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Introduction générale

La transition énergétique, essentielle pour un avenir durable, repose sur I'optimisation de la
production, du stockage et de la distribution d'énergie tout en intégrant des sources
renouvelables. Cette transformation est au coeur des débats actuels, car elle nécessite des
innovations technologiques et des approches novatrices pour surmonter les défis posés par
I'expansion des réseaux électriques et les fluctuations des sources d'énergie renouvelable [1].

En effet, la transition énergétique vise non seulement a réduire notre dépendance aux
combustibles fossiles, mais aussi & minimiser les émissions de gaz a effet de serre pour lutter
contre le changement climatique. Pour atteindre ces objectifs ambitieux, il est crucial
d'améliorer I'efficacité énergétique, de développer des infrastructures intelligentes et de

promouvoir l'adoption de technologies vertes.

Les micro-réseaux se présentent comme une solution innovante dans ce contexte. Ces
systemes décentralisés permettent de gérer localement la production et la consommation
d'énergie, offrant ainsi une flexibilité accrue et une meilleure résilience face aux perturbations
du réseau principal. Les micro-réseaux peuvent intégrer diverses sources d'énergie
renouvelable, telles que le solaire, I'éolien et la biomasse, ainsi que des systemes de stockage

d'énergie, comme les batteries, pour assurer une alimentation électrique stable et fiable [2].

Parallélement, la gestion d'énergie dans ces systemes devient un enjeu majeur. Il est
essentiel de coordonner efficacement les flux d'énergie pour maximiser l'utilisation des
sources renouvelables tout en minimisant les codts et les pertes. Cela implique l'utilisation de
technologies avancées de gestion et de contrle, capables de prendre des décisions en temps

réel pour équilibrer I'offre et la demande d'énergie [3] [4].

L'application de l'intelligence artificielle (IA) dans la gestion énergétique apporte des
perspectives nouvelles et prometteuses. Les techniques d'lA, telles que I'apprentissage
automatique et l'optimisation, permettent de prédire les besoins énergétiques, de gérer les
ressources de maniére préventive et d'optimiser les performances des systéemes énergétiques.
L'IA peut également contribuer a la détection précoce des anomalies et a la maintenance

prédictive, réduisant ainsi les risques de pannes et améliorant la fiabilité des infrastructures [5].

Le premier chapitre explore les micro-réseaux, des systemes énergétiques autonomes qui

jouent un réle crucial dans la transition énergétique. Les micro-réseaux permettent une gestion
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décentralisée de I'énergie, intégrant diverses sources renouvelables et répondant efficacement
aux besoins locaux. lls offrent une résilience accrue face aux perturbations du réseau principal
et permettent une utilisation optimisée des ressources locales. Ce chapitre examine les
structures et stratégies des micro-réseaux, en soulignant leur capacité a fournir une alimentation

stable et durable tout en minimisant les pertes d'énergie.

Le deuxieme chapitre se concentre sur la gestion de I'énergie au sein des micro-réseaux. Il
aborde les méthodes et stratégies employées pour superviser, controler et optimiser I'utilisation
des ressources énergetiques. En planifiant et en coordonnant les flux énergétiques, la gestion
d'énergie vise a maximiser I'efficacité, a assurer la stabilité du réseau et a s'adapter aux
fluctuations de la demande et de la production. Ce chapitre détaille les différentes structures de
gestion, telles que les systemes de contrdle centralisé, décentralisé et distribué, en analysant

leurs avantages et inconvénients respectifs.

Le troisieme chapitre explore I'application des techniques d'intelligence artificielle dans la
gestion de I'énergie. L'IA offre des outils puissants pour prévoir la demande énergétique,
optimiser l'utilisation des ressources, gérer les charges et intégrer efficacement les sources
renouvelables. En utilisant des algorithmes avancés et des systemes d'apprentissage
automatique, I'lA améliore la précision des prévisions, I'efficacité opérationnelle et la résilience
des systemes énergétiques. Ce chapitre examine comment I'lA peut transformer la gestion de
I'énergie en rendant les systemes plus intelligents, adaptatifs et réactifs aux variations

dynamiques de I'environnement énergétique.

Dans le quatriéme chapitre, nous allons d'abord présenter le logiciel avec lequel nous
allons travailler, Anaconda Python, qui servira d'environnement de développement et
d'analyse de données. Ensuite, nous réaliserons une étude comparative de trois modeles
d'apprentissage automatique : la forét aléatoire, XGBoost et I'arbre de décision. Cette étude
sera menée sur une base de données provenant d'Espagne, utilisée pour la prévision
énergétique. Les résultats obtenus a partir de cette base de données nous permettront de
sélectionner le modele le plus performant parmi les trois. Une fois ce modéle choisi, nous
I'appliquerons a un cas d'étude spécifique : une maison individuelle équipée d'un micro-
réseau au Centre de Développement des Energies Renouvelables (UDES) a Bou Ismail,
Tipaza. Enfin, nous approfondirons notre étude en appliquant ce modele a une nouvelle base
de données, correspondant cette fois a trois maisons, afin d'évaluer ses performances dans

un contexte plus complexe.
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I.1.Introduction

Les réseaux ¢électriques, apres plusieurs décennies d’évolution, sont entrain de connaitre un
développement de grande envergure avec l'apparition des énergies renouvelables et
multiplication des acteurs issus de libéralisation des marchés de I'énergie. La complexité
croissante de leur fonctionnement va conduire a l'introduction massive d'intelligence qui
entrainera le concept de smart réseau.

La transition vers les énergies renouvelables est motivée par la nécessité de réduire
I'empreinte carbone, d'assurer la durabilité environnementale et de diversifier les sources
d'énergie.

Les chercheurs explorent des technologies novatrices telles que I'énergie solaire, éolienne,
hydraulique et d'autres formes d'énergie verte pour promouvoir un systeme énergétique plus
propre et résilient.

Les micro-réseaux, représentent une innovation majeure dans le domaine de la distribution
d'énergie. Ces systemes autonomes sont constitués de sources d'énergie locales, de dispositifs
de stockage et de technologies de gestion de I'énergie. Congus pour opérer de maniére
indépendante ou en intégration avec le réseau principal, les micro-réseaux offrent une solution
flexible, durable pour répondre aux besoins énergétiques locaux, tout en favorisant l'efficacité
énergétique et la transition vers des sources renouvelables.

Cette approche décentralisée est de plus en plus explorée pour améliorer la fiabilité de
I'alimentation électrique, surtout dans les zones éloignées ou confrontées a des défis
d’approvisionnement [6].

1.2.Réseau électrique

1.2.1. Définition

Un réseau ¢€lectrique est un systéme qui produit, transporte et distribue I’¢électricité. Il débute
dans les centrales €lectriques, puis I’électricité est transmise sur de longues distances via des
lignes a haute tension, ajustée dans des sous-stations, et enfin distribuée aux utilisateurs finaux
par des lignes de distribution. Ces réseaux sont cruciaux pour répondre a la demande

énergétique et integrent souvent des technologies avancées pour une gestion efficace.

1.2.2. Structure d’un réseau électrique

Le réseau électrique joue un rdle essentiel en assurant le transfert efficace de I'électricité

générée par diverses sources telles que les centrales nucléaires, thermiques et renouvelables.
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Ce transfert s'effectue depuis ces centres de production vers une multitude de destinations,
notamment les secteurs industriels, les collectivités et les zones résidentielles.

La fonction principale du réseau électrique est de garantir une distribution équilibrée de
I'électricité, en ajustant constamment la production pour répondre aux besoins de la

consommation et ainsi maintenir la stabilité du systeme.

Integration
PV

Integration

éolienne ) -
Unité de Réponse du coté
Génération ii a charge
Réseau de Transport

Gestion active
du réseau

Figure 1.1. Représentation horizontale (bidirectionnelle) des réseaux électriques actuels [7].

Les réseaux électriques modernes facilitent la bidirectionnalité du transfert d'énergie, offrant

ainsi la possibilité d'intégrer différentes sources, notamment les énergies renouvelables [7].

1.3.Vers un réseau électrique plus intelligent

La modernisation des systemes intelligents vers les Smart réseaux implique une
transformation complexe, passant d'une approche unidirectionnelle a une structure
interconnectée similaire a une toile d’araignée. Ces réseaux intelligents intégrent les nouvelles
technologies de l'information et de la communication (NTIC) a tous les niveaux, favorisant des

flux bidirectionnels d'énergie et d'information entre les acteurs du systéme.

Les NTIC sont cruciales pour faciliter I'intégration des énergies renouvelables en permettant
une gestion réactive des réseaux. Ces technologies offrent des outils variés, du comptage
communicant au stockage d'électricité, contribuant ainsi a optimiser les flux énergétiques,

équilibrant I'offre et la demande tout en gérant I'intermittence des énergies renouvelables [8].
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Chapitre |

l.4. Smart réseau

1.4.1. Définition

Smart réseau est un nouveau concept pour réseaux électriques a travers 1’Europe.

L’initiative répond a la montés en puissance défis et opportunités, apportant avantages pour

tous les utilisateurs et parties prenantes et les entreprises qui fonctionnent efficacement.

I.5. Comparaison entre les réseaux traditionnels et intelligents

Caractéristique Réseau traditionnel

Technologie Electromécanique, état solide

Communication Une seule direction et communication

localisée.

Génération Génération d’énergie centralisée.

d’énergie

Surveillance Surveillance manuelle et localisée.

Maintenance Vérification

équipements.

Controle des Systemes de contrdle des défauts

défauts limités

Fiabilité Fiabilité estimée.

Gestion de la Besoin en réserve tres limité

charge

Smart réseau

numérique/Microprocesseur

Bidirectionnel, réseau de
communication étendue.

Adopte une  génération
distribuée et mixte
(décentralisée).

Surveillance automatisée, et
a distance

Surveillance des

équipements a distance.

Pénétration des systemes de
contr6le de défauts

Fiabilité  prédictive du
réseau, plus efficacement
améliorée

Permet la réponse de la
charge, et la Gestion du coté

charge.

Tableau I.1. Comparaison : Réseau intelligent et réseau conventionnel [9].
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1.6. Les micro-réseaux
1.6.1.Définition

Les micro-réseaux, également appelés micro-réseaux, sont des systemes électriques de petite
envergure congus pour assurer une alimentation électrique fiable a un nombre restreint de
consommateurs. 1ls agregent diverses installations de production locale, telles que des micro-
turbines, des piles a combustible, de petits générateurs diesel, des panneaux photovoltaiques,
des mini-éoliennes et de petites installations hydrauliques.

En plus des équipements de consommation, ces micro-réseaux intégrent des dispositifs de
stockage d'énergie ainsi que des outils de supervision et de gestion de la demande. Ils peuvent
étre connectés directement au réseau de distribution ou fonctionner de maniére indépendante,
formant des Tlots électriques. En cas de panne par exemple, il peut temporairement fonctionner
de fagon autonome en « Tlot » [10].

1.6.2.Constitution d’un micro-réseau
a) Sources de Production d’énergie

Les sources de production d’énergie sont des moyens par lesquels I’¢lectricité ou d’autres
formes d’énergie sont générées. Elles englobent des ressources telles que les énergies
renouvelables.

Les micro-réseaux intégrent souvent des sources d'énergie renouvelable, comme le solaire

et I'éolien, pour une production d'électricité durable.

e Energiesolaire : L’énergie solaire désigne 1'énergie provenant du soleil, captée et convertie
en diverses formes utilisables, notamment I'électricité ou la chaleur, par des technologies

telles que les panneaux solaires photovoltaiques ou les capteurs solaires thermiques.

Figure 1.2. Energie solaire [11].
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e Energie éolienne : L'énergie eolienne provient du mouvement de l'air, exploité par des
éoliennes pour générer de I'électricité. Les pales d'une éolienne tournent avec le vent,
activant un générateur qui produit de I'électricité. C'est une source d'énergie renouvelable,
mais son efficacité dépend des conditions météorologiques. L'énergie éolienne contribue a

la diversification des sources d'énergie et a la réduction des émissions de gaz a effet de

Serre.

—

Figure 1.3. Eolienne & Axe Vertical [12]. Figure 1.4. Eolienne a Axe Horizontal [13].

e Générateurs Conventionnels : est un dispositif électrique qui produit de 1’électricité en
convertissant 1’énergie mécanique générée par un moteur diesel en énergie électrique.
Certains micro-réseaux incluent des générateurs diesel ou d'autres générateurs
conventionnels pour garantir une alimentation constante, en particulier dans des

situations ou les énergies renouvelables peuvent étre intermittentes.

Figure 1.5. Générateur diesel [14].
b) Dispositifs de Stockage d’Energie

Sont des technologies qui stockent de 1’énergie sous différentes formes pour une utilisation
ultérieure afin de résoudre les défis liés a I’intermittence des sources d’énergie. On distingue

quelques types de stockages :
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e Batteries : Les batteries constituent un élément clé pour stocker I'énergie produite. Elles
permettent de lisser les variations de la production et de répondre rapidement aux
fluctuations de la demande.

» Lithium : sont des batteries rechargeables utilisées dans les appareils électroniques.

Elles sont l1égéres, stockent beaucoup d'énergie et ont une longue durée de vie.

| g ron ooy

Lithium
12.8:50Ah
Sttt LFef0s @

Figure 1.6. Batterie au lithium [15].

> Plomb ouverte : sont des batteries rechargeables utilisées dans les voitures et les
systemes d'alimentation de secours. Elles sont composées de plaques de plomb et

d'acide sulfurique. Ces batteries sont fiables, abordables et fournissent une forte

intensité de courant.

Figure 1.7. Une batterie plomb ouverte [16].

e Supercondensateurs : sont des dispositifs de stockage d'énergie électrique qui surpassent
les condensateurs traditionnels en stockant plus d'énergie et en permettant une libération

rapide. lls exploitent des phénomenes électrochimiques.

i S8

Figure 1.8.Supercondensateur [17].

e Pile a combustible : est un dispositif électrochimique convertissant directement I'énergie

chimique d'un combustible en électricité, généralement sans combustion. Elle utilise des
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réactions électrochimiques entre un combustible et un oxydant pour produire de I'électricité,

de I'eau et de la chaleur comme sous-produits.

Figure 1.9. Pile a combustible [18].

Dans certains cas, des systéemes de stockage thermique peuvent étre utilisés pour stocker

I'énergie sous forme de chaleur, qui peut ensuite étre convertie en électricité au besoin.

¢) Systémes de Gestion de I’Energie

Contréle en Temps Réel : Des systemes avancés de contréle en temps réel optimisent la
production et la distribution d'énergie, en prenant en compte les conditions météorologiques, la
demande actuelle et d'autres facteurs.

Gestion de la Demande : Les micro-réseaux integrent des technologies de gestion de la
demande pour ajuster la consommation d'énergie en fonction des besoins, contribuant ainsi a

une utilisation plus efficace des ressources disponibles.

L'interaction cohérente entre ces éléments garantit que les micro-réseaux fonctionnent de
maniere fiable, résiliente et efficiente, offrant une solution énergétique adaptée a divers
environnements et applications.

d) Chargeurs et onduleurs

Ces composants convertissent I'énergie produite par les sources du courant continu (CC) en

courant alternatif (AC) pour l'alimentation des équipements électriques.

e) Reéseau de distribution

Des cables et des équipements de distribution acheminent I'électricité des sources vers les

charges (appareils, éclairage, etc.) a lI'intérieur du micro-réseau.
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f) Composants de communication

Les technologies de communication facilitent la coordination entre les différentes parties du
micro-réseau, permettant une gestion centralisée et des ajustements en temps réel.

g) Equipements de mesure

Des capteurs et des dispositifs de mesure collectent des données sur la production, la
consommation et I'état du systéme pour une gestion précise.

h) Systeme de protection et de sécurité

Des dispositifs de protection garantissent la sécurité des équipements et des personnes, avec
des mécanismes de déconnexion en cas de probléme.

i) Connexion au réseau principal

Certains micro-réseaux peuvent étre congus pour étre connectés au réseau principal,

permettant des échanges d'électricité en cas de besoin ou d'excédent [19].
1.6.3. Les types de micro-réseau

La caracteéristique distinctive qui positionne la micro-réseau comme I'une des solutions les
plus examinées dans le domaine de I'énergie réside dans sa capacité a fonctionner de maniere
autonome en se dissociant du réseau principal, que ce soit pour des considérations
économiques, en cas de black-out, ou lors de perturbations.

