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Avant-propos

Avant-propos.

Le travail présenté dans ce mémoire traite de la modélisation du rayonnement solaire
par les réseaux de neurones artificiels. Inspirés du systéme nerveux humain, ces derniers sont
utilisés dans divers domaines tel que le traitement d’image, de la parole, le contrdle et la
robotique, en médecine, en météorologie, dans la classification et dans la modélisation de

séries temporelles décrivant différents phénomenes.

Dans cette étude, I’application des réseaux de neurones s’est prétée a la modélisation
d’une série temporelle, a savoir I’irradiation solaire. Ceci est motivé par les différentes études
récentes publiées dans ce domaine d’une part, et d’autre part par les objectifs de recherche de
I’équipe Instrumentation Solaire et Modélisation du Laboratoire d’Instrumentation qui

cherche toujours a développer de nouveaux outils d’aide a I’estimation du gisement solaire.

Différentes méthodes furent appliquées avec succes a cette modélisation. Parmi
lesquelles, les chaines de Markov et les processus autorégressifs. Mais les calculs
intermédiaires nécessaires lors de I’élaboration de tels modeles, nous poussent a explorer de

nouvelles méthodes, dont les réseaux de neurones.

Le but est de tester différents réseaux de neurones, puis de comparer les résultats
obtenus a ceux des autres méthodes citées plus haut.

Les résultats obtenus montrent que des réseaux de neurones a structure simplifiée sont
suffisants pour reproduire les fluctuations du rayonnement solaire, I’irradiation d’un jour ne
dépend que de celle de la veille. Ainsi, le caractere Markovien du rayonnement solaire est bel

et bien reproduit par les réseaux de neurones.
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Introduction générale.

Le but de ce travail est la modélisation du rayonnement solaire par les réseaux de
neurones artificiels, ceci en vue de trouver un modele décrivant au mieux son évolution

temporelle.

Ce rayonnement solaire n’est autre que I’énergie qu’émet le soleil [1-2]. Hors
atmospheére, cette évolution est parfaitement décrite par des équations mathématiques faisant
intervenir les coordonnées géo-astronomiques [3]. Mais les constituants de I’atmosphére [1-
2], font que le rayonnement regu en un site donné apres la traversée de I’atmosphere terrestre,
présente des variations aléatoires, des lors, ces modeles analytiques [3] ne suffisent plus pour

décrire son évolution au cours du temps.

Ceci se révele étre un inconvenient dans des applications dépendantes de I’énergie
solaire [4-6]. Ainsi, la conversion photovoltaique [4-5] ou encore les modeles de simulation
agronomique ou écologique [6] utilisent le rayonnement solaire comme grandeur d’entrée,

leur fonctionnement est directement lié a la bonne description de ce rayonnement.

Pour tenter d’expliquer et de décrire ce phénomene physique, des modeles
mathématiques aléatoires [4,7-15] ont été mis a contribution. Ainsi, les chaines de Markov [7-
10] et les processus autorégressifs [4,11-15] ont été appliqués avec succes. lls permettent de

tenir compte du caractere aléatoire du rayonnement solaire.

L’application des chaines de Markov d’ordre 1 a 2 états [7-8,10] et des processus
autorégressifs d’ordre 1 [4,11-15] a conduit a des résultats reproduisant correctement et

suffisamment I’évolution temporelle du phénomene physique.

Pour I’application de la premiére méthode, il est nécessaire de discrétiser les mesures
en état, donc de choisir des seuils pour cet effet, de plus la stationnarité de la série temporelle
est requise. Dans le cas des processus autorégressifs, une transformation gaussienne et une