Cette définition engendre deux catégories distinctes de micro-réseau, chacune présentant
des modes de fonctionnement et des objectifs considérablement différents : les micro-réseaux

Tlotés et les micro-réseaux connectés [20].
1.6.3.1. Micro-réseau Connectés au Réseau (Grid-Tied)

Les micro-réseaux connectés au réseau électrique principal sont interconnectés avec le
réseau électrique principal, leur permettant ainsi de fonctionner de maniére coordonnée et
efficace avec ce réseau principal. Cette intégration leur offre plusieurs avantages, notamment
la stabilité, le secours en cas de besoin et lI'acces a une capacité supplémentaire. Ces micro-
réseaux peuvent ajuster leur production en fonction des besoins du réseau principal, optimisant
ainsi la charge globale du réseau et favorisant l'intégration coordonnée des énergies
renouvelables. En participant a des programmes de gestion de la demande, ils contribuent a

améliorer I'efficacité globale du systéeme électrique.
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1.6.3.2. Micro-réseau flotés

Les micro-réseaux Tlotés sont des systémes locaux de distribution d'énergie congus pour
fonctionner de maniere autonome, sans avoir besoin du réseau électrique principal. En cas de
pannes du réseau principal, ces micro-réseaux sont capables de se détacher et de fournir une
alimentation ininterrompue & leurs utilisateurs, assurant ainsi une fiabilité cruciale dans les
moments critiques.

Ils s'appuient sur des sources d'énergie locales telles que le solaire, I'éolien ou des
génerateurs locaux, et intéegrent des systéemes de stockage d'énergie pour maintenir une
alimentation continue méme en l'absence de connexion au reseau principal. En résumé, les
micro-réseaux flotés offrent une solution énergétique autonome et résiliente, garantissant une

alimentation fiable et adaptée aux besoins locaux [21].

(2) Storage
(1) Power Generation
Tecimology (3) Distribution
+

Main Grid
(optional connection)

\/ \/

(5) Load Demand (customers)

Figure 1.10. Architecture d 'un micro-réseau [17].

1.6.4. Fonctionnement d’un micro-réseau

Les principales étapes du fonctionnement d'un micro-réseau incluent :

¢+ Production d'énergie : Les sources d'énergie, telles que les panneaux solaires et les
éoliennes, générent de I'électricité.

% Gestion intelligente : Des technologies de gestion énergétique avancées surveillent la
demande, la production et le stockage en temps réel, optimisant ainsi la répartition de I'énergie.

% Distribution de I'énergie : Un systéeme de distribution interne achemine I'électricité
produite vers les consommateurs locaux.

.

%+ Stockage d'énergie : L'énergie produite en excés est stockée dans des batteries pour

une utilisation ultérieure lorsque la production est faible.
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% Connectivité au réseau principal : Dans certains cas, le micro-réseau peut étre
connecté au réseau principal pour importer ou exporter de I'électricité en fonction des besoins.
% Redondance et résilience : Les micro-réseaux sont congus pour étre résilients, capable

de fonctionner de maniere indépendante en cas de défaillance du réseau principal [22].
1.6.5. Architectures d’un micro-réseau

Pour exposer les diverses structures d'un micro-réseau, nous examinons un systéme
comprenant un générateur photovoltaique, une batterie de stockage et un réseau électrique.

Ces structures se regroupent en deux catégories distinctes.
1.6.5.1. Architecture série

e Configuration du bus a courant continu

Dans le cas d’une architecture série toutes les sources sont connectés a un méme bus a
courant continu(CC) comme I’indique la figure (1.11) pour cette architecture, les tensions
délivrées par les modules a courant alternatif (Eolienne, réseau électrique) sont redressés en
tensions continues grace a des convertisseurs AC/CC. La charge est alors alimentée par un

onduleur (convertisseur CC/AC).

o
ﬂ S
Ac/cc ::c,:‘é[c
BUS CC ﬂ U - |
i
cc/cc

s Charge
S gy (cc)
Figure 1.11. Schéma d’une architecture série avec un bus continu.

e Configuration du bus a courant alternatif

L'architecture du bus a courant alternatif (AC) s'est développée grace a I'émergence de

I'électronique de puissance et de I'apparition des onduleurs plus performants. Cette architecture
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dispose d'un seul bus AC sur lequel sont connectés tous les modules du micro-réseau (figure
1.12).

Le choix de cette structure est judicieux cas celle-ci fournit directement une tension
alternative et assure continuellement I'alimentation de la charge. Le réseau électrique connecté

automatiquement des qu'un manque de puissance apparait au niveau du bus.

Charge N
' (AC) o1
AC/AC AC/AC AC/AC CC/AC

BUS AC Q U U _ Ll
R | I

cc/Ac cc/Ac AcC/cC cc/Ac

i i l |
<SS B () e

Figure 1.12. Schéma d’une architecture série avec un bus alternatif.

1.6.5.2. Architecture paralléle

La configuration paralléle utilise deux bus : un bus CC ou sont connectées les sources a
courant continu et un bus AC sur lequel sont connectées les sources alternatives. Les deux bus

sont reliés a 1’aide d’un onduleur bidirectionnel.

Charge
' (AC)

AC/AC AC/AC
BUS AC ﬂ U
U
AC/CC
BUS CC i ﬁ ﬂ D - -
ccfce ccfcc ccfcc cc/cc ccfcc

[ T T
S B O (W) my G

Figure 1.13. Schéma d’une architecture paralléle avec un bus mixte AC et CC.
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1.6.6. Pourquoi les micro-reseaux

Les micro-réseaux, développés dans des zones dotées d'infrastructures électriques existantes,
sont fagonnés par trois principaux facteurs : la securité énergétique, les avantages économiques

et I'intégration des énergies propres.

e Sécurité énergétique : Les micro-réseaux renforcent la résilience et la fiabilité des
installations critiques, offrant une source d'électricité stable et continue, notamment
dans les régions sujettes aux phénomenes météorologiques violents.

e Avantages économiques : lls présentent des avantages économiques en réduisant les
colts d'exploitation et en offrant des services auxiliaires, ce qui améliore leur rentabilité
et leur attractivite.

e Intégration des énergies propres : Les micro-réseaux facilitent I'intégration de sources
d'énergie propre dans le réseau, contribuant ainsi a la lutte contre le changement
climatique en réduisant les émissions de CO2 et en favorisant le déploiement a grande
échelle d'énergies renouvelables distribuées. [23].

1.6.7.Les avantages et les inconvénients d’un micro-réseau

Avantages

» Efficacite énergétique.

* Fiabilite améliorée.

* Atteindre 1’équilibre offre-demande.

* Réduction des pertes.

* Intégration des énergies renouvelables.

« Amélioration de I’empreinte environnementale.

Inconveénients

» Codts éleves des installations ainsi que des ressources énergétiques décentralisées

» Dépendance aux combustibles

* Les micro-réseaux ont généralement une capacité limitée, ce qui peut limiter leur

capacité a répondre a une demande croissante d'électricité dans certaines situations.
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 Fiabilité dépendante de la maintenance : La fiabilité d'un micro-réseau dépend de la

maintenance réguliére des équipements, notamment des panneaux solaires, des

éoliennes et des batteries. Tout dysfonctionnement peut entrainer des interruptions

d'alimentation.

* Intermittence des sources d'énergie renouvelable, ce qui signifie que la production

d'électricité peut varier en fonction des conditions météorologiques [24].

1.7. La différence entre un réseau conventionnel et un micro-réseau

Conventionnel

réseau

= Codts initiaux réduits
=Régles et réglementations rétablies pour

le fonctionnement du systeme.

=Pannes affectent de vastes zones.

=Procédures longues et complexes
pour les opérations de démarrage en
panne.

=Moins efficace dans la gestion des
ressources énergétique distribuées.

codteuse

=Maintenance pour les

centrales électriques plus anciennes.

Micro-réseau

= Renforce la fiabilité et la résilience en
cas de panne

= Peut assurer des services
supplémentaires pour le gestionnaire de
réseau, tels que le maintien de la tension
et de la fréquence.

= Efficacité accrue du systéme.

= [’entretien est simplifié et moins
onéreux grace a la taille réduite du
réseau et des ressources distribuées.

= Restauration plus rapide en cas de

pannes de courant.

= Nécessitent  des  stratégies de
protection complexes et colteuses

= L’auto-suffisante en cas de panne de
courant nécessite une augmentation
de la capacité de production et de
stockage

= Plus cher en raison de I’utilisation
accrue de convertisseurs de puissance

et de contréleurs

Tableau 1.2. Comparaison entre un réseau conventionnel et un micro-réseau [25] [26].

1.8. Conclusion

L’évolution des réseaux électriques vers une intégration accrue des énergies renouvelables

pose des defis techniques, nécessitant une gestion attentive et des eétudes approfondies sur le
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raccordement des sources renouvelables. Cette adaptation vise a créer un réseau électrique
durable et résilient, aligné sur les besoins énergétiques futurs nommé réseau intelligent Smart
réseau en particulier le micro-réseau.

Les Smart réseaux représentent une avancée majeure, utilisant des technologies avancees
pour optimiser la production, la distribution et la consommation d'énergie. Ils contribuent a un
réseau plus intelligent, adaptable et durable, répondant aux besoins changeants de la société.

Les micro-réseaux émergent en tant que solutions énergétiques autonomes, offrant une
gestion locale et résiliente de I'énergie, notamment dans des situations d'urgence. Leur
intégration dans les infrastructures énergétiques favorise une approche décentralisée et

adaptative, répondant aux besoins spécifiques des communautés locales.
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I1.1.Introduction

La gestion d'énergie, au cceur de la transition énergétique, s'illustre particulierement dans les
micro-réseaux, des systémes énergétiques autonomes. Ce domaine complexe vise a optimiser
la production, le stockage et la distribution d'énergie, harmonisant des sources variables pour
assurer une alimentation stable. Bien plus qu'une considération technique, la gestion d'énergie
redeéfinit notre approche énergétique, intégrant des aspects économiques, sociaux et
environnementaux. En explorant les modeles, technologies et stratégies, nous découvrons une
vision avant-gardiste ou la décentralisation devient la clé d'une société énergétique plus
intelligente [27].

Optimisation

Fiabilite

Autonomie

et

Résilience

Equilibre

et qualité

Figure 11.1. Types de problémes résolus par le systeme de gestion d’énergie [28].
11.2.Définition de la gestion d’énergie dans les micro-réseaux

La gestion d'énergie englobe un ensemble de procédures et de méthodes destinées a
superviser, controler et optimiser I'utilisation des ressources énergétiques. Elle comprend la
planification, la surveillance et la régulation des flux d'énergie dans le but d'assurer une
efficacite maximale, de répondre durablement aux besoins, et de réduire au minimum les

impacts environnementaux.
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La gestion d'énergie dans le contexte des micro-réseaux implique la planification, la
coordination et la surveillance des flux énergétiques au sein d'un systeme énergétique localisé
et autonome. Son objectif premier est d'optimiser la production, le stockage et la distribution
d'énergie, en prenant en considération les sources d'énergie renouvelable variables et les
fluctuations de la demande.

Dans les micro-réseaux, la gestion d'énergie revét une importance particuliere en garantissant
une utilisation efficace des ressources, en assurant la stabilité du réseau, et en s'adaptant de
maniere flexible aux besoins énergétiques locaux [27] [29].

I1.3. Le role de la gestion d’énergie dans un micro-grid

Les micro-réseaux, au cceur de la gestion d'énergie, assurent une optimisation minutieuse
des ressources locales. En intégrant diverses sources d'énergie renouvelable, ils coordonnent la
production selon les besoins, stockant I'excédent pour répondre aux pics de demande. La
distribution équilibrée, associée a des mécanismes de gestion de la demande, garantit une
utilisation efficiente. La flexibilité en cas de perturbations et la capacité a fonctionner de
maniere autonome accroissent la résilience. Les micro-réseaux contribuent ainsi a une gestion
d'énergie locale, efficace et adaptative, minimisant les pertes et promouvant la durabilité

énergétique.

(!
Charges Importation/exportation d’énergie ]
s
A O —Emt
[ Sources variables ] Gestion de I’énergie ] [ Controle des RED
'\

oo 111771 B qﬁb (i
Prix de I’énergie ] Gestion de la demande ]

Figure 11.2. Systéme de gestion d’'énergie dans un micro-réseau [30].
11.4.Structures de gestion d’énergie dans les micro-réseaux

Une stratégie de gestion de I'énergie optimale permet d'améliorer la fiabilité du
systeme. Ces stratégies, basees sur les entrées de capteur et la technologie d'information

avanceée, fournissent une planification des ressources optimale. Ces techniques ont pour
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but d'optimiser la puissance de sortie et la durée de vie, tout en réduisant les codts

environnementaux et d'exploitation.
11.4.1.Structure de controle centralisé

Le contrble centralisé, tel que son nom l'indique, implique un contréleur principal qui
recueille toutes les données (telles que le courant généré par chaque source renouvelable,
données météorologiques ...) et gére les interfaces électroniques de puissance au niveau de
chaque unité de source d'énergie en transmettant des parametres de contréle optimaux. Cela
assure I'équilibre de la puissance active et réactive en régime permanent, tandis que le
contréleur central peut également analyser la consommation énergétique de chaque utilisateur
pour une planification optimale des ressources.

Cependant, il est essentiel d'établir un moyen de communication entre le contr6leur central
et les contrbleurs locaux au sein des sources d'énergie distribuées. Cela constitue lI'un des
principaux inconvénients du systéeme, car il crée un point de défaillance unique. En cas de
déconnexion du contréleur principal, les contréleurs locaux perdent leur capacité a

communiquer entre eux, compromettant ainsi I'ensemble du systeme.

Systéme de gestion

et de controle

—Ligne électrique
----Ligne de communication

Figure 11.3. Structure de contr6le centralise [25] [27].
11.4.2. Structure de controle décentralisé

Contrairement a la centralisation du contréle, un systéme décentralisé permet aux

contréleurs locaux de décider de maniére autonome. Chaque contrbleur local établit ses
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parametres optimaux, les transmet au contrdleur principal qui évalue la planification des

ressources avant de la renvoyer aux contrdleurs locaux.

Ce processus de négociation persiste jusqu'a l'atteinte des objectifs locaux et globaux. En
cas de défaillance du contrdleur principal, I'impact sur la performance globale du systeme est
moins prononcé qu'avec une approche centralisée, renforcant ainsi la fiabilité du systeme. Un
autre avantage est la possibilité d'ajouter ou de retirer des contréleurs locaux sans notification
au contréleur central, bien que cela limite I'évolutivité en raison de I'absence de communication

directe entre les contrbleurs locaux.

)
)
o

L.C.

G
@
L.C. -

L.C.

L.C. L.C.

]

— Ligne électrique

Lc. |Controle local

Figure 11.4. Structure de controle décentralisé [29] [31].
11.4.3. Structure de controle distribué

Le contr6le distribué fusionne les approches centralisée et décentralisée. Les contrbleurs
locaux sont regroupés, chaque groupe ayant son propre contrdleur central. Ces contrdleurs
centraux interagissent pour obtenir I'état global du micro-réseau, assurant une communication
rapide, particulierement avantageuse dans des environnements étendus.

Du c6té du contrleur, cette stratégie déploie trois niveaux de contrbles — primaire,
secondaire et tertiaire — instaurant ainsi trois boucles de contréle. La boucle primaire gere la
tension et facilite I'intégration plug-and-play des sources d'energie. La boucle secondaire
compense les écarts de tension induits par la boucle primaire. La boucle tertiaire, facultative,
optimise économiquement I'énergie et contrble le flux de courant en présence d'un réseau

principal.
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Systeme de gestion o~

et de controle

Ligne électrique
Ligne de communication
Controle local
Figure I1.5. Structure de controle distribué [29] [31].

différence entre un contréle centralisé, décentralisé et distribué

Un seul contr6leur central collecte Simplification de la gestion Point de défaillance unique.
Contréle toutes les données et prend les et de la maintenance = Communication  complexe
Centralisé décisions, envoyant les commandes | =  Simplification des nécessaire entre les unités afin
aux dispositifs locaux. algorithmes de maintenir I'équilibre.
Chaque unité de source d'énergiea | =  Gestion locale, plus flexible | =  Maintenance plus difficile a
Controle son propre contrbleur local qui prend | =  Réaction rapide aux coordonner.
Décentralisé des décisions autonomes basées sur perturbations locales = Algorithmes locaux plus
les données locales. sophistiqués nécessaires.
Plusieurs controleurs coopérent | =  Equilibre entre | = Complexité de mise en ceuvre
Controle pour prendre des décisions basées sur centralisation et | = Colt élevé pour
Distribué une combinaison de données locales et décentralisation I'infrastructure de
globales. = Flexibilité et adaptabilité communication

Tableau I1.1. Principales caractéristiques, avantages et inconvénients de chaque type de

contréle dans les micro-réseaux [31].
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11.6. Stratégies de gestion d’énergie dans les micro-réseaux

Les stratégies de gestion d'énergie dans les micro-réseaux visent a optimiser l'utilisation et

la distribution de I'énergie. Voici quelques stratégies courantes :
11.6.1. Gestion de la demande d'énergie

La gestion de la demande d'énergie vise a influencer la consommation pour équilibrer la
demande et I'offre, optimisant ainsi les ressources et I'efficacité du systéme électrique. Dans un
micro-réseau, cela inclut le déplacement des charges vers des périodes de faible co(t,
l'utilisation de technologies intelligentes et des incitations financieres pour réduire la

consommation en période de pointe, permettant d'économiser I'énergie et de réduire les pertes.
11.6.2. Optimisation de I'énergie renouvelable

L'optimisation de I'énergie renouvelable dans les micro-réseaux consiste a maximiser
I'utilisation de sources d'énergie propres comme le solaire et I'éolien, tout en garantissant un
fonctionnement efficace et fiable du systeme électrique. Cela repose sur la prévision de la
production d'énergie, l'intégration de cette production avec la demande, et l'utilisation de
technologies de stockage pour équilibrer I'offre et la demande. Les prévisions permettent
d'adapter le fonctionnement du réseau en fonction des conditions météorologiques, tandis que

le stockage d'énergie permet de conserver I'excédent pour une utilisation ultérieure.
11.6.3. Stockage d'énergie

La gestion du stockage d'énergie dans les micro-réseaux optimise I'utilisation des batteries
pour répondre aux besoins du systéeme électrique. Cela inclut le contr6le des moments de charge
et de décharge selon les tarifs, les prévisions de production d'énergie renouvelable et la demande
prévue. La gestion des cycles de charge prolonge la durée de vie des batteries. En réduisant les
pics de charge, les batteries stabilisent le réseau. Une intégration transparente avec d'autres

composants du systéeme est essentielle pour un fonctionnement optimal.
11.6.4. Gestion des charges

Dans un micro-réseau, la gestion des charges consiste a alimenter en priorité les équipements
critiques, comme les dispositifs médicaux et les systemes de sécurité, pour garantir leur
fonctionnement continu. Les charges sensibles au temps, nécessaires au confort, recoivent
également une priorité élevée. Cette priorisation assure un approvisionnement énergétique
fiable et efficace, minimise les interruptions de service et optimise l'utilisation des ressources

disponibles.
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11.6.5. Intégration avec le réseau principal

L'intégration des micro-réseaux avec le réseau principal optimise la gestion de I'énergie,
renforce la fiabilité et maximise I'utilisation des ressources distribuées. Grace a des technologies
avancées, les micro-réseaux échangent de I'énergie avec le réseau principal, s'adaptant aux
fluctuations de la demande et réduisant les colts de transmission, tout en améliorant la

résilience des communautés et créant un systeme énergétique plus durable [28].
11.7. Les systemes de protection de la gestion d'énergie dans les micro-réseaux

La protection de I'énergie dans les micro-réseaux assure la sécurité et la fiabilité du systeme
électrique par des mesures telles que la détection rapide des défauts et l'isolation immédiate des
problemes. Cela garantit une alimentation continue et maintient la stabilité du réseau, tout en
protégeant les utilisateurs et les équipements. Cette vigilance est essentielle pour le bon
fonctionnement et la streté du systéeme électrique global.

La protection des micro-réseaux englobe divers systémes essentiels pour garantir la sécurité
et la fiabilité électrique. Elle inclut la protection contre les surtensions, les sous-tensions, les
surintensités, les courts-circuits, les défauts a la terre et les surcharges. Ces systéemes utilisent
des dispositifs tels que parafoudres, relais et disjoncteurs pour détecter rapidement les
anomalies et isoler les sections affectées, prévenant ainsi les dommages aux équipements et
assurant une alimentation électrique continue et stable. Cette protection est cruciale pour

maintenir la résilience et I'intégrité du réseau [32].

11.8. Conclusion

Dans notre chapitre, nous avons exploré en profondeur la gestion de I'énergie dans les micro-
réseaux, en mettant en lumiére son réle crucial, ses structures et ses stratégies, ainsi que les
systemes de protection nécessaires pour assurer leur bon fonctionnement. Les micro-réseaux
représentent une solution innovante et prometteuse dans le paysage énergétique actuel,
répondant aux défis posés par I'expansion des réseaux électriques et I'intégration croissante des

énergies renouvelables.

En analysant les différentes facettes de la gestion d'énergie des micro-réseaux, nous avons
constaté que malgré leurs avantages indéniables, ces systémes requierent des approches de

gestion sophistiquées pour garantir leur stabilité, leur efficacité et leur durabilité. Des structures
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de contréle centralisé ou décentralisé, des stratégies d'optimisation de l'utilisation des énergies
renouvelables, ainsi que des dispositifs de protection contre les surtensions, les sous-tensions

et les surintensités sont essentiels pour assurer le bon fonctionnement des micro-réseaux.

Pourtant, malgré les avancées réalisées dans ce domaine, il reste encore des défis a surmonter,
notamment en matiére de mise en ceuvre et de coordination des systémes de gestion d'énergie,
ainsi que d'optimisation de leur efficacité opérationnelle et économique. Cependant, l'intérét
soutenu pour les micro-réseaux témoigne de leur pertinence continue dans la transition vers un

systeme énergétique plus propre, plus résilient et plus durable.
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I11.1. Introduction

Les techniques d’intelligence artificielle se révelent cruciales dans 1’optimisation des micro-
réseaux, en améliorant la gestion de la production, de la distribution et de la consommation
d’énergie. Grace a l'apprentissage automatique, il est possible d'analyser les tendances de
consommation historique, les conditions météorologiques et d'autres données externes pour
prédire de maniéere précise la demande énergétique. Cela permet aux gestionnaires de mieux
planifier la production et d'ajuster les ressources selon les besoins prévus, réduisant ainsi les
pertes et les colits. L’apprentissage automatique permet également de choisir, en temps réel, la
meilleure combinaison de sources d’énergie (solaire, éolienne, etc.) a utiliser pour maximiser
I'efficacité énergétique.

Un autre domaine clé est la gestion optimisée des batteries de stockage. Les algorithmes
d’apprentissage automatique permettent de déterminer quand charger ou décharger les batteries
en fonction des besoins en énergie, des cofits de I’¢lectricité et des objectifs de durabilité. Cela
prolonge la durée de vie des batteries et renforce la résilience globale du micro-réseau.

L'intelligence artificielle joue également un réle essentiel dans la maintenance prédictive des
équipements. En surveillant les données de performance des différents composants du micro-
réseau, tels que les panneaux solaires, les éoliennes et les onduleurs, les modéles
d’apprentissage automatique peuvent identifier les signes avant-coureurs de dysfonctionnement
et prévoir des pannes potentielles avant qu’elles ne surviennent. Cette approche proactive
permet de planifier les interventions de maintenance a I’avance, réduisant les interruptions et
améliorant la fiabilité du systeme.

L'intégration de l'intelligence artificielle et des techniques d’apprentissage automatique dans
la gestion des micro-réseaux représente un tournant vers des systemes énergétiques plus
intelligents, durables et rentables. En exploitant les vastes quantités de données disponibles, les
micro-réseaux peuvent maximiser leur efficacité opérationnelle, réduire leur impact

environnemental, et contribuer a la lutte contre le changement climatique. [33] [34].
I11.2. Les étapes de gestion de I’énergie et des stratégies de controle

La gestion d'énergie dans les micro-réseaux désigne le processus de prevision, de contréle et
d'optimisation des flux d'énergie au sein d'un réseau électrique localisé et autonome,
généralement alimenté par des sources d'énergie renouvelable et/ou des générateurs distribués.

Cette gestion vise a assurer un approvisionnement stable, efficace et économiquement viable
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en équilibrant la production et la consommation d'énergie, tout en intégrant diverses
technologies de stockage et de gestion de la demande pour garantir la fiabilité et la résilience
du systeme.

La prévision consiste a estimer la production et la demande d'énergie a court et a long terme,
tandis que I'optimisation vise a trouver les meilleures stratégies pour utiliser efficacement les
ressources disponibles, y compris les sources d'énergie renouvelable et les dispositifs de
stockage. Le contrdle met en ceuvre les décisions prises lors de I'optimisation pour réguler en
temps réel la production, le stockage et la distribution d'énergie afin de répondre aux besoins
de maniere fiable et économique.

Prévision | Optimisation de Controle en
(Forecasting) la gestion - temps réel
| | | Tension et Puissance active
- . ) . fréauence sacti
Temps Méthodes Indicateurs Objectifs Méthodes J Contraintes et réactive
e L t A
potentie 1 de précision Coit _1 & par ag_e Le contrdle
R || \ hémati du pouvoir .
Tres Classique ” ntellige | o Erreurabsolue | f= opérationnel | el Mathematique des transitions
court moyenne — | Reéseau
Emission de .
. -
terme Auto Leaning |k Erreur M gaz aeffet == Optimisation Bilan puissance
Court régressi Flou i I
’ ~1 D quadratique de serre ———— [énergie
ferme Li eep Controle
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tique n racine carrée artificiel ressources énergétique
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- -
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Figure 111.1. Les étapes de gestion de [’énergie et des stratégies de controle [35] [36].
111.2.1. La prevision dans les micro-réseaux (Forecasting)

La prévision est une méthode permettant de faire des prédictions éclairées en utilisant des
données historiques comme principale entrée pour déterminer I’évolution des tendances futures.
Les entreprises utilisent les prévisions a de nombreuses fins différentes. Les données utilisées

pour les methodes de prévision peuvent provenir soit de sources primaires, soit de sources
secondaires.
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Un systeme de gestion et de contrdle de 1’énergie doit garantir que les ressources du micro-
réseau sont utilisées de la maniere la plus efficace et la plus rentable possible. Pour cela, il doit
prévoir trois types de profils avec une précision raisonnable : la demande de charge, la
production d’électricité et les prix de 1’électricité du réseau. Un systeme de gestion et de
controle de 1’énergie devra prévoir la consommation de charge pour la journée a venir, analyser
les conditions meétéorologiques prévues et la production ultérieure a partir de sources
renouvelables, puis décider quand donner la priorité aux systémes de stockage d’énergie et aux
échanges avec le réseau principal. Cela se traduit par une meilleure stabilité et fiabilité, offrant

des profils de puissance fluides [37].

111.2.1.1. Temps potentiel (Time horizon)

L’horizon de prévision d’un micro-réseau varie de quelques minutes a une semaine, selon la
méthodologie du systéme de gestion d’énergie. De nombreux travaux utilisent des données
météorologiques pour prévoir la production et la charge, influengant le systéeme de gestion et
de contrdle de 1’énergie. La littérature existante est comparée et discutée en détail, avec une
classification des articles selon les différents horizons de prévision.

¢+ Treés court terme (de quelques secondes a une demi-heure) : La prévision de la charge
a tres court terme est généralement utilisée par les gestionnaires de portefeuille, les
négociants en énergie et les opérateurs de systéemes.

¢+ Court terme (une demi-heure a 1h) : Les prévisions a court terme sont utilisées pour
planifier le flux d'énergie entre les sources d'énergie, les charges et les dispositifs de
stockage.

¢ Moyen terme (1h-24h) : Les prévisions a moyen et long terme sont respectivement
responsables du réglement des prix, de la répartition des charges et de la planification
de la maintenance.

% Long terme (1 - 1 semaine) : L’horizon d’investissement a long terme concerne les
investissements que 1’on s’attend a conserver. Les investisseurs a long terme sont
géneralement préts a prendre des risques plus importants en echange de récompenses

plus importantes [38].
111.2.1.2. Méthodes de la prévision dans les micro-réseaux

La prévision est essentielle pour la gestion efficace de I'énergie dans les micro-réseaux,
permettant d'anticiper la demande et la production. Les méthodes de prévision, qui estiment les

valeurs futures d'une variable a partir de données passees et presentes, sont cruciales pour la
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prise de décision. Elles se divisent en deux catégories principales : les méthodes classiques et
intelligentes, chacune avec ses avantages et inconvénients selon le contexte et les données
disponibles.
% Méthodes classiques

En gestion d'énergie des micro-réseaux, les méthodes classiques de prévision utilisent des
modeles mathématiques et statistiques, comme les séries temporelles et le lissage, pour estimer
les valeurs futures. Bien que moins flexibles que les méthodes intelligentes, elles sont largement
utilisées pour leur simplicité et leur efficacité, permettant des décisions éclairées basées sur des

analyses statistiques et des tendances historiques [39] [40] [41].

“+ Méthodes intelligentes
Dans un environnement commercial incertain, les prévisions sont souvent basées sur le
jugement humain et des outils statistiques. Cela a conduit au développement de nombreuses
méthodes de prévision au fil des décennies. L'intelligence artificielle intervient pour améliorer
la fiabilité des prévisions en utilisant des algorithmes pour analyser les données de I'entreprise
et externes, afin d'anticiper les risques potentiels. Cette automatisation des prévisions permet

de gagner du temps et de se concentrer sur des taches a plus forte valeur ajoutée.
Les méthodes intelligentes les plus couramment utilisées dans la prévision :
a) Apprentissage automatique (Machine Learning)

Le Machine Learning, une branche de l'intelligence artificielle, permet aux programmes
informatiques d'apprendre et de s'améliorer automatiquement a partir des données qu'ils traitent,
sans étre explicitement programmés. Dans la prévision, le Machine Learning utilise des
techniques statistiques et informatiques pour développer des modéles capables de faire des
prédictions précises basées sur des données historiques. Ces modeles sont cruciaux pour la
gestion de I'énergie dans les micro-réseaux, optimisant ainsi l'utilisation des ressources et
permettant des décisions éclairées pour assurer un approvisionnement énergétique fiable et
efficient. [42].

b) L’apprentissage en profondeur (Deep Learning)

Le Deep Learning est une forme d'intelligence artificielle qui utilise des réseaux de neurones
profonds pour modéliser et comprendre des données complexes. Dans la prévision, le Deep
Learning peut étre utilisé pour analyser des séries temporelles et faire des prédictions précises
sur des événements futurs. Cette approche est particulierement efficace pour la gestion de

I'énergie dans les micro-réseaux, car elle permet d'optimiser l'utilisation des ressources et de
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prendre des décisions éclairées pour garantir un approvisionnement énergétique fiable et
efficace [42] [43].

c) Réseau neuronal artificiel

Les réseaux neuronaux artificiels, inspirés du cerveau humain, sont utilisés en intelligence
artificielle pour prédire des séries temporelles et effectuer des taches de classification. Ils sont
utiles dans la gestion de I'énergie des micro-réseaux pour prédire les valeurs futures en

apprenant des données passées. [44].
111.2.1.3. Indicateurs de précision

La précision des prévisions est cruciale pour la prise de décision dans divers secteurs comme
les entreprises, I'économie et la finance. Elle permet aux organisations d'utiliser efficacement
leurs ressources. Mesurant I'écart entre les valeurs prévues et les résultats réels, la précision
évalue la fiabilité des prévisions. Les indicateurs de précision, tels que I'erreur moyenne, aident

a évaluer la performance des modeles de prévision et a identifier les domaines a améliorer.

a) Erreur absolue moyenne(MAE)

L’erreur absolue moyenne est une mesure largement utilisée pour quantifier la précision des
prévisions. Il mesure I'ampleur moyenne des erreurs dans un ensemble de prévisions,
fournissant une valeur numérique qui représente I'écart entre les prévisions et les valeurs réelles.
L’erreur absolue moyenne est calculée en additionnant les différences absolues entre les valeurs

prédites et les valeurs réelles et en divisant par le nombre d'observations.

1 A
MAE = ; i=1 |yl - Yll .......................................... (1)

b) Erreur quadratique moyenne(MSE)

L'erreur quadratique moyenne mesure la dispersion des prédictions par rapport aux valeurs
réelles, indiquant une moindre précision si elle est élevée. Calculée en moyennant les carrés des
écarts entre les valeurs prédites et réelles, elle est plus sensible aux valeurs aberrantes en raison

du carré dans le calcul.

1 A
MSE = ; ?zl(yi - yi)Z .......................................... (2)
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c) Erreur quadratique moyenne a la racine carrée (RMSE)

RMSE est une mesure couramment utilisée pour évaluer la précision d’'un modele de
prévision ou de prédiction. Elle est calculée en prenant la racine carrée de la moyenne des écarts
au carr¢ entre les valeurs réelles et les valeurs prédites. Cela donne une mesure de 1’écart moyen
entre les valeurs réelles et les valeurs prédites, exprimée dans les mémes unités que les données
originales. En d’autres termes, La RMSE donne une indication de la dispersion des erreurs de
prédiction autour de la ligne de regression. Plus la valeur de RMSE est faible, plus le modéle

est précis.

RMSE = \/iz{;l(yi D), 3)

d) Erreur absolue médiane en pourcentage (MAPE)

L'Erreur Absolue Médiane en Pourcentage est une métrique de précision qui indique la
médiane des erreurs absolues en pourcentage des prévisions par rapport aux valeurs réelles. Elle
est calculée en prenant la médiane des erreurs en pourcentage de chaque paire de valeurs reelles

et predites, offrant ainsi une mesure robuste et interprétable de I'erreur de prévision.