transformation gaussienne inverse sont nécessaires pour leur application [4,10].
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Afin d’éviter ces étapes intermédiaires, les réseaux de neurones artificiels [16-19] sont
appliqués a cette modélisation. Inspirés du neurone biologique [18], les premiers travaux
datent de 1943 lorsque deux bio-physiciens de I’Université de Chicago McCulloch et Pitts,
s'inspirent des récentes découvertes en neurobiologie et congoivent le premier modéle baptisé
Neurone Formel. Puis en 1949, un neurophysiologiste, Donald Hebb, propose une régle de
modification des connexions synaptiques. Finalement, en 1958, Rosenblatt concoit le premier
réseau de neurones artificiels, le Perceptron. Il posséde une couche de neurones perceptive
(entrée) et une couche de neurones décisionnelle (sortie). En 1960, B. Widrow, un
automaticien, développe le modele Adaline (Adaptative Linear Element), ressemblant au
perceptron, sa loi d’apprentissage est différente et est a I’origine de I’algorithme de
rétropropagation de gradient tres utilisé avec les perceptrons multicouches [18]. Mais en
1969, Minsky et Papert publient un livre mettant & jour les limites du perceptron. Au début
des années 80, des équipes francgaise et américaine ont découvert simultanément I’algorithme
de rétropropagation du gradient permettant la mise en ceuvre du réseau multicouches. Le
renouveau eut lieu en 1982 par J.J Hopfield ou il démontre la relation entre les réseaux

completement connecteés et les systémes physiques (physique statistique).

Les réseaux de neurones artificiels permettent d’effectuer cette modélisation sans
nécessiter de traitements annexes [18], ce qui n’est pas le cas pour les chaines de Markov et

les processus autorégressifs.

Depuis, les réseaux de neurones ont connu un essor considérable et sont utilisés dans
divers domaines : le traitement d’image [18], de la parole [18], dans le contrdle et la robotique
[20], en médecine [21-22], en oncologie [21], dans la classification [21-23], en météorologie
[24-29] et dans la modélisation de séries temporelles décrivant différents phénomeénes [18]

(économiques, meteorologiques, industriels, ... etc.).
Parmi les modéles développés, on cite les réseaux de neurones multicouches [16-19],
les réseaux multicouches d’ordre élevé [31-32], les réseaux a fonction radiale de base [18,28-

30], les réseaux modulaires [18,33] et les réseaux récurrents [18,34].

La structure de ce mémoire est la suivante :
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Le premier chapitre est consacré a des géneralités sur le rayonnement solaire.
Egalement, quelques rappels sur les chaines de Markov et les processus autorégressifs seront

donnés.

Le deuxiéme chapitre permet la présentation des différents réseaux de neurones
utilisés. Ainsi, les réseaux cités plus haut seront définis, ainsi que leurs algorithmes respectifs

permettant leur mise en place.

L’ application de ces réseaux de neurones s’est faite au chapitre 111, ou le rayonnement

solaire est modélisé par les réseaux décrits dans le chapitre II.

Le quatrieme et dernier chapitre, permet d’analyser les résultats trouvés. De 13, des
structures seront mises en avant en fonction des critéeres de comparaison retenus et de la
complexité du modele choisi. Les résultats obtenus sont comparés a ceux trouvées par les
chaines de Markov d’ordre un, a deux états [7-8,10] et les processus autorégressifs d’ordre un
[4,11-15].

Enfin, une conclusion générale résume tout le travail effectué et les perspectives a

observer sont présentées.
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Chapitre | : Généralités sur le rayonnement solaire.

I-1- Introduction :

L’energie qu’émet le soleil est recue sur terre sous forme de rayonnement solaire [1-
2]. Hors atmospheére, ce rayonnement est parfaitement décrit par des équations mathématiques
via les parametres astronomiques [3]. Ainsi, le rayonnement recu dépend du temps et du site
sur lequel on désire estimer ce rayonnement. Mais la présence de I’atmosphére terrestre fait
que I’énergie regue n’obéit plus & ces équations, ceci est di aux constituants de I’atmosphére
tels que les molécules de gaz, les gouttes d’eau et les poussiéres [1-2]. Ces dernieres
absorbent une partie de cette énergie avant d’atteindre la terre, la transforment en partie en

chaleur et diffusent le reste dans toutes les directions.

Ainsi donc, le rayonnement solaire subit des variations aléatoires en traversant
I’atmosphére terrestre. De ce fait, ce caractéere aléatoire fait que la connaissance du
rayonnement recu n’est pas précise, et ceci s’avere étre un inconvénient pour des applications
dépendantes du rayonnement solaire [4-6]. Pour cela, les chaines de Markov et les processus
autorégressifs seront brievement décrits, ils ont été appliqués avec succes a la modélisation du

rayonnement solaire [4,7-15].

1-2- Constitution du rayonnement solaire :

Le rayonnement solaire a deux composantes [1-3] : I’irradiation solaire et la durée
d’insolation. De méme, I’irradiation solaire se divise en deux parties : I’irradiation directe et

I’irradiation diffuse. Elles forment donc I’irradiation solaire globale.

1-2-1- L ’irradiation solaire directe :

Notée Hgir, I’irradiation directe est le flux énergétique du rayonnement solaire par
unité de surface recu sur un plan posé perpendiculairement aux rayons émis par le soleil [1-2].
Sa mesure se fait grace a un pyranometre représenté dans la figure I-1, I’énergie recue est

transformée en chaleur. Les pyranometres utilisés disposent de piles thermoélectriques a
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surface plane, correctement nivelées pour étre parfaitement horizontales [7]. L irradiation est

donnée en J/m2.

Fig. I-1 : Pyranométre Cimel.

1-2-2- L ’irradiation solaire diffuse :

L’irradiation diffuse notée Hgir est le rayonnement diffusé par les composants de
I’atmospheére et du sol [1-2]. C’est donc I’énergie qui est recue au niveau du sol autre que le
rayonnement parvenant directement du soleil. Pour sa mesure, un pyranometre muni d’un
cache éliminant le rayonnement direct est utilisé. L’irradiation solaire diffuse est aussi

exprimée en J/m2,

1-2-3- L irradiation solaire globale :

L’irradiation globale H est la résultante de I’irradiation directe et diffuse, ainsi [1-2] :

H= Hdir + Hdif (l']-)

De méme, sa mesure se fait a I’aide de pyranometres tel que les pyranomeétres "Kipp et
Zonen", et peut étre mesurée sur un plan horizontal ou sur un plan incliné. Vu que peu de
stations météorologiques sont équipées d’appareils mesurant I’irradiation directe, elle est

déduite de la mesure de I’irradiation globale et de I’irradiation diffuse.

Hors atmospheére, I’irradiation solaire globale ne dépend que des paramétres géo-
astronomiques. Elle est alors appelée irradiation potentielle et est notée Ho. Pour un site de
latitude © et sur plan horizontal, sa valeur pour un jour j de I’année est donnée par I’équation

suivante :
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243600

Ho, I; Cos(0)3; [Sin(wj)—ﬁwj Cos(wj)} (1-2)

Ou Hoj est donnée en J/m? et peut étre convertie en Wh/m2,
I; est la valeur journaliére corrigée de la constante solaire |, adoptée par I’Organisation
Mondiale de la Météorologie (O.M.M.) et est donnée par :

I, =1,[1+0.033Cos(0.98 j)] (1-3)

avec |, =1367W/m?.

w;j est I’angle horaire au lever du soleil, il est donné comme suit en degré (°) :

w; = Ar cos[— tang(0) tan g(éij )J (1-4)

dj est la déclinaison du soleil, elle est donnée par la relation suivante toujours en degré (°) :
§; = 23.45Sin(0.986 j— 80) (1-5)

j est le jour de I’année et varie de 1 a 365 ou 366.

En général, I’éclairement (puissance recue par unité de surface) est mesuré par un
pyranometre & échelle de 10 minutes, la valeur horaire ou journaliére est calculée a partir des
mesures au pas de 10 minutes par intégration sur la durée désirée (heure ou jour), par la

méthode des trapézes par exemple.

On deésigne par fraction d’irradiation journaliére notée HH;, le rapport de I’irradiation
globale journaliére mesurée H; a I’irradiation potentielle du méme jour Ho;j [3].

1-2-4- L.’insolation :

L’insolation notée S est la durée pendant laquelle le ciel est dégagé [1-2]. Appelée
également durée d’ensoleillement, elle représente pour une journée donnée la somme des
intervalles de temps au cours desquels I’intensité du rayonnement solaire (éclairement) a
dépassé un seuil de 100 W/m2. L’héliographe de la figure 1-2 du type "Cambell-Stockes"

permet sa mesure. Il est constitué d’une sphere de verre concentrant le rayonnement solaire
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sur une bande de carton étalonnée et brile cette derniere. La longueur de la trace obtenue sur
cette bande correspond a la durée d’insolation [7]. La encore, hors atmosphere, elle est

appelée insolation potentielle, notée So. Elle est donnée par I’équation ci-dessous en heures :

(1-6)

support des bandes

i 5 de carlon
:-'_..-:__-_. -'-- i o 2
é&chelle des latitudes izt vf
]
B e B b e —
o ——— .?:.f_f"‘—4ﬂ

Fig. I-2 : Schéma d’un héliographe.