1 i—¥i
MAPE = =31, |yy—y| X 100+, )

e) Coefficient de détermination (R?)

Le coefficient de détermination R2 est une mesure importante de la qualité de I'ajustement
d'un modele de régression aux données observées. Il fournit des informations sur la proportion
de la variance de la variable dépendante qui est expliquée par les variables indépendantes du
modele. Un Rz élevé indique un bon ajustement du modéle, tandis qu'un R2 faible indique que
le modéle n'explique pas bien la variation de la variable dépendante [45].

noy o092
R?=1- % ................................................ (5)
Ou
y;: est la valeur réelle
y;: est la valeur prédite
n : est le nombre d'observations.

V: est la moyenne des valeurs réelles.
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I11.2.2. optimisation de la gestion d’énergie (EM Optimisation)

Les micro-réseaux sont constitues de différentes sources de production d'énergie, chacune
ayant des codts et des limitations techniques variables. Pour assurer un approvisionnement
continu et une rentabilité, il est essentiel d'exploiter efficacement ces ressources. En mode
connecté au réseau, l'objectif est souvent de maximiser les profits en échangeant de I'énergie
avec le réseau. En mode Tloté, I'objectif peut étre I'autonomie maximale sans recourir au réseau.
Pour cela, un systeme de gestion de I'énergie utilise des algorithmes d'optimisation pour
planifier l'utilisation des ressources en fonction des objectifs prédéfinis [37].

111.2.2.1. Objectifs de ’optimisation de gestion d’énergie

L’optimisation de la gestion d’énergie peut impliquer plusieurs objectifs simultanément qui

peuvent parfois étre contradictoires.

a) Codt opérationnel

Les colts opérationnels en optimisation de la gestion de I'énergie désignent les dépenses
pour l'exploitation et la maintenance des systemes énergétiques, incluant les colts de
production, distribution et gestion de I'énergie. L'objectif est de les minimiser tout en assurant

un niveau de service et de performance satisfaisant.

b) Emissions de gaz a effet de serre

La réduction des émissions de gaz a effet de serre. Cela implique généralement I'optimisation
de l'utilisation des ressources énergétiques pour minimiser les émissions de CO2 et d'autres gaz
a effet de serre associés a la production et a la consommation d'énergie. L'objectif est de
contribuer a la lutte contre le changement climatique en réduisant I'empreinte carbone des

activités énergétiques.

c) Lissage du profil de puissance

Le "lissage du profil de puissance” vise a réduire les fluctuations de la puissance électrique
génerée ou consommee sur une periode donnee. Cela implique d'ajuster la production ou la
consommation d'énergie pour maintenir un niveau de puissance plus constant, contribuant ainsi
a stabiliser le réseau électrique. En utilisant des techniques telles que le stockage d'énergie, la

planification de la charge et la gestion active des sources de production, le lissage du profil de
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puissance peut aider a atténuer les pointes et les creux de puissance, réduisant ainsi les colts

d'exploitation, améliorant I'efficacité énergétique et assurant la stabilité du réseau.

d) Délestage

Le délestage est une pratique de gestion de I'énergie utilisée pour réduire la charge sur un
réseau electrique lorsque celui-ci est surchargé ou confronté a des contraintes techniques. Les
opérateurs peuvent déconnecter temporairement certains consommateurs ou réduire leur
consommation pour rétablir I'équilibre entre I'offre et la demande. Cette mesure est utilisée en

dernier recours pour éviter les pannes genéralisées et garantir la stabilité du systeme électrique.

e) Confort du client

Le "confort du client" concerne la satisfaction et le bien-étre des clients en matiére
d'utilisation de I'énergie. En optimisant la gestion de I'énergie, cela signifie fournir un
approvisionnement fiable pour répondre aux besoins tout en maintenant des conditions de
confort adéquates, comme la température et I'éclairage. Cela peut impliquer la régulation de la
température, la gestion de I'éclairage et des appareils électriques, tout en fournissant de I'énergie
de maniére fiable et efficace. L'objectif est d'assurer un confort optimal tout en minimisant les

colts et I'impact environnemental [37].

I11.2.2.2. Méthodes de I’optimisation de gestion d’énergie

Les méthodes d'optimisation de la gestion d'énergie comprennent diverses approches pour
améliorer l'efficacité et la durabilité des systéemes énergétiques. La méthode mathématique
utilise des modeles mathématiques pour résoudre les problémes d'allocation et d'utilisation des
ressources énergétiques. L'optimisation floue gére les variables imprécises en offrant des
solutions flexibles. Les réseaux neuronaux artificiels prédisent la demande future en analysant
les données historiques, tandis que le systeme multi-agent décentralise la prise de décision pour

une gestion énergetique plus adaptative et efficace [37].

111.2.2.3. Contraintes

Les contraintes de l'optimisation de la gestion d'énergie sont des limitations influencant
l'utilisation efficace des ressources énergetiques. Elles comprennent les contraintes liées au
réseau, le bilan puissance/énergie, la puissance des systémes de stockage d'énergie et des
ressources énergétiques distribuées, la température intérieure, les temps minimum de

montée/démarrage et d'arrét, ainsi que la disponibilité des véhicules électriques. En tenant
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compte de ces contraintes, il est possible d'optimiser les systemes énergétiques pour répondre

aux besoins tout en maximisant l'utilisation des ressources disponibles [46].

111.2.3.Contréle a temps réel

Le contrble en temps réel des micro-réseaux est crucial pour maintenir leur stabilité, régulant
la tension, la fréquence et la puissance selon des valeurs prédéfinies. 1l peut étre effectué par le
systeme de contrdle des ressources distribuées (DER) ou de maniére centralisée, englobant des
aspects tels que le contréle de la tension et de la fréquence, la gestion de la puissance des DER,
le partage d'énergie et la gestion des transitions du micro-réseau. La tension et la fréquence sont
des parameétres essentiels pour la stabilité du réseau électrique, tandis que la puissance active
représente I'énergie réellement utilisée et la puissance réactive est nécessaire pour maintenir la
tension. Le partage de puissance optimise l'allocation des ressources, et le controle des
transitions assure une transition fluide entre les modes de fonctionnement du systéeme

énergétique, garantissant une performance sdre et efficace [37].
111.3. Intelligente artificielle pour la gestion d’énergie dans les micro-réseaux

I11.3.1. La définition de I’intelligence artificielle

L'intelligence artificielle représente une discipline majeure de I'informatique dont I'objectif
est de doter les machines de capacités intellectuelles similaires a celles des étres humains. Cette
branche de la science informatique s'attache a développer des systemes capables de réaliser des
tdches qui necessitent généralement l'intelligence humaine, telles que la perception, la
compréhension, I'apprentissage, la prise de décision et la résolution de problémes.

Au ceeur de l'intelligence artificielle se trouvent des techniques et des méthodes variées,
parmi lesquelles I'apprentissage automatique, les réseaux neuronaux, le traitement du langage
naturel, la vision par ordinateur et la planification algorithmique. Ces approches permettent aux
systemes informatiques de traiter et d'analyser de grandes quantités de données, d'extraire des
modeles et des structures complexes, et de prendre des décisions autonomes en fonction des
informations disponibles. L’intelligence artificielle trouve des applications dans de nombreux
domaines, allant de la médecine a la finance en passant par les transports, les jeux, la robotique

et bien d'autres encore [47].
I11.3.2. Fonctionnement de ’intelligence artificielle

Dans la gestion d'énergie des micro-réseaux, l'intelligence artificielle est souvent utilisée

pour optimiser la production, le stockage et la distribution d'énergie.
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a) Preédiction de la demande énergétique

L'intelligence artificielle peut analyser les données historiques de consommation pour
prédire les besoins énergétiques futurs, aidant ainsi a planifier la production et le stockage
d'énergie.

b) Optimisation de la production d*énergie

En fonction des préevisions de demande et des conditions météorologiques, l'intelligence
artificielle peut ajuster la production d'énergie des sources renouvelables telles que le solaire et

I'éolien pour maximiser I'efficacité.
c) Gestion du stockage d'énergie

L'intelligence artificielle peut décider du moment optimal pour stocker ou décharger de
I'énergie dans les batteries, en tenant compte des colts d'électricité, des conditions du marché
et des besoins du réseau.

d) Planification de la maintenance
En surveillant les performances des équipements et en détectant les signes de défaillance
potentielle, l'intelligence artificielle peut recommander des interventions de maintenance

préventive pour minimiser les temps d'arrét non planifiés.

e) Optimisation de la distribution d'énergie

En analysant les modeles de consommation en temps réel, l'intelligence artificielle peut
optimiser la distribution d'énergie dans le micro-grid pour éviter les congestions et réduire les
pertes.

L'objectif principal de l'intelligence artificielle est de créer des systémes informatiques
capables de réaliser des taches qui nécessitent normalement l'intelligence humaine. Cela inclut
des capacités telles que la perception, la compréhension, I'apprentissage, la prise de décision et
la résolution de problémes. L’intelligence artificielle dans la gestion d’énergie dans les micro-
réseaux vise a optimiser 1’utilisation des ressources energétiques disponibles afin de garantir

une alimentation électrique fiable, efficace et économique [47] [48].

» Optimisation de la consommation d’energie : Maximiser l'utilisation des sources
d'énergie renouvelables et minimiser la dépendance aux combustibles fossiles en ajustant

la production et la consommation d'énergie en temps réel.
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» Reduction des colts : Réduire les codts d'exploitation en optimisant l'utilisation des
ressources énergétiques disponibles, en minimisant les pertes et en évitant les pics de
demande co(teux.

» Fiabilité du réseau : Assurer une alimentation électrique continue en anticipant les
pannes potentielles, en optimisant la distribution d'énergie et en planifiant la maintenance
des équipements de maniére proactive.

» Intégration des énergies renouvelables : Faciliter I'intégration en douceur des sources
d'énergie renouvelables variables telles que I'énergie solaire et éolienne dans le réseau, en
optimisant leur utilisation et leur stockage.

» Durabilité environnementale : Réduire I'empreinte carbone en favorisant I'utilisation de

sources d'énergie propres et en optimisant I'efficacité énergétique du micro-réseau [48].

I11.3.3. Les types de ’intelligence artificielle
I11.3.3.1. L’intelligence artificielle étroite (1AE)

L’intelligence artificielle étroite est classée dans la catégorie d'intelligence artificielle faible
car elle n'est spécialisée que dans une gamme étroite de parametres ou de situations. Elle se
limite a des taches spécifiques et ne posséde pas la capacité d’apprendre ou de raisonner de

maniere générale.
I11.3.3.2.Lintelligence artificielle générale (I1AG)

L’intelligence artificielle générale est considérée comme une intelligence artificielle forte,
car elle travaille & un niveau supérieur, elle fait référence a un systéme d’intelligence artificielle
capable de comprendre, apprendre, raisonner et agir de maniere similaire a un étre humain dans

une grande variété de domaines et de cotextes.
111.3.3.3. La super-intelligence artificielle (SIA)

Bien que ce type d'intelligence artificielle ne soit actuellement pas développé, elle signifie
gu'une machine dispose d'une super-intelligence qui dépasse de maniere significative
I’intelligence humaine dans tous les domaines. Elle serait capable de résoudre des problemes
complexes de maniére extrémement rapide et efficace, de comprendre et de manipuler tous les

aspects du monde [49].
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I11.4. Apprentissage automatique (machine Learning)

111.4.1. Définition

L'apprentissage automatique, également connu sous le nom de machine Learning, est une
branche de l'intelligence artificielle qui se concentre sur le développement de techniques
permettant aux ordinateurs d'apprendre a partir de données et d'améliorer leurs performances
sans étre explicitement programmés pour chaque tache spécifique. En d'autres termes,
I'apprentissage automatique permet aux machines de reconnaitre des modeles dans les données
et de prendre des décisions ou de faire des prédictions en fonction de ces modeéles, plutdt que

de suivre des instructions préprogrammees [50].
I11.4.2. Les types d’apprentissage automatique

L’intelligence artificielle utilise différentes techniques, dont trois types d'apprentissage qui
sont essentielles pour comprendre comment l'intelligence artificielle fonctionne et comment

elle peut étre utilisée pour résoudre des problemes complexes et détecter chaque erreur.

Apprentissage Classification

supervisé

Régression

Apprentissage

Apprentissage non

automatique

supervisé Segmentation

(Machine Learning)

Apprentissage par

renforcement

Figure 111.2. Les grandes classes d’apprentissage automatique [37].
I11.4.2.1. L apprentissage supervisé

L'enseignement guidé est un type d'apprentissage automatique ou un systéeme est formé a
partir de données d'entrainement étiquetées. Ces données sont composées d'exemples d'entrées
et de leurs sorties correspondantes. L'intelligence artificielle a pour fonction d'apprendre a
associer les entrées aux sorties correctes, et avec le temps, il est capable de predire la sortie pour

de nouvelles entrées. Cette méthode est couramment utilisée dans de nombreuses applications
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d'intelligence artificielle, comme la détection de spam, la reconnaissance de la parole et la

prédiction du temps.
I11.4.2.2. L’apprentissage non-supervisé

L'apprentissage non supervisé est une autre méthode utilisée en intelligence artificielle. Le
systeme apprend tout seul en découvrant des schémas ou des motifs dans les données qui ne
sont pas déja marquées ou classées. Elle utilise des algorithmes d'apprentissage automatique
pour analyser et regrouper des jeux de données non étiquetés. Ces algorithmes découvrent des
modeles cachés ou des groupements de données sans nécessiter d'intervention humaine. Sa
capacité a déecouvrir les similitudes et les différences d'informations en fait la solution idéale
pour l'analyse d'exploration des données, les stratégies de vente croisée, la segmentation de la

clientele et la reconnaissance d'images.
111.4.2.3. L’apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement est un procédé d’apprentissage automatique consistant,
pour un systéeme autonome, a apprendre les actions a réaliser, a partir d'expériences de fagcon a
optimiser une récompense quantitative au cours du temps. Le systéme est plongé au sein d'un
environnement, et prend ses décisions en fonction de son état courant ce qui entraine les
logiciels a prendre des décisions en vue d'obtenir les meilleurs résultats. Elle imite le processus
d'apprentissage par tatonnements employé par les étres humains pour atteindre leurs objectifs.
[51].

111.4.3. Comparaison des Types d'Apprentissage automatique

Le tableau I11.1 ci-dessous représente la comparaison des différents types d'apprentissage
automatique, en mettant en évidence les données d'entrée, les objectifs, les exemples

d'application et les exemples d'algorithmes.
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Données

La gestion intelligente de I’énergie par I’'IA

Données étiquetées

Données

Interactions  avec
d'entrée (entrées et  sorties non étiquetées I'environnement
connues)
Objectif Apprendre a Découvrir des schémas Maximiser une
associer les entrées aux | ou des motifs cachés dans | récompense
sorties correctes les données cumulative
Exemples Détection de spam, Analyse exploratoire des Jeux vidéo, robots
d'applications reconnaissance de la | données, segmentation de la | autonomes,
parole, prédiction du | clientéle,  reconnaissance | optimisation
temps d'images industrielle
Exemples Reégression linéaire, Algorithmes de Q-learning,

réseaux de neurones,
SVM

d'algorithmes clustering (k-means)

Tableau 111.1 Comparaison des Types d'Apprentissage en Intelligence Artificielle [51].
111.4.4. Les méthodes du Machine Learning

a) Régression linéaire : Utilisée pour modeliser la relation linéaire entre une variable
dépendante et une ou plusieurs variables indépendantes.

b) Arbres de décision : Utilisés pour prendre des décisions en divisant progressivement
les données en sous-groupes homogenes bases sur les caractéristiques d'entrée.

c) Foréts aléatoires : Ensemble d'arbres de décision utilisés pour la classification et la
régression en agrégeant les prédictions de plusieurs arbres.

d) Machines a vecteurs de support : Utilisées pour la classification et la régression en
trouvant I'hyperplan qui sépare au mieux les différentes classes ou qui approxime au mieux
les données.

e) Réseaux de neurones artificiels : Modeles inspirés du cerveau humain composés de
neurones interconnectés et utilisés pour résoudre une grande variété de taches en
apprentissage automatique.

f) XGBoost (Extreme Gradient Boosting) : est une bibliotheque optimisée de machine
Learning qui implémente des algorithmes d'apprentissage supervisé, avec un accent

particulier sur la vitesse et la performance [5] [52].
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Dans ce chapitre, nous explorons la maniére dont les micro-réseaux peuvent optimiser leur
gestion énergeétique en utilisant des méthodes sophistiquées d'apprentissage automatique. Plus
specifiquement, nous nous concentrons sur trois techniques principales : les foréts aléatoires,
les arbres de décision et XGBoost. Ces approches permettent de développer des modeles
prédictifs et des stratégies de gestion basées sur I'analyse des données en temps réel, ce qui
contribue a maximiser l'efficacité énergétique et a minimiser les colts opérationnels dans les

micro-réseaux.
111.4.4.1. Le modéle d’arbre de décision
Définition
Un arbre de décision est un modele prédictif qui utilise un ensemble de régles dérivées des
caractéristiques des données pour prendre des décisions ou effectuer des prédictions. Ce modele
est structuré en forme d'arbre, ou chaque nceud interne représente une caractéristique ou un

attribut de la donnée, chaque branche représente un résultat de test sur cet attribut, et chaque

feuille représente une étiquette de classe ou une valeur de prédiction.
Fonctionnement

Les arbres de décision fonctionnent en segmentant progressivement un ensemble de données
en sous-groupes plus petits, en utilisant des caractéristiques spécifiques pour guider chaque
division. Initialement, l'algorithme sélectionne la caractéristique qui offre la meilleure
séparation entre les différentes classes ou catégories de données.

Ensuite, I'ensemble de données est divisé en sous-ensembles basés sur les valeurs de cette
caractéristique. Ce processus est répété de maniére récursive pour chaque sous-ensemble
nouvellement créé, en choisissant a chaque étape la meilleure caractéristique pour diviser les
données restantes. Cette division se poursuit jusqu'a ce qu'un critere d'arrét soit atteint, comme
une profondeur maximale de I'arbre ou un nombre minimum d'observations dans les feuilles.
Une fois I'arbre construit, il peut étre utilisé pour prédire la classe ou la valeur de sortie pour de
nouvelles observations. En suivant le chemin correspondant dans I'arbre en fonction de leurs
caractéristiques, les nouvelles observations aboutissent a une feuille ou la prédiction est
obtenue. Cette approche permet aux arbres de décision de capturer des modéles complexes dans
les données et de fournir des prédictions interprétables pour un large éventail de problémes de

classification et de régression.




Chapitre 11l La gestion intelligente de I’énergie par I’'TA

temps
cnsolcilc&nu anglu wvieux
R ol
humidite et
)
fﬂut%orlnale fnoﬂ&]i
oI oL O O
3) 2) 3) 2)

Figure 111.3. Exemple d’une illustration par le modéle d’arbre de décision [52]
111.4.4.2. Le modele de forét aléatoire (Random Forest)
Définition
La forét aléatoire est un algorithme d’apprentissage supervis¢ d’ensemble qui est construit a
partir de plusieurs modéles de base en général des arbres de décision. Ils sont ensuite fusionnés
pour prédire avec précision les besoins énergétiques. Contrairement a la régression linéaire, elle
s'adapte aux complexités des données énergétiques. Elle surmonte les limites des modeles
traditionnels en sélectionnant judicieusement les variables prédictives. Son processus réduit la

variabilité du modéle et améliore la précision des prévisions, ce qui en fait une technique

efficace pour la gestion énergétique des micro-réseaux.
Fonctionnement

La forét aléatoire est une technique qui fonctionne en combinant les prédictions de multiples
arbres de décision. Dans cette méthode, chaque arbre est entrainé sur un échantillon aléatoire
du jeu de données d'entrainement, ce qui garantit la diversité des modeéles. Chaque arbre est
construit en sélectionnant aléatoirement un sous-ensemble des caractéristiques disponibles a
chaque neeud, contribuant ainsi a la diversité des arbres et a la réduction de la corrélation entre
eux.

Lorsqu'une nouvelle observation est introduite, elle est acheminée a travers chaque arbre de
décision individuel et la prédiction finale est obtenue en agrégeant les prédictions de chaque
arbre. Cette agrégation peut étre réalisée par moyenne (pour la régression) ou par vote
majoritaire (pour la classification). La performance de la forét aléatoire est évaluée en
comparant les prédictions obtenues avec les valeurs réelles dans un ensemble de donnees de
test, et des techniques d'optimisation des hyper parameétres peuvent étre utilisées pour améliorer

les performances du modele.
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Figure 111.4. lllustration de la forét aléatoire [53].
111.4.4.3. Le modéle de XG Boost
Définition

Extréme Gradient Boosting (xgBoost) est une bibliothéeque open-source d'apprentissage
automatique trés performante, largement utilisée pour résoudre des problémes de régression et
de classification. Congu pour améliorer les algorithmes de boosting traditionnels, xgBoost
utilise une approche itérative pour construire des modeles prédictifs en ajoutant
séquentiellement des estimateurs faibles, généralement des arbres de décision, et en les ajustant
pour minimiser une fonction de perte spécifiée.

Cette technique, appelée "gradient boosting", permet a xgBoost d'obtenir des prédictions
précises en optimisant la fonction de perte a chaque itération. xgBoost offre une régularisation
intégrée pour réduire le sur ajustement, une parallélisassion efficace pour gérer de grands
ensembles de données, et une flexibilité pour s'adapter a une variété de taches d'apprentissage

automatique. 1l est largement utilisé dans divers domaines tels que la finance, le marketing et

la recherche scientifique en raison de sa précision, de sa rapidité et de sa polyvalence.

Fonctionnement

XGBoost fonctionne selon une méthode appelée gradient boosting, qui consiste a
iterativement combiner plusieurs modeles de prédiction faibles pour former un modele plus
puissant. Initialement, XGBoost construit un modéle simple, souvent un arbre de décision, pour
prédire la cible. Ensuite, en comparant les prédictions de ce modeéle initial avec les valeurs
réelles, il calcule les résidus, c'est-a-dire les erreurs de prédiction. Ensuite, un nouveau modéle
est construit pour prédire les résidus restants, en ajustant les poids des exemples en fonction des

erreurs de prédiction du modeéle précédent.
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Ce nouveau modele est ensuite combiné avec le modeéle précédent pour former un modéle
plus puissant. Ce processus est répété de maniere itérative jusqu'a ce qu'un critere d'arrét soit
atteint, tel qu'un nombre fixe d'itérations ou l'absence de gains significatifs en termes de
performance. Une fois l'apprentissage terming, il utilise I'ensemble des modeles combinés pour
faire des prédictions sur de nouvelles données. Grace a cette approche itérative et a
I'optimisation de la fonction de perte a chaque étape, XGBoost parvient a construire des
modeles de prédiction précis et robustes, adaptés a une grande variété de taches d'apprentissage

automatique.

Figure 111.5. lllustration de XG Boost [53].
I11.5. Conclusion

L’intégration de la machine Learning dans l'intelligence artificielle pour la gestion d'énergie
dans les micro-réseaux représente une avancée majeure pour la transition énergétique vers des
systemes plus durables et efficaces. En exploitant les données en temps réel, les algorithmes de
machine Learning permettent une gestion plus précise, proactive et adaptable de la production,
du stockage et de la distribution d'énergie dans les réseaux décentralisés. Cela se traduit par une
amélioration de l'efficacité opérationnelle, une réduction des codts, une meilleure intégration
des énergies renouvelables et une résilience accrue face aux perturbations. Toutefois, des défis
persistent, notamment en matiere de qualité des données, de sécurité et d'interprétabilité des
modeles. Pour surmonter ces obstacles et maximiser les avantages de la machine Learning dans
la gestion d'énergie des micro-réseaux, une collaboration continue entre les chercheurs, les
entreprises et les décideurs est essentielle. En investissant dans la recherche, le développement
et I'application pratique, nous pouvons exploiter pleinement le potentiel de cette technologie
pour fagonner un avenir énergétique plus durable. Dans ce chapitre, nous avons exploré les
différentes structures de gestion de I'énergie dans les micro-réseaux, y compris les approches

centralisées, décentralisées et distribuees. Nous avons également discuté des avantages et des
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inconvénients des micro-réseaux par rapport aux reseaux électriques traditionnels, en mettant
en lumiere leur capacité a fonctionner de maniére autonome et a intégrer efficacement les
sources d'énergie renouvelable. En outre, nous avons examiné l'importance de la gestion
intelligente de I'énergie, illustrée par I'utilisation de technologies avancées comme les
algorithmes de machine Learning pour optimiser les opérations des micro-réseaux. Ces
analyses soulignent I'importance d'une approche intégrée et collaborative pour relever les défis

actuels et futurs de la gestion énergétique.
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Chapitre IV Implémentation des concepts et étude de cas

IVV.1. Introduction

La gestion efficace de I'énergie en temps réel constitue un pilier essentiel dans la transition
vers un systeme énergétique plus durable et efficace. Dans ce contexte, la prévision précise de
la production d'énergie renouvelable, notamment celle d'origine solaire, ainsi que de la
consommation énergétique revét une importance capitale. Ces prévisions permettent
d'optimiser l'utilisation des ressources disponibles, d'assurer I'équilibre entre I'offre et la
demande, et de garantir la stabilité des réseaux électriques.

L'une des principales caractéristiques de I'énergie solaire est sa variabilité intrinseque,
influencée par des facteurs tels que les conditions météorologiques, la saisonnalité et la
localisation géographique. Afin de maximiser son intégration dans le réseau électrique et
d'assurer sa gestion efficace, il est impératif de disposer de modéles de prévision fiables et
précis. De méme, anticiper la consommation énergétique est essentiel pour éviter les pics de
demande et les déséquilibres dans la distribution de I'électricité.

Dans cette optique, les techniques d'apprentissage automatique offrent des outils puissants
pour la modélisation et la prédiction des séries temporelles énergétiques. Parmi ces techniques,
les modeles de forét aléatoire, d'arbre de décision et le modéle de XG Boost se distinguent par
leur capacité a traiter des ensembles de données complexes, a identifier les relations non
linéaires et a fournir des prévisions précises. Ces modeles ont été largement utilisés dans le
domaine de la prévision énergétique, démontrant leur efficacité et leur robustesse dans divers
contextes opérationnels.

Dans cette étude, nous explorerons I'application des modéles de forét aléatoire, d'arbre de
décision et xg boost pour la prévision de la production d'énergie solaire et de la consommation
énergétique. Nous examinerons comment ces techniques d'apprentissage automatique peuvent
contribuer a une gestion plus efficace de I'énergie en temps réel, en fournissant des prédictions
précises et en permettant une meilleure intégration des énergies renouvelables dans les réseaux

électriques.
IV.2. Présentation du logiciel anaconda python

Dans cette section de notre mémoire, nous plongeons dans l'aspect pratique de notre étude
en optant pour [lutilisation d'Anaconda Python comme principal environnement de
développement. Anaconda Python, une distribution compléte et conviviale de Python, offre une

infrastructure solide pour notre travail pratique. En associant Anaconda Python a Jupyter
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Notebook, nous bénéficions d'une énergie puissante. Cette combinaison nous permet d'explorer
nos données de maniére interactive et de documenter nos travaux de maniere dynamique. Ainsi,
nous adoptons une approche flexible et efficace pour la programmation et I'analyse de données
dans notre étude. Au fil de ce chapitre, nous détaillerons notre approche de programmation avec
Anaconda Python. Nous partagerons également les stratégies que nous avons développées pour
optimiser notre workflow et garantir la qualité de notre code. Cette exploration nous permettra

de tirer des enseignements précieux pour notre travail pratique [54] [55].
IV.2.1. Qu’est-ce que Anaconda Python

Gréace a la numérisation croissante des secteurs d'activités, les volumes de données a gérer
n'ont jamais été aussi importants. Pour les exploiter pleinement, le Data Analyste et le Data
Scientiste se servent d'outils adéquats comme les langages de programmation. L'un des plus
populaires en analyse de données est Python, reconnu pour sa simplicité, sa polyvalence et sa
riche bibliotheque de packages. Cependant, installer et gérer efficacement les dépendances
nécessaires peut rapidement devenir une tdche complexe, surtout lorsque I'on travaille sur
plusieurs projets ou avec des équipes dispersées.

C'est la gu'entre en jeu Anaconda. Conc¢u pour simplifier le développement en Python,
Anaconda offre bien plus qu'une simple distribution du langage. Le logiciel fournit un
environnement complet, avec une multitude de packages préinstallés et des outils de gestion
intégrés, permettant aux développeurs de se concentrer sur I'essentiel : I'analyse et le traitement
des données. En plus de sa richesse en packages et de son environnement de développement
intégré, Anaconda se distingue par sa facilité d'utilisation et sa portabilité, Anaconda offre une
expérience homogéne et intuitive, soutenue par une vaste communauté d'utilisateurs et de

contributeurs.
1V.2.2. Qu’est-ce qu’anaconda navigateur ?

Anaconda Navigator est une interface graphique conviviale intégrée a la distribution
Anaconda de Python. Son objectif est de simplifier la gestion des environnements virtuels,
I'installation de packages et le lancement d'applications. Avec Anaconda Navigator, les
utilisateurs peuvent aisément isoler les dépendances pour différents projets Python.

De plus, cette interface offre un acces direct a plusieurs applications populaires utilisées dans
le développement Python et la science des données, telles que Jupyter Notebook, Spyder, et

bien d'autres.
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Gréce a son interface intuitive et a ses fonctionnalités centralisées, Anaconda Navigator se
révele étre un outil indispensable pour les développeurs Python de tous niveaux d'expérience.
Il leur permet de gérer efficacement leurs environnements de développement, d'installer des

packages et de lancer des applications, le tout a partir d'une seule et méme interface [54].
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Applications on
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Figure 1V.1. Anaconda navigateur : interface des environnements de développement

scientifique
1V.2.3. Qu’est-ce que Jupyter Notebook ?

Le Jupyter Notebook est une application web open-source congue pour la création et le
partage de documents interactifs. Autrefois connu sous le nom d’IPython Notebooks, il offre
un environnement de calcul interactif basé sur le web qui permet aux utilisateurs de Python de
composer des documents notebooks.

Le terme "notebook™ peut faire référence a plusieurs éléments : I'application web Jupyter
elle-méme, le serveur web Jupyter Python, ou encore un document Jupyter spécifique. Dans ces
documents, les utilisateurs peuvent créer des cellules de code, les annoter avec du texte ou des
données pour expliquer leur fonctionnement, et les stocker dans un format partageable avec
d'autres utilisateurs.

Le Jupyter Notebook est polyvalent et trouve de nombreuses applications, telles que le
nettoyage et la transformation des données, la simulation numérique, la modélisation

statistique, ainsi que I'apprentissage automatique [56].
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Figure 1V.2. L'éditeur de bloc-notes de jupyter
IV.3. Analyse des modeles de production d'énergie solaire en Espagne

Dans cette section; 1’analyse des données relatives a la production d'énergie solaire en
Espagne sur la période allant du ler janvier au 30 janvier 2024. Cette période a été sélectionnée
pour sa représentativité et sa pertinence dans I'étude des modéles de production énergétique.
Les données recueillies ont été examinées avec soin afin de comprendre les schémas de
production solaire, les variations saisonnieres et tout autre facteur influencant la disponibilité
d'énergie solaire.

En analysant ces données, nous cherchons a identifier les tendances, les fluctuations et les
cycles de production d'énergie solaire en Espagne. Cette analyse préliminaire nous permettra
de mieux comprendre le comportement global de la production solaire et de poser les bases
pour lI'application des différentes techniques de modélisation.

Notre objectif est de tirer des conclusions solides sur la variabilité de la production d'énergie
solaire en Espagne pendant cette période donnée, ce qui nous permettra ensuite d'appliquer la
méthode de prédiction la plus fiable, pour anticiper la production d'énergie solaire dans d'autres
contextes, y compris celui de I'unité de développement des énergies solaires de Bou Ismail a
Tipaza [57].

IV.3.1. La Production d’'Energie Solaire sur une Journée

Etape 1:
La premiére etape de ce code est cruciale car elle nous permet d'importer les bibliothéques

nécessaires a la manipulation des données et a la construction du modele de régression aléatoire.
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e Nous commencons par importer Pandas pour la manipulation des données, NumPy pour les
calculs numériques et Matplotlib pour la visualisation, des bibliothéques essentielles en
Python.

e Ensuite, nous importons le modele Random Forest Regressor de scikit-learn, une
bibliothéque populaire d'apprentissage automatique. Cette étape est fondamentale car elle
établit les bases nécessaires a I'exploration, au traitement et a la modélisation des données.

e Enfin, importe différentes métriques d'évaluation de modele de scikit-learn. Ces métriques
sont utilisées pour évaluer les performances du modele en termes d'erreur absolue moyenne,

d'erreur quadratique moyenne et 1I’erreur quadratique moyenne racine.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.metrics import mean_absolute_error,mean_squared error,r2_score

Figure 1V.3. Configuration initiale des bibliothéques Python pour la régression avec
RandomForest
Etape 2:

Dans cette partie, nous allons charger les données a partir du fichier CSV "spain power
generation 31.csv" en utilisant la fonction « read_csv » de la bibliothéque Pandas. Ensuite, en
stockant ces données dans un objet DataFrame nommé « weather_data », nous pourrons les
manipuler et les analyser plus en détail. Enfin, en affichant les premiéres lignes de
« weather_data », nous pourrons Vérifier que les données ont été importées correctement et
commencer a explorer leur structure et leur contenu.

weather_data = pd.read_csv("spain power generation 31.csv")
weather_data

Figure 1V.4. Préparation de [’environnement Python pour [’analyse de données
Etape 3:

Ce code utilise Matplotlib pour créer un graphique a barres montrant les valeurs de puissance
en fonction de I'heure pour une journée donnée. Les données utilisées sont extraites du
DataFrame « weather_data ». Les barres sont stylisées en vert avec un trait en pointillé. Une
grille est ajoutée pour une meilleure lisibilité. Les axes x et y sont étiquetés respectivement avec
le nom de la variable indépendante (heure) et la variable dépendante (puissance en MW). Un
titre est ajouté au graphique pour indiquer le contenu. Enfin, une légende est incluse pour

expliquer le style des barres.
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plt.bar(weather data[x_col][192:288], weather data['Power(MH)'][192:288],color="green’, linewidth=2, linestyle="-.",
label="Dashed line')

plt.grid('true')

plt.xlabel(x _col)

plt.ylabel('Puissance (M) ')

plt.title("Valeurs e puissances d'un jour", fontsize=12)

plt. legend()

plt.grid(True)

plt. show()

Figure IV.5.Préparation de [’environnement anaconda pour la visualisation des données

Nous allons maintenant examiner le graphique pour la journée du 02 janvier 2024.

les valeurs de puissance d'un jour
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Figure 1V.6. Visualisation de la Production d'Energie Solaire sur une Journée.