Nous définissons la aussi, la fraction d’insolation journaliere notée SS; comme étant le

rapport de I’insolation journaliére mesurée S; a I’insolation potentielle du méme jour So;j [3].

1-2-5- Corrélation entre I’irradiation globale et I’insolation :

En 1924, Angstrom a démontré que la fraction d’irradiation journaliére HH; et la

fraction d’insolation SS; sont liees par la relation [7] :

HH, =SS, +B (I-7)

a et B sont les coefficients de la droite de régression linéaire [35].

Ainsi, ces deux composantes du rayonnement solaire sont fortement corrélées comme
le montre la figure 1-3 pour le mois de Septembre cumulé de 1972 a 1982 pour le site d’Alger.
Pour cela, nous avons pris toutes les données du mois de Septembre de 1972 a 1982, puis,
nous les avons concaténées pour obtenir & la fin une série de données comprenant 30 x 11
valeurs, ou 30 représente le nombre de jours du mois consideré et 11 le nombre d’annees

disponibles.

Ceci s’avere trés utile quand seulement les relevés d’insolation sont disponibles,

I’insolation peut étre ainsi transposée afin d’estimer I’irradiation.



Chapitre | Généralités sur le rayonnement solaire
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Fig. I-3 : Corrélation entre HH; et SS; pour le mois
de Septembre cumulé de 1972 a 1982 a Alger.

1-3- Données expérimentales :

Afin de pouvoir comparer les résultats qui seraient obtenus a I’aide des réseaux de
neurones a ceux déja publiés et résultants des autres méthodes, nous avons choisi de travailler
avec les séries de mesures de la période 1972 — 1982. En effet, ces séries de mesures ont servi
a la mise au point de modéles autorégressifs et en chaines de Markov qui sont déja répertoriés
dans la littérature [7,10,13-14].

Ainsi, nous disposons des données journalieres d’irradiation globale sur plan
horizontal et des données d’insolation mesurées a I’Office National de la Météorologie
(O.N.M.) a Dar El-Beida a Alger (lat 36°43’ N, long 3°15’ E et alt 25 m).

L’évolution journaliéere de I’irradiation globale et de I’insolation au cours de la
derniere année est représentée dans la figure I-4 ci-dessous, ainsi que Ho et So. Le caractére
aléatoire est superpose a I’évolution saisonniére au cours de I’année. Cette tendance
saisonniere est régie respectivement par I’évolution de Ho pour I’irradiation et So pour

I’insolation. En été, les valeurs de H et de S sont les plus élevées de I’année.
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Irradiation [J/cm?]
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Fig. 1-4 : Evolution journaliére de H et S de 1982 et de Ho, So.

Afin de mieux apprécier les fluctuations aléatoires de H et de S, la figure 1-5 illustre

I”évolution journaliére des fractions d’irradiation HH; et d’insolation SS; de la periode 1972-

1982.
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Fig. I-5 : Evolution de HH et de SS de 1972 a 1982 a Alger.
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La tendance saisonniére est ainsi écartée. L’évolution au cours du temps est

caractérisée par des changements brusques d’une valeur a la suivante. La figure 1-6 représente

les histogrammes de HH et de SS pour chaque mois cumulé de la période 1972 — 1982 a

Alger par classe de 0,1. Nous remarquons que les plus fortes valeurs de HH et SS sont

mesurées durant la saison estivale, caractérisant ainsi le climat méditerranéen régnant a Alger.
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Fig. I-6 : Histogramme de HH et SS de chague mois

cumulé de la période 1972 — 1982 a Alger.
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1-4- Modéles développés au sein de I’équipe :

1-4-1- Modeles en chaines de Markov :

Les chaines de Markov [7-10,36] sont des processus aléatoires a temps discret et a
amplitude discréte et ou I’évolution temporelle dépend du passe. Cette évolution est
caractérisée par un régime transitoire et un régime permanent (ou stationnaire). Soit un
systeme pouvant se trouver dans m états possibles notés: ¢o, ¢1, ..., dm1 €t soit X; (t
représente le temps discret) une variable aléatoire qui peut prendre I’'une des valeurs discrétes
E: = 0, 1, ..., m-1 associées respectivement aux états ¢o, ¢1, ..., dm-1. La probabilité
(conditionnelle) que le processus effectue une transition de I’état ¢; a I’instant (t) (E; = i) vers