IV.3.2. La Production d'Energie Solaire pour 30jours

Nous allons

maintenant examiner le graphique pour une période de 30 jours allant du ler

janvier au 30 janvier 2024.
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Figure 1V.7. Visualisation de la Production d'Energie Solaire pour 30 jours.
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IV.3.1.1. Affichage de I'ensemble des données de test avec les valeurs prédites

Dans cette étude, une étape cruciale consistait a évaluer la performance de notre modéle.
Pour ce faire, nous avons procédé a l'affichage exhaustif des données de test, accompagnées
des valeurs prédites par notre algorithme, qui incluait des techniques d'apprentissage
automatique telles que la forét aléatoire (Random Forest), XGBoost (Extreme Gradient
Boosting) et les arbres de décision. Cette démarche nous a permis d'examiner de pres la capacité
de notre modele a généraliser a partir des données d'entrainement et a produire des prédictions
précises sur des données inconnues. L'analyse comparative entre les valeurs réelles et les
prédictions du modele a été essentielle pour évaluer sa fiabilité et son aptitude a répondre aux
besoins de cette étude. En outre, nous allons calculer les erreurs métriques pour évaluer
quantitativement la performance du modéle.

a) Technique de la Forét Aléatoire (Random Forest)

La Figure (1V.9) nous permettra de visualiser le graphe de la puissance en fonction du temps,
ce qui nous donnera une représentation claire des fluctuations de la production énergétique.
Ensuite, nous procéderons au calcul des erreurs afin d'évaluer la précision et la performance

globale du modele utilisé.

mae = mean_absolute error(test["Power(W)"], predictions Power)

mse = mean_squared_error(test["Power(W)"], predictions_Power)

rmse = np.sgrt(mse)

r2 = r2_score(test["Power(W)"], predictions Power)

mdape = np.median(np.abs((test["Power(W)"] - predictions Power) / test["Power(W)"])) * 160
print("Mean Squared Error (MSE):", mse)

print({"Mean Absolute Error (MAE):", mae)

print("Root Mean Squared Error (RMSE):", rmse)

print("Coefficient de détermination (R*2):", r2)

print({"Median Absolute Percentage Error (MdAPE):", mdape)

combined = pd.concat([test["Power(W)"], pd.Series(predictions Power, index=test.index)], axis=1)
combined.columns = ["actual”, "predictions"]

combined["actual"].plot(color="blue", linewidth=1)
combined["predictions"].plot(color="red", linewidth=1)

plt.grid(True)

plt.xlabel( ' Temp(heure)')

plt.ylabel('Puissance(W)")

plt.legend([ 'valeurs réelles', 'valeurs prédites'], prop={"size": 7})

plt.title("Modéle de forét aléatoire"”, fontsize=18)

plt.shou()

Ny

Figure 1V.8.Code illustrant la visualisation des données de test

j



Chapitre IV Implémentation des concepts et étude de cas
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Figure 1V.9. L'application du modéle de simulation Random Forest a I'ensemble des
données de test.

Visualisation de la différence entre les modéles de prédiction pour un intervalle de [0 : 100]
Afin d'examiner de plus pres les différences entre les valeurs actuelles et prédites, un zoom
a éte appliqué sur les premiéres 100 données. Cette démarche permet une analyse détaillée de
la performance du modele, mettant en évidence les écarts entre les prédictions et les valeurs
réelles de la puissance électrique sur une période spécifique. Les lignes bleue et rouge
représentent respectivement les valeurs réelles et prédites, offrant ainsi une comparaison

visuelle de la précision du modéle sur un intervalle de temps restreint.
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Figure 1V.10. Le modéle Random Forest pour prédire un modele particulier pour
un intervalle de [0 : 100]
» Visualisation de la différence entre les modeles de prédiction pour un intervalle de [0 : 50]

Apres avoir effectué un zoom sur les 100 premieres valeurs, nous allons maintenant

restreindre notre attention aux 50 premieres valeurs réelles de la puissance électrique
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(actuelles). Sur le méme graphique, les valeurs prédites par le modele seront représentées en
rouge, permettant ainsi une comparaison visuelle directe entre les prédictions et les données
réelles sur cette période réduite.
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Figure 1V.11. Le modéle Random Forest pour prédire un modele particulier pour
un intervalle de [0 : 50].

Ces zooms successifs offrent une approche progressive pour évaluer les performances du
modele sur des périodes de temps variées. En visualisant les résultats sur des sous-ensembles
specifiques de données, nous pouvons détecter les variations de performance du modeéle au fil
du temps et identifier les tendances ou les schémas qui pourraient ne pas étre apparents dans
une vue d'ensemble. Cela permet une évaluation plus détaillée et nuancée de la facon dont le
modele se comporte dans différentes conditions et sur différentes plages de données, offrant

ainsi une compréhension plus approfondie de ses forces et de ses limites.

» Représentation des valeurs de puissance & I'aide d'un modele de forét aléatoire

modéle de forét aléatoire

1000 | — valeurs réelles

— valeurs prédites F

|
S Ay T At

8000

Puissance(W)

2000

o JU JUL U LJMLULUJJL—.U

0 100 200 300 400 500 €00 700 €00 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000
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Figure 1V.12. Visualisation des données de puissance en utilisant un modéle de forét

aléatoire

j



Chapitre IV Implémentation des concepts et étude de cas

b)Modele de Xg Boost

Dans cette seconde itération du code, nous allons simplement substituer la déclaration du
modele en choisissant le modele de XG Boost.

Modéle de Xgboost
14000

les valeurs actuelles
—— les valeurs prédites

12000 - ﬁ

10000 - n m
8000 - /\
6000 -

4000

Puissance(W)

I N N I T

2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000
Temps(h)

Figure 1V.13. L'application du modeéle de simulation XG BOOST I'ensemble des données
de test.
c) Modéle d’arbre de décision

Dans cette version du code nous allons opter pour un changement de modéle en remplacant
la déclaration existante par celle d'un arbre de décision.

Modele d'arbre de décision
14000

N

- |t

=
Fi] —— wvaleurs réelles
E G000 — waleurs predites
g
(=

4000 A

2000 1

T T T T T T T
2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000

Tempsiheure)

Figure IV.14. L'application du modeéle d’arbre de décision l'ensemble des données de test.

7

% Reésultats des erreurs metriques

Aprés avoir exécuté nos codes, le tableau (IV.1) nous montre les différentes métriques

d'erreur calculées, notamment I'erreur quadratiqgue moyenne (MSE), I'erreur absolue moyenne




Chapitre IV Implémentation des concepts et étude de cas

(MAE), l'erreur quadratique moyenne a la racine carrée (RMSE), le coefficient de
détermination (R2), et I'erreur absolue médiane en pourcentage (MAPE). Ces mesures nous
fournissent des indications précises sur la performance et la précision de nos modéles de
prédiction.

Le MSE évalue la moyenne des carrés des écarts entre les valeurs predites et les valeurs
réelles. Le MAE mesure la moyenne des écarts absolus entre les valeurs prédites et les valeurs
réelles. Le RMSE est une mesure de I'erreur quadratique moyenne qui prend en compte la racine
carrée du MSE, fournissant ainsi une indication de la dispersion des erreurs. Le coefficient de
détermination (R”2) indique la proportion de la variance dans les variables dépendantes qui est
prévisible a partir des variables indépendantes. Enfin, I'erreur absolue médiane en pourcentage
(MAPE) représente la médiane des pourcentages absolus des écarts entre les valeurs prédites et
les valeurs réelles. En analysant ces métriques, nous pourrons déterminer quel modele offre les

performances les plus fiables et les plus précises pour notre application.

L’erreur L'erreur absolue Coefficient de
Erreurs | I’erreur L’erreur absolue | quadratique médiane en détermination
quadratique moyenne moyenne a la racine | pourcentage (MAPE) (R?)

Modéle moyenne(MSE) | (MAE) carrée (RMSE)
Modeéle de la
forét aléatoire | 19125.70921 60.2763 138.29573 1.49714 0.99912
(random
forest)
Modeéle de
XGBoost 494040.13670 464.52624 702.87988 173.90348 0.9774
(Extréme
Gradient
Boosting)
Modéle 2100070.25503 | 751.30872 1449.1619 55.25764 0.90395
d’arbre de
décision

Tableau 1V.1. Comparaison des erreurs (MSE, MAE, RMSE, MAPE) et le coefficient de déter

mination (R?) entre différents modéles de prédiction.

% Interprétation des résultats

Les métriques d'erreur indiquent que le modéle de forét aléatoire est le plus performant parmi

les trois modeéles pour prédire la production d'énergie solaire dans notre cas d'étude.

j
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Dans notre comparaison :

e Le modele de la forét aléatoire se distingue par ses performances de prédiction
exceptionnelles. Il présente le MSE le plus bas & 19125.71, indiquant que ses prédictions
sont en moyenne les plus proches des valeurs réelles. De plus, avec un MAE de 60.28, ce
modele montre les écarts absolus moyens les plus faibles par rapport aux valeurs réelles. Le
RMSE de 138.30 confirme cette performance supérieure avec des écarts de prédiction plus
petits. Enfin, un coefficient de détermination (R2) de 0.9991 souligne I'excellente capacité
explicative de ce modele.

e En comparaison, le modele de XGBoost (Extreme Gradient Boosting) présente un MSE de
494040.14, un MAE de 464.53 et un RMSE de 702.88, indiquant des performances
nettement inférieures a celles de la forét aléatoire. Le R2 de 0.9774, bien qu'éleve, restes-en
deca de celui de la forét aléatoire.

e Le modéle d'arbre de décision affiche des erreurs intermédiaires avec un MSE de
2100070.26, un MAE de 751.31 et un RMSE de 1449.16. Son Rz de 0.9040, bien que
respectable, est le plus faible parmi les trois modeles, signalant une capacité prédictive et

explicative inférieure.

En conclusion, le modele de la forét aléatoire offre les prédictions les plus précises et les
plus fiables, surpassant les modeles de XGBoost et d'arbre de décision sur tous les indicateurs

de performance.
IV.4. Etude de Cas : La Maison Solaire Basse Consommation de ’UDES

1VV.4.1. La Maison Solaire a Faible Consommation

Le secteur résidentiel représente 44% de la consommation totale d'énergie primaire en
Algérie, ce qui en fait une cible prioritaire pour réduire la consommation nationale d'énergie.
Le projet 'Maison solaire intelligente a basse consommation’, lancé par I'UDES, vise a réduire
la dépendance énergétique en exploitant principalement I'énergie solaire, tout en préservant le
confort des occupants et en minimisant I'impact environnemental. Ce projet intégre plusieurs
initiatives de recherche visant a répondre aux besoins énergétiques des habitations tout en

réduisant leur demande sur le réseau électrique traditionnel.
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IV.4.2. Présentation de la maison solaire basse consommation de PUDES

Sur le site de ’'UDES a Bou Ismail, se dresse la maison solaire basse consommation de type
F2 a faible consommation d'énergie sur le campus de I'UDES a Bou Ismail. Superficie de 57m?
(Latitude : 36° 38 33 'Nord ; Longitude : 36°38 33" 'Nord) située dans une région cotiére a
40km d’ Alger, orientation plein sud pour optimiser I'utilisation de I'énergie solaire. Conception
avec piéces principales au sud pour bénéficier de la chaleur et de la lumiére solaires. Matériaux
a haute isolation thermique. Systeme photovoltaique avec stockage et connexion au réseau
électrique. Chauffe-eau solaire, module hybride PV/T combinant des panneaux photovoltaiques
(PV) et des panneaux thermiques (T), climatiseur solaire. Micro-station d'épuration des eaux
usées, recyclage pour un usage sanitaire. Systeme de gestion d'énergie intelligent pour

I'optimisation des flux énergétiques [51].

Figure 1V.15. Vue d’ensemble de la maison solaire basse consommation installée a

["UDES

Démonstrateur UDES
Maison Solaire Intelligente S

Figure 1V.16. Prototype de maison intelligente a haute efficacité énergétique de I'UDES

E
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IV.4.3. Architecture du systéme photovoltaique alimentant la maison basse consommation

Le systeme PV est dimensionné en fonction du profil de charge, il se compose d'un
génerateur PV en silicium multi-cristallin de 3,2 kWc (16 modules de 200 Wc installés en deux
chaines de huit modules en série), avec une inclinaison de 30° orientée vers le sud. Il est
également équipé de 12 kWh de capacité de stockage par batterie au plomb, ainsi que d'un
onduleur connecté au réseau de 4 kW.

La couverture des besoins energétiques de la maison repose principalement sur I'énergie
solaire photovoltaique produite sur place, comme indiqué dans la figure (IV.17). Cette
satisfaction dépend de divers facteurs tels que la demande énergétique du foyer, la production
solaire, le niveau de charge des batteries et I'apport énergétique du réseau. Afin d'optimiser
I'équilibre entre la production et la consommation d'énergie a domicile, un algorithme de
gestion des flux énergétiques est élaboré, permettant éventuellement d'ajuster les profils de
charge.

Onduleur AC Bus Préseau Réseau

<+—> +—>

PChaIJG Gestion

~ = Onduleur de batterie

abueyn

Pbatterie l

Batterie T

Figure 1V.17. Diagramme illustrant le systeme photovoltaique connecté au réseau avec

stockage, installé sur le site de I'UDES, pour une maison a basse consommation d'énergie

solaire [51].
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IV.5. Estimation de charge, Profil de charge

Pour dimensionner une installation photovoltaique (PV) adaptée a une maison, il est

nécessaire de modéliser sa demande en énergie électrique. Cela dépend de nombreux facteurs

tels que le nombre d'appareils, la puissance électrique de chaque appareil, et la fréquence

d'utilisation, qui est déterminée par le comportement des occupants de la maison.

Le tableau IV.2 répertorie les appareils électroménagers typiques trouvés dans une maison,

en indiquant leurs puissances nominales et leur durée de fonctionnement estimee par jour.

Puissance Nombre d’heures de
Appareil Type d’appareil moyenne du cycle | Quantité fonctionnement
(w)
Froid Réfrigérateur 1500 1 12h/jour
fer a repasser 1900 1 1h/semaine
Electronique grand | Aspirateur 1000 1 1h/semaine
public Ordinateur portable | 70 1 2h/jour
TV 150 1 3h/jour
Boitier récepteur TV | 40 1 3h/jour
cuisson Plaque de cuisson 2000 1 3h/jour
mouillée Machine a laver 1500 1 1h/3jours
Chauffage électrique | Radiateur a bain 1 Juste en hiver
des locaux d’huile 1800 3 a 4hljour
climatisation Climatiseur 1500 1 Juste en été
3 a 4hljour
Eclairage Eclairage 30 5 Tous les cing éclairages

12h/jour

Tableau 1V.2. Puissances nominales typiques des appareils électroménagers et durée de

fonctionnement estimée par jour [51]
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IV.6. Cas d'Etude d’une seule maison

Dans notre cas étude, les données utilisées proviennent d'une durée de quatre mois de l'unité
de développement d'énergie solaire de Bou Ismail, située a Tipaza. Cette unité constitue un
environnement idéal pour recueillir des données précises et représentatives de la production
d'énergie solaire dans la région. En surveillant attentivement les parametres météorologiques,
tels que I'ensoleillement, la température, et les conditions atmospheériques, ainsi que les
performances des panneaux solaires eux-mémes, cette unité fournit une source fiable de
données pour notre analyse.

La sélection de données provenant d'une année compléte permet de capturer les variations
saisonniéres et les tendances a long terme de la production d'énergie solaire, offrant ainsi une
base solide pour évaluer l'efficacité des modeles de prédiction utilisés dans notre étude. En
utilisant ces données riches et variées, nous visons a développer des modeles de prédiction
robustes qui peuvent étre appliqués avec précision dans des contextes opérationnels réels pour
la gestion efficace de I'énergie solaire.

IV.6.1. Premiére étape de la prédiction en temps réel : Prédiction de la production
d’énergie solaire a ’aide de modéle de forét aléatoire

La prédiction de la production d'énergie solaire est une tache cruciale dans la gestion efficace
des ressources énergétiques, surtout avec la montée en puissance des énergies renouvelables.
Cette prédiction consiste a estimer la quantité d'énergie solaire qui sera générée a un moment
donné dans le futur, en fonction de divers facteurs tels que les conditions météorologiques, la
position du soleil, et les caractéristiques des installations solaires.

Les modeles de prédiction de la production d'énergie solaire reposent souvent sur des
techniques d'apprentissage automatique. Ces techniques permettent de traiter de grandes
quantités de données, de détecter des relations complexes et non linéaires entre les variables, et
d'adapter les prédictions en fonction des conditions changeantes.

En combinant ces modeles avec des données météorologiques en temps réel, des données
historiques de production d'énergie solaire, et d'autres variables pertinentes, il est possible de
développer des systéemes de prédiction robustes pour la gestion de I'énergie solaire en temps
réel. Ces prédictions peuvent étre utilisees pour optimiser I'intégration de I'énergie solaire dans
le réseau électrique, pour planifier efficacement la production et la distribution d'énergie, et
pour répondre aux demandes variables des consommateurs, contribuant ainsi a une utilisation

plus efficace et durable des ressources énergeétiques.
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1V.6.2. Méthodologie

Dans notre analyse, nous avons privilégié I'utilisation exclusive de la technique de la forét
aléatoire pour prédire la production d'énergie solaire. Cette méthode a été choisie en raison de
sa réputation éprouvee en tant qu'algorithme robuste et fiable pour traiter des ensembles de
données complexes, tels que ceux associés a la production d'énergie solaire. En éliminant les
autres méthodes d'apprentissage automatique, nous visons a concentrer notre étude sur
I'algorithme le plus fiable et le plus performant pour notre cas spécifique.

Pour évaluer la précision de notre modele de forét aléatoire, nous utilisons une approche
rigoureuse basée sur la visualisation graphique et le calcul des erreurs associées aux prédictions
du modele. En comparant les prédictions générées par notre modele avec les données réelles de
production d'énergie solaire, nous sommes en mesure d'évaluer de maniére approfondie la
qualité et la fiabilité de nos résultats. Cette méthodologie nous permet d'identifier avec précision
les forces et les limites de notre modéle de forét aléatoire, et de déterminer son adéquation pour
prédire la production d'énergie solaire dans notre contexte spécifique.

En nous appuyant uniquement sur la forét aléatoire, nous cherchons a maximiser la fiabilite
et la précision de nos prédictions, afin de fournir des résultats significatifs et exploitables pour

la gestion et I'optimisation de la production d'énergie solaire dans notre domaine d'étude.
IV.6.3. Résultats et interprétation

% Prédiction de la production en utilisant le modele de foret aléatoire (radom forest)

L'étude s'est penchée sur I'analyse d'une série de données couvrant une période de quatre
mois (allant du premier janvier au 30 Avril 2024), offrant un apercu des schémas de production
d'énergie solaire de 1'unité de développement d’énergie solaire de Bou Ismail a Tipaza. Pour
cette analyse, nous avons opté pour l'utilisation exclusive de la technique la plus fiable, a savoir
la forét aléatoire. Les données incluaient des détails précis tels que les horodatages du jour, de
I'neure et des minutes, essentiels pour capturer les tendances temporelles associées a la
production d'énergie solaire. En utilisant ces caractéristiques, le modéle de forét aléatoire visait
a prédire avec précision la production d'énergie solaire en temps réel.

Nous avons soigneusement divisé I'ensemble de données, consacrant 80 % pour
I'entrainement du modeéle de prévision de la forét aléatoire et réservant 20 % pour les tests. Cette
approche nous a permis de comparer visuellement les valeurs réelles d’énergie solaire aux
prévisions du modele choisi, offrant ainsi un apercu clair de ses performances et de son

efficacité.
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Ce graphique (Figure 1V.18) illustre les prévisions de production d'énergie solaire générées

par le modéle de forét aléatoire. Il compare les valeurs prédites aux valeurs réelles de production

sur une période donneée, permettant ainsi d'évaluer la précision et I'efficacité du modéle dans la

prédiction des fluctuations de la production d'énergie solaire.

La prédiction de la production d'énergie solaire en utilisant le modéle de Forét Aléatoire

La production(kw)

Py

= Les valeurs réelles
= Les valeurs prédites

1250 1300 1350 1400 1450 1500 1550
Temps(h)

Figure 1V.18. Graphique illustrant les prévisions de production d'énergie solaire générées

par le modeéle de forét aléatoire.

Représentation des valeurs réelles de la production d'énergie solaire avec les valeurs prédites en utilisant le modéle de Forét Aléatoire
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Figure 1V.19. Representation des valeurs réelles avec les valeurs prédites de la production

en utilisant le modele de forét aléatoire.
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La production (KW)

Représentation des valeurs réelles de la production d'energy solaire
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Figure 1V.20. Representation des valeurs réelles de la production d’énergie solaire

0,

% Résultats des erreurs métriques

Parmi les cing erreurs que nous avons mentionnées précédemment, nous avons maintenant

choisi les 3 erreurs essentielles et reconnues : I'erreur quadratique moyenne (MSE), I'erreur

absolue moyenne (MAE) et la racine de I'erreur quadratique moyenne (RMSE) pour évaluer et

comparer la performance du modele.

Erreurs
Modeéle

I’erreur quadratique

moyenne (MSE)

I’erreur absolue
moyenne (MAE)

I’erreur quadratique moyenne

a la racine carrée (RMSE)

Modele de la
forét aléatoire

(random forest)

0.01153

0.06197

0.10739

Tableau 1V.3. Evaluation des erreurs de prédiction de la production d’énergie avec le

0,

modele de forét aléatoire

% Interprétation des résultats :

= Le MSE de 0.0115 est relativement faible, ce qui signifie que les prédictions du modéle de

la forét aléatoire sont assez proches des valeurs réelles.

= La MAE de 0.0619 suggere que, en moyenne, les prédictions du modéle s'écartent des

valeurs réelles d'environ 0.062 unités. Cela montre que les erreurs sont relativement petites

en moyenne.

= La RMSE de 0.107 indique que les prédictions du modele s'écartent des valeurs réelles de

maniere moyenne d'environ 0.107 unités. Comme la RMSE est également faible, cela

confirme que les prédictions du modele sont relativement précises.
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Les erreurs métriques indiquent que le modéle de la forét aléatoire produit des prédictions
assez précises pour la production d'énergie, avec des erreurs moyennes et quadratiques faibles.
I1V.6.4. Deuxieme étape de la prédiction en temps réel : Prédiction d’énergie a I’aide

du modele forét aléatoire
Dans cette section, nous utilisons le modele de forét aléatoire pour prédire I'énergie en
sélectionnant attentivement les données pertinentes. Nous choisissons des caractéristiques
spécifiques qui sont étroitement liées a I'énergie, notamment ‘Mois’, ‘jour’ et ‘Heure ‘. En
utilisant ces données comme entrées et en définissant I'énergie du réseau ("Grid energy")
comme variable cible, nous sommes en mesure de former notre modele de forét aléatoire. Ce
modele est concu pour prédire avec précision la quantité d'énergie provenant du réseau en

fonction des données disponibles, offrant ainsi une solution efficace pour la gestion de I'énergie.

La figure 1V.21 représente la comparaison graphique entre les données réelles de gestion
d’énergie et les prédictions du modéle de forét aléatoire. Cette illustration montre la capacité
du modeéle a capturer les tendances et variations des données réelles. Le graphique permet de
visualiser la précision des prédictions du modele, en mettant en évidence les écarts entre les
valeurs prédites et observées, et ainsi d'évaluer I'efficacité de la forét aléatoire dans la gestion

énergétique prédictive.

La prédiction de |'énergie en utilisant le modéle de Forét Aléatoire

—— Les valeurs réelles
—— Les valeurs prédites

' v " -t . ' .
1250 1300 1350 1400 1450 1500 1550
Temps(h)

Figure 1V.21. La comparaison graphique entre les données réelles de | ‘énergie et les

prédictions du modeéle de forét aléatoire.
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Représentation des valeurs réelles de I'énergie avec les valeurs prédites en utilisant le modeéle de Forét Aléatoire
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Figure 1V.22. Représentation des valeurs réelles de l’énergie avec les valeurs prédites

d’énergie en utilisant le modele de forét aléatoire.
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Figure 1V.23. Représentation des valeurs réelles de [ ’énergie

R/

% Résultats des erreurs métriques

Le Tableau IV 4 représente 1'évaluation des erreurs de prédiction d’énergie avec le modele
de forét aléatoire. Ce tableau permet de quantifier la précision du modele en fournissant des
mesures d'erreurs telles que ’erreur quadratique moyenne (MSE), 1’erreur absolue moyenne
(MAE), l’erreur quadratique moyenne a la racine carrée (RMSE). Ces indicateurs sont

essentiels pour évaluer les performances prédictives du modéle et déterminer son efficacité dans
la gestion énergétique.
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Erreurs | L’erreur quadratique L’erreur absolue I’erreur quadratique
moyenne moyenne moyenne a la racine
modeéle (MSE) (MAE) carrée (RMSE)
Modéle de la
forét aléatoire 0.02480 0.10945 0.15749
(random forest)

Tableau IV.4. Evaluation des erreurs de prédiction d’énergie avec le modéle de forét
aléatoire.
% Interprétation des résultats
Dans cette étape, nous avons utilisé le modéle de la forét aléatoire pour prédire I'énergie en
temps reéel.
= Une MSE de 0.0248 est relativement faible, ce qui suggere que les prédictions du modele
sont généralement proches des valeurs réelles, ce qui montre que le modéle a une bonne
précision globale.
= Une MAE de 0.1094 signifie que, en moyenne, les predictions du modéle s'écartent des
valeurs réelles de 0.109 unités. Cela montre que les erreurs sont modérément petites, ce qui
est un écart relativement faible et indique une bonne performance prédictive.
» Le RMSE est la racine carrée de la MSE et fournit une mesure de la dispersion des erreurs.
Avec une valeur de 0.1574, le RMSE indique que les erreurs de prédiction sont en moyenne
de 0.157 unités, ce qui est également relativement faible et confirme que le modeéle de la

forét aléatoire a une précision satisfaisante.

Ces résultats montrent que le modéle de la forét aléatoire est efficace pour prédire I'énergie
en temps réel, avec des erreurs de prédiction globalement faibles. Ce modéle peut donc étre
utilisé de maniére fiable pour la prédiction d’énergie, aidant & optimiser et a prévoir les besoins
énergétiques avec une bonne précision.

IV.6.5. Troisieme étape de la prévision en temps reel : Prédiction de la
consommation énergétique a ’aide du modéele forét aléatoire

La figure 1V.24 représente la comparaison graphique entre les données reelles des charges et
les prédictions en utilisant le modéle de forét aléatoire. Ce graphique illustre comment le
modele de forét aléatoire parvient a capturer les fluctuations et tendances des données réelles
de charges, permettant ainsi d'évaluer visuellement la précision des prédictions et I'efficacité du

modele dans le contexte de la gestion énergétique.
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La prédiction de la charge d'une seule maison en utilisant le modele de Forét Aléatoire

—— Les valeurs réelles
= Les valeurs prédites

1400 1500

Temps(h)

1250 1300 1350 1450 1550

Figure 1V.24. La comparaison graphique entre les données réelles des charges et les

predictions en utilisant le modele de forét aléatoire.

Représentation des valeurs réelles de la charge avec les valeurs prédites de la charge en utilisant le modeéle de Forét Aléatoire
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Figure 1V.25. Représentation des valeurs réelles de la charge avec les valeurs prédites de

la charge en utilisant le modele de forét aléatoire.

Représentation des valeurs réelles de la charge d'une seule maison
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Figure 1V.26. Représentation des valeurs réelles de la charge
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% Résultats des erreurs métriques

Le tableau V.5 présente I'évaluation des erreurs de prédiction de la gestion des charges en

utilisant le modele de forét aléatoire. Ce tableau fournit des métriques d'erreur qui permettent

d'analyser la performance et la précision du modele, en comparant les valeurs prédites aux

valeurs réelles de gestion des charges. Les résultats montrent comment le modéle de forét

aléatoire parvient a minimiser les erreurs et a fournir des prédictions fiables pour la gestion

énergeétique.

Erreurs L’erreur quadratique L’erreur absolue I’erreur quadratique
moyenne moyenne moyenne a la racine
Modele (MSE) (MAE) carrée (RMSE)
Modéle de la
forét aléatoire 0.01875 0.0787 0.13696

(random forest)

Tableau IV.5. Evaluation des erreurs de prédiction de la gestion des charges avec le modéle

de forét aléatoire

% Interprétation des résultats

Lors de I'évaluation d'un modéle de prédiction de la consommation énergétique pour les

charges, les différentes métriques fournissent des informations essentielles sur la performance

du modéle.

= Une MSE de 0.01875 est relativement faible, ce qui suggere que les prédictions du modele

sont généralement précises et proches des valeurs réelles.

= Une MAE de 0.07876 signifie que, en moyenne, les prédictions du modeéle s'écartent des

valeurs réelles de 0.0787 unités. Cela montre que les erreurs sont relativement petites et que

le modéle est performant en termes de précision moyenne.

= Une RMSE de 0.13696 indique que les prédictions du modele s'écartent en moyenne des

valeurs réelles d'environ 0.137 unités, ce qui est relativement faible et confirme que le

modele de forét aléatoire a une précision globalement satisfaisante.

Le modele de la forét aléatoire démontre une efficacité constante dans la prédiction de la

consommation énergétique en temps réel. Ces résultats confirment la fiabilité et la stabilité du

modele dans sa capacité a prédire avec précision la consommation énergétique, soulignant ainsi

son utilité dans le cadre de la gestion dynamique de I'énergie.
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IV.7. Cas d'Etude de Trois Maisons a Basse Consommation

Pour enrichir notre étude initiale, qui se concentrait sur une seule maison a basse
consommation, nous élargissons notre analyse a trois maisons a basse consommation. Chacune
de ces maisons est équipée de différents appareils électroménagers tels que des réfrigérateurs,
des climatiseurs, des télévisions, etc., afin d'explorer I'impact de la diversité des équipements

sur la consommation énergétique.

Il convient de noter que cette extension est purement imaginaire et vise a simuler un
environnement de trois maisons pour une analyse plus compléte. Les données pour cette
simulation proviennent de la méme période de quatre mois que notre étude initiale, assurant

ainsi une cohérence temporelle dans notre analyse comparative.

Figure 1V.27. Les trois maisons basses consommation

Représentation des charges pour les 3 maisons

La charge(KW)

= Maison 1
— Maison 2
= Maison 3 -

0 100 200 300 %0 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500

Temps(h)

Figure 1V.28. Représentation des charges pour les trois maisons basses consommation.
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Aprés avoir effectué une analyse détaillée entre sur I’intervalle [1000 et 1500 (h)] sur la

représentation graphique des charges des trois maisons, voici les résultats obtenus.

Représentation des charges pour les 3 maisons

La charge(KW)

= Maison 1
— Maison 2

= Maison 3

1000 1100 1200 1300 1400 1500
Temps(h)

Figure 1V.29. Représentation détaillée sur ['intervalle de [1000, 1500] des charges pour

les trois maisons basses consommation

Les donneées utilisées dans I'étude des trois maisons ont été générées par nous en simulant
différentes charges et en modifiant les caractéristiques du réseau, afin de représenter de maniére
réaliste les conditions de fonctionnement des maisons. Par exemple, pour créer les deux
maisons supplémentaires a partir de la premiere, nous avons ajusté les charges en fonction des

besoins spécifiques de chaque foyer.

En ajustant les charges en fonction des besoins spécifiques de chaque maison, nous avons
créé un ensemble de données représentatif. Les appareils électroménagers essentiels tels que le
réfrigérateur, le micro-onde et le téléviseur ont été inclus, chacun programmé selon une
utilisation réaliste. Cette diversité de charges reproduit des modéles de consommation d'énergie
réalistes, permettant une analyse approfondie des performances du réseau et des stratégies de
gestion de la charge.