I’etat ¢; a I’instant (t+1) (Ew1 = j) est donneée par :
Pij = P(Xt+1 = j/Xt = i) (1-8)

Une chaine de Markov est complétement définie par la connaissance de la matrice
stochastique de transition P formée a partir des probabilités de transition Pj; et des probabilités
a priori, c’est le régime transitoire. La chaine est dite d’ordre n quand I’état futur du processus
dépend des n états précédents, ceci se traduit par [7,10] :

P(Xs =B /X, =E, X3 =Eisr s X ony = By X oy = By )=
P(X iy =Ea /X, =E, X5 =E iy, X o = Ev o)

t+1

(1-9)

Ainsi, malgré la connaissance des n’ états précédents (n’>n), seuls les n plus récents
états suffisent a la connaissance de I’état futur. La matrice P pour I’ordre 1 a m états est

donnée par [7,10] :

Poo P01 "' P0(m—1)
P P o P
p=| ooy (1-10)
P(m—l)O P(m—l)l o P(m—l)(m—l)

Dans le cas de I’ordre 2 a 2 états [7] :
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I::'000 POOl
P — POlO POll (l-ll)
PlOO PlOl
I:)110 Plll
Soit I’équation matricielle suivante [7,10] :
LimP" = LimP"'P (1-12)

Sa résolution conduit a une matrice ayant des lignes identiques, le vecteur d’état qui en
résulte représente le régime permanent. Ce sont les probabilités a long terme. On peut obtenir
ce vecteur en multipliant P par elle méme r fois [7,10].

Le probléme dans les chaines de Markov est la détermination de cette matrice P. Dans

ce but, on fait appel a des méthodes statistiques telle la méthode du seuil [7] nécessitant le test

du x? (Khi-2) [35,37] ou la méthode du maximum d’entropie [10].

Dans ce qui suit, nous illustrons les résultats de la modélisation de la fraction
d’irradiation mesurée a Alger de 1972 a 1981 par les chaines de Markov d’ordre 1 a 2 états
[7-10]. La discrétisation en états nécessite le calcul d’un seuil afin de faire la distinction entre
ces 2 états, puis vient le calcul des éléments de P [7-10]. Les calculs du seuil, des probabilités
de transition, des probabilités a long terme et a priori sont donnés en annexe 2. Ces calculs ont

été utilisés dans [7,10].

La figure I-7 représente les 2 états ¢o et ¢, et les probabilités de transition Pj; [7-10].

©. o () w0
POl P 10
POO Pll

@ @ Etat & (t+1)

Fig. I-7 : Chaine de Markov d’ordre 1 a 2 états.

Dans ce cas, X; est égale a 1 si I’état a (t) est ¢, et égale a O si I’état est ¢o. La matrice

de transition P est donnée par [7-10] :
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Avec :

P =P(X,, =0/X, =
P, =P(X,, =1/X, =1)
Py =1- Py
Po=1-P,

Les 2 probabilités a long terme sont données par le vecteur Pm [7,10] :

Pm=(P, P,)

(1-13)

(I-14)
(I-15)
(I-16)
(1-17)
(I-18)
(I-19)

(1-20)

La figure 1-8 illustre I’évolution du seuil S, de Poy, P11 et Py pour chaque mois cumulé

de 1972 a 1981. L’échelle mensuelle [7,10] est adoptée pour satisfaire a la condition de

stationnarité de la serie temporelle.
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Fig. 1-8 : Evolution mensuelle de S, Py, P11 et P;.
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1-4-2- Modeéles autoréqressifs :

1-4-2-1- Modeles autorégressifs monodimensionnels :

Soit X; un processus ou le temps est discret, stationnaire, ergodique et gaussien. Un
processus AutoRégressif d’ordre p, noté AR(p) est défini par I’équation suivante [4,10-
12,15,38-41] :

X, =M=>a,(X_; —M)+e, (1-21)

ou M est la moyenne de X;, e; un bruit blanc de moyenne nulle et de variance o2 et enfin a; est

le i*™ coefficient du modele.

Ainsi X; est une combinaison linéaire du processus aux instants (t-1), ..., (t-p) a
laquelle on rajoute un bruit blanc gaussien e;. Les paramétres ai, ..., a, et 62 peuvent étre
déterminés par I’application de I’algorithme de Levinson-Durbin [38-41] décrit dans I’annexe
3. L’ordre optimal est choisi en regard d’un coefficient appelé FPE, lui aussi décrit dans

I’annexe 3.