IV.7.1. Préediction de la production d’énergie solaire a ’aide de modéele de forét
aléatoire
La Figure 1V.30 présente les résultats de prévisions de production d'énergie pour un réseau
comprenant trois maisons a l'aide du modele de forét aléatoire. Elle montre comment le modele
est utilisé pour estimer la quantité d'énergie genérée par les panneaux solaires sur une période

donnée. Les prédictions sont comparées aux données réelles pour évaluer la précision du
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modele. Ce graphique permet de visualiser les variations et les tendances dans la production

d'énergie prédite par rapport aux valeurs observées, offrant ainsi un apercu de I'efficacité du

modele dans la prévision de la production d'énergie solaire dans un contexte de réseau de

maisons connectées.

La prédiction de la production dans un réseau de 3 maisons en utilisant le modéle de Forét Aléatoire

400

ns1

—— Les valeurs réelles
= Les valeurs prédites

1250 1300 1350

1400 1450
Temps(h)

1500 1550

Figure 1V.30. Graphe illustrant la prédiction de la production dans un réseau de trois

maisons avec le modéle de forét aléatoire

% Reésultats des erreurs métriques

Le Tableau IV.6 présente I'évaluation des erreurs de prédiction de la production d'énergie

obtenue avec le modéle de forét aléatoire.

rreurs I’erreur quadratique | ’erreur  absolue I’erreur quadratique moyenne a la
modele moyenne (MSE) moyenne (MAE) | racine carrée (RMSE)
Modele de la
forét aléatoire 0.18411 0.2475 0.42908
(random forest)

Tableau IV.6. Evaluation des erreurs de prédiction de la production avec le modéle de

Forét aléatoire

% Interprétation des résultats

Les erreurs obtenues pour le modeéle de la forét aléatoire sont relativement faibles, ce qui

suggere une performance globalement bonne du modele dans la prédiction de la production. La
MSE de 0.184, la MAE de 0.2475 et la RMSE de 0.429 indiquent que les erreurs moyennes et

absolues dans les prédictions sont assez réduites, ce qui est une indication positive de la

précision du modéle.
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IV.7.2. Prédiction de I’énergie a I’aide de modéle de forét aléatoire

La Figure 1V.31 illustre graphiquement les prédictions de la production d'énergie dans un
réseau composé de trois maisons, réalisées a l'aide du modéle de forét aléatoire. Ce graphique
met en évidence les estimations de la quantité d'énergie genérée par les panneaux solaires sur
une période spécifique. 1l compare les prédictions du modéle aux données réelles, permettant
ainsi d'évaluer la précision et I'efficacité de ce modele dans la prédiction de la production

d'énergie solaire pour un ensemble de maisons connectees.

La prédiction de I'energie dans un réseau de 3 maisons en utilisant le modele de Forét Aléatoire

— Les valeurs réelles
= Les valeurs prédites

1250 1300 1350 1400 1450 1500 1550
Temps(n)

Figure 1V.31. Graphe illustrant la prédiction de [’énergie dans un réseau de trois maisons

avec le modeéle de forét aléatoire

/7

% Résultats des erreurs métriques

Erreurs L’erreur quadratique L’erreur  absolue I’erreur quadratique

Model moyenne moyenne moyenne a la racine
(MSE) (MAE) carrée (RMSE)
Modéle de Ia
forét aléatoire 0.39647 0.43753 0.6296

(random forest)

Tableau I1V.7. Evaluation des erreurs de prédiction de I’énergie avec le modéle de forét

aléatoire
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% Interprétation des résultats

Les résultats obtenus ans le tableau (IV.7) pour le modele de la forét aléatoire dans la
prédiction d'énergie montrent une performance globalement satisfaisante. Bien que la MSE soit
de 0.396, la MAE de 0.438 et la RMSE de 0.630, Ces valeurs suggérent que le modele est
capable de fournir des prédictions d'énergie qui se rapprochent raisonnablement des valeurs

réelles, ces résultats offrent une base solide pour des prévisions fiables.

IV.7.3. Prédiction de la consommation d’énergie électrique a I’aide de modele de
forét aléatoire

La Figure 1V.32 représente graphiquement les prédictions des charges énergétiques dans un
réseau composé de trois maisons, réalisées a l'aide du modele de forét aléatoire. Ce graphique
montre comment le modele est utilisé pour estimer les niveaux de consommation d'énergie des
maisons sur une période donnée. Les prédictions du modele sont comparées aux données réelles
pour évaluer sa précision et son efficacité dans la gestion des charges énergétiques au sein du

réseau de maisons connectées.

La prédiction de la consommation d'énergie électrique dans un réseau de 3 maisons en utilisant le modeéle de Forét Aléatoire

— Les valeurs réelles
— Les valeurs prédites

1250 1300 150 1400 1450 1500 1550
Temps(h)

Figure 1V.32. Graphe illustrant la prédiction des charges dans un réseau de trois maisons

avec le modele de forét aléatoire
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rreurs L’erreur quadratique L’erreur absolue I’erreur  quadratique
modele moyenne moyenne moyenne a la racine
(MSE) (MAE) carrée (RMSE)
Modéle de la forét
aléatoire 0.17212 0.24689 0.41487

Tableau 1V.8. Evaluation des erreurs de prédiction de la consommation énergétique avec le

R/

modele de forét aléatoire

¢ Interprétation des résultats

Les résultats obtenus pour le modele de la forét aléatoire dans la prédiction des charges

(consommation) indiquent une performance tres encourageante. Avec une MSE de 0.172, une

MAE de 0.247 et une RMSE de 0.415, le modéle affiche des erreurs moyennes et absolues

assez faibles. Ces valeurs suggerent que le modele est capable de prédire avec précision les

niveaux de charge, ce qui est essentiel pour la planification et la gestion efficace des ressources

énergétiques.

Dans I'ensemble, ces résultats démontrent la robustesse du modele de la forét aléatoire

dans la prédiction des charges de consommation, offrant ainsi une base solide pour des

décisions informées et des interventions efficaces dans le domaine de I'énergie.

Consommation et energie (KWh)

Représentation de la cor

ion d'énergie électrique et I'énergie électrique disponible dans le réseau

I

f

—— Consommation
= Energie

0

100 200 300 400

500

600

700

800 900 1000 1100 1200 1300
Temps(h)

1400

1500

Figure 1V.33. Graphique illustrant la consommation d'énergie et la disponibilité de

I'électricité dans le réseau
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% Interprétation des résultats

La figure met en évidence un exces d'énergie dans notre réseau, ce qui témoigne d'une
production d'électricité supérieure a la demande actuelle. Face a cette situation, plusieurs
options s'offrent & nous. Nous pouvons canaliser cet excés vers des batteries de stockage pour
une utilisation ultérieure, ce qui constitue une stratégie efficace pour équilibrer I'offre et la
demande d'électricité. Alternativement, nous avons également la possibilité d'intégrer cet
excédent au réseau principal, contribuant ainsi & une utilisation optimale des ressources
disponibles. Cette flexibilité dans la gestion de I'excés d'énergie démontre la robustesse de notre
infrastructure électrique et renforce sa capacité a répondre aux besoins fluctuants de maniere

efficace et durable.

IV.8. Objectifs dans le futur
IV.8. 1.Vers un Avenir Energétique Durable : L'Hydrogéne Vert comme Pilier de

la transition énergétique

L’hydrogéne vert émerge comme une solution prometteuse pour répondre aux défis de la
transition énergétique vers une économie bas-carbone. En exploitant les énergies renouvelables
pour produire de I'nydrogéne propre, nous pouvons réduire notre dépendance aux combustibles

fossiles et atténuer les émissions de gaz a effet de serre.

Cependant, pour que I'nydrogene vert devienne une réalité a grande échelle, des efforts
supplémentaires sont nécessaires. Cela inclut le développement de technologies de production
et de stockage rentables, ainsi que la mise en place d'infrastructures de distribution adaptées.
De plus, des politiques gouvernementales favorables et une collaboration internationale sont
essentielles pour stimuler I'adoption de I'hydrogéne vert.

En investissant dans I'hydrogene vert, nous investissons dans un avenir énergétique plus
propre et plus durable. C'est une opportunité pour les gouvernements, les entreprises et la
société civile de collaborer pour fagonner un avenir énergetique plus résilient et plus

respectueux de I'environnement.
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Figure 1V.34. Figure représente I’hydrogene, de la production aux usages.

IV.8. 2. La gestion intelligente de I'énergie

La gestion intelligente de I'énergie (Smart Energy Management) est un domaine crucial pour
optimiser I'utilisation des ressources énergétiques et minimiser les pertes pour soutenir une
transition énergétique durable. L'intégration des nouvelles technologies de I'information et de
la communication (NTIC) permet une surveillance en temps réel et une analyse des données

précises sur la consommation d'énergie. Cela aide a identifier les inefficacités et a ajuster

I'utilisation de I'énergie de maniére optimale.

L'amélioration de I'efficacité énergétique est obtenue grace a des technologies avancées

comme les systemes Chauffage, Ventilation et Climatisation (HVAC) intelligents, les appareils
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économes en énergie et les batiments intelligents. Dans le secteur industriel, des processus plus

efficaces et I'essor des vehicules électriques contribuent a une gestion plus efficace de I'énergie.

Les micro-réseaux, qui peuvent fonctionner de maniére autonome ou en connexion avec le
réseau principal, améliorent la résilience énergétique et facilitent l'intégration des énergies
renouvelables. Les technologies de stockage d'énergie permettent de stabiliser le réseau en

stockant I'excédent d'énergie pour une utilisation ultérieure.

La participation active des consommateurs est cruciale pour maximiser les avantages de la
gestion intelligente de I'énergie. Les systemes de tarification dynamique et les technologies de
maison intelligente permettent une utilisation plus efficace de I'énergie. L'éducation et la
sensibilisation des consommateurs sont essentielles pour encourager une adoption plus large

des pratiques énergétiques durables.

IV.8. 3. Réseau Intelligent

Les réseaux intelligents visent a intégrer efficacement les énergies renouvelables comme le
solaire et I'éolien, tout en améliorant la fiabilité du réseau électrique face aux pannes et
catastrophes naturelles. Ils optimisent la distribution et la consommation d'énergie grace a des
technologies avancées de surveillance, de contrdle en temps réel et d'intelligence artificielle,
permettant de réduire les pertes et d'augmenter I'efficacité globale.

Ces réseaux encouragent la participation active des consommateurs a la gestion de leur
consommation énergétique, notamment via des dispositifs intelligents et des systemes de
tarification dynamique. s intégrent également les infrastructures de recharge pour les véhicules
électriques, garantissant une gestion optimale des charges de recharge.

La sécurité des données et la protection contre les cyberattaques sont des priorités
essentielles, nécessitant des mesures avancées de cyber sécurité. Enfin, la transition vers les
réseaux intelligents nécessite une collaboration internationale et des politiques
gouvernementales favorables pour soutenir I'innovation et l'investissement dans ces
technologies.

En investissant dans les réseaux intelligents, nous nous orientons vers un futur énergétique
plus durable, efficace et fiable, intégrant davantage de sources renouvelables et permettant une
gestion optimiseée de I'énergie, tout en engageant activement les consommateurs dans la

transition énergétique.
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IVV.9. Conclusion

Une gestion efficace repose sur des prédictions précises pour optimiser I'utilisation des
ressources énergétiques, éviter les surcharges et réduire les codts. Les erreurs importantes
peuvent entrainer des inefficacités, telles que des ajustements fréquents, des surcharges
imprévues ou une mauvaise allocation des ressources.

Les écarts représentés par les figures peuvent étre dus a plusieurs facteurs, notamment des
données de mauvaise qualité, des variables manquantes ou des anomalies dans les données.
Pour améliorer la précision du modele et la gestion des charges a lI'avenir, plusieurs actions sont
recommandées. Il est crucial de collecter des données plus précises et complétes, en incluant
toutes les variables pertinentes qui peuvent influencer la consommation énergétique. De plus,
il est nécessaire de mettre en place des processus rigoureux de nettoyage et de prétraitement des
données pour éliminer le bruit et les anomalies. L'intégration de nouvelles sources de données,
telles que des données en temps réel sur les conditions météorologiques, les tarifs énergétiques
ou les événements spéciaux, peut également améliorer les prédictions. Enfin, affiner les hyper
paramétres du modele et explorer d'autres techniques de modélisation permettra de réduire les
erreurs de prédiction.

Pour une gestion de I'énergie et des charges plus efficace a l'avenir, il est donc crucial de se
concentrer sur I'amélioration de la qualité et de la pertinence des données utilisées pour les
prédictions. En réduisant les erreurs de prédiction, il est possible d'optimiser la gestion des
charges, d'améliorer I'efficacité énergétique et de réduire les codts associés. Une approche
méthodique et continue d'amélioration des données et des modéles permettra d'atteindre ces

objectifs et de garantir une gestion énergétique plus fiable et efficiente.







Conclusion générale

Conclusion générale

Ce mémoire a exploré des aspects cruciaux de la gestion énergétique moderne, en mettant
I'accent sur les micro-réseaux, la gestion de I'énergie, et l'application des techniques
d'intelligence artificielle (IA) pour optimiser ces systemes. La transition énergétique,
essentielle pour un avenir durable, nécessite des solutions innovantes pour intégrer
efficacement les sources d'énergie renouvelable tout en assurant la stabilité et la résilience des

réseaux électriques.

Dans ce mémoire, nous avons principalement abordeé la prévision de la production d'énergie
solaire et de la consommation énergétique, en utilisant des techniques d'intelligence artificielle
(1A) telles que la forét aléatoire, I'arbre de décision et XG Boost. Ces technigues se sont révélées
efficaces pour fournir des prédictions précises, cruciales pour optimiser l'utilisation des
ressources disponibles et garantir la stabilité des réseaux électriques.

Les résultats obtenus démontrent I'importance de disposer de modéles de prévision fiables
et précis pour gérer efficacement I'énergie en temps réel. La variabilité intrinseque de I'énergie
solaire, influencée par des facteurs météorologiques, saisonniers et géographiques, souligne la

nécessité de telles prévisions pour maximiser son intégration dans le réseau électrique.

Cette étude marque une étape significative dans notre pratique de la prédiction énergétique.
A l'avenir, nous prévoyons de poursuivre nos recherches et d'approfondir nos connaissances
dans le domaine de la gestion de I'énergie. Nous comptons explorer davantage les micro-
réseaux et leurs roles dans la transition énergétique, ainsi que I'application avancee de I'lA pour
une gestion énergétique plus intelligente et résiliente, en continuant dans cette voie, nous
espérons contribuer de maniere significative a I'optimisation des systéemes énergétiques et a la

promotion de solutions durables pour un avenir énergétique plus stable et efficace.
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Résumé

La gestion efficace de I'énergie en temps réel est cruciale pour la transition vers un
systeme énergétique durable et résilient. Cette étude se concentre sur la prévision précise de la
production d'énergie renouvelable, notamment solaire, ainsi que sur la prévision de la
consommation énergétique. Ces prévisions sont essentielles pour optimiser I'utilisation des
ressources disponibles, assurer I'équilibre entre I'offre et la demande, et garantir la stabilité des
réseaux electriques. L'énergie solaire, caractérisée par sa variabilité due aux conditions
météorologiques, a la saisonnalité et a la localisation géographique, nécessite des modéles de
prévision fiables pour maximiser son intégration et sa gestion efficace dans le réseau. Anticiper
la consommation énergétique est également vital pour éviter les pics de demande et les
déséquilibres dans la distribution de I'électricité. Les techniques d'apprentissage automatique,
comme les modeles de forét aléatoire, d'arbre de décision et XG Boost, offrent des outils
puissants pour la modélisation et la prédiction de la production d'énergie solaire et de la
consommation énergétique. Ces modeles sont capables de traiter des ensembles de données
complexes, d'identifier les relations non linéaires et de fournir des prévisions précises. Leur
efficacité et robustesse ont été prouvées dans divers contextes opérationnels.

Mot clés : Energie renouvelable, apprentissage automatique, prédiction d’énergie, micro-
réseau, modele de régression, intelligence artificielle.
Abstract

Effective real-time energy management is crucial for the transition to a sustainable and
resilient energy system. This study focuses on accurate forecasting of renewable energy
production, especially solar energy, as well as energy consumption. These forecasts are
essential for optimizing the use of available resources, ensuring balance between supply and
demand, and guaranteeing stability of electrical grids. Solar energy, characterized by its
variability due to weather conditions, seasonality, and geographic location, requires reliable
forecasting models to maximize its integration and efficient management within the grid.
Anticipating energy consumption is also vital to avoid demand peaks and imbalances in
electricity distribution. Machine learning techniques, such as random forest models, decision
trees, and XG Boost, offer powerful tools for modeling and predicting solar energy production
and energy consumption. These models can handle complex datasets, identify nonlinear
relationships, and provide accurate forecasts. Their efficiency and robustness have been proven
in various operational contexts.

Key words : Renewable energy, machine learning, energy prediction, micro-grids,

regression model, artificial intelligence.



	page_de_garde+pdf.pdf (p.1)
	mémoire corigé fin.pdf (p.2-101)
	Résumé1 hassi.pdf (p.102-103)