L’ application de I’algorithme de Levinson-Durbin jusqu’a I’ordre 3 a une année type
HH, créée a partir des données mesurees a Alger de 1972 a 1981, a conduit aux resultats
donnés au tableau I-1. Les coefficients du modéle a;, la variance du bruit o2 et le critére FPE y
sont affichés. Les données ont di subir la transformation gaussienne [10,12] avant
I’application de I’algorithme pour satisfaire la condition de stationnarité [10]. La confection

de I’année type est décrite dans I’annexe 1.

p ag, ..., dp o2 FPE

1 0.2849 0.8909  0.8958
2 0.3025 -0.0619 0.8875  0.8973
3 0.3048 -0.0730 0.0369 0.8863  0.9010

Tabl. I-1 : Présentation des parametres du modéle AR jusqu’a I’ordre 3.
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Comme nous le remarquons, I’ordre 1 est suffisant pour la modélisation autorégressive

étant donné que le coefficient FPE ne varie pas sensiblement en passant de I’ordre 1 a 3.

1-4-2-2- Modéles autorégressifs multidimensionnels :

Le modéle AutoRégressif Multidimensionnel d’ordre p noté MAR(p) (Multivariate

AutoRegressive) se traduit par I’égquation suivante [13-14,42] :

X, =M=>"a,(X,_; —M)+e, (1-22)

ou: X, =Xt X", M=(M,, M, ), ete =(e'--e") tel que E(e,)=0, et
E(eiejT)z 5°3;. (L exposant " vecteur signifie transposé).
X! est la i®™ série temporelle, M; est la moyenne de la i*™ série temporelle et e! est le i*™

bruit blanc tel que o? est la matrice de covariance de e;, de dimension mxm. Enfin, a;est le

i°™ coefficient (matrice) du modéle de dimension mxm.

La encore, les parametres a; et o peuvent étre déterminés par I’algorithme de

Levinson-Durbin généralisé [42] décrit dans I’annexe 4.

Pour ce cas de figure, les deux séries temporelles sont la fraction d’irradiation HH et la
fraction d’insolation SS mesurées a Alger de 1972 a 1981. La modélisation s’effectue via
I’année type de chaque série (voir annexe 1). Le tableau I-2 regroupe les résultats de
I’application de I’algorithme de Levinson-Durbin a ces données jusqu’a I’ordre 3. La

transformation gaussienne a aussi été appliquée aux 2 séries.

p as, ..., dp o2 FPE
(0.2855 —0.0070) 0.8909 0.0799

1 -0.0390 0.3804 00799 0.6672| 06010
(0.3044 —0.0192) (—0.0646 0.0255) 0.8870 0.0782

2 -0.0308 0.3737 -0.0278 0.0147 0.0782 06664 06112
0.3090 -0.0165 -0.0819 0.0773 0.0499 —0.1347 0.8738 0.0773

3 -0.0274 0.3753 -0.0458 0.0115 0.0601 0.0132 00773 06629 06123

Tabl. 1-2 : Présentation des parametres du modele MAR jusqu’a I’ordre 3.
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Il est clair que I’ordre 1 est suffisant pour cette modélisation du fait que le FPE ne

varie pas considérablement de I’ordre 1 a 3.

1-4-3- Discussion des modéles développés :

Que ce soit les chaines de Markov ou les processus autorégressifs, la principale
conclusion est que le caractere Markovien de la fraction d’irradiation solaire d’Alger se réduit
a I’ordre 1 [4,7-15]. Ainsi, 2 mesures journaliéres consécutives sont fortement corrélées. La
différence entre ces deux méthodes est que pour les chaines de Markov I’amplitude est

discrete alors que pour les processus autorégressifs, elle est continue.

1-5- Conclusion :

La modélisation par les chaines de Markov et les processus autorégressifs, nécessite la
stationnarité de la série temporelle. Pour satisfaire cette condition, cette modélisation se fait a
échelle mensuelle dans le cas des chaines de Markov, et les données doivent subir la
transformation gaussienne dans le cas de la modélisation a échelle annuelle par les processus
AR. Tout ceci nous incite a appliquer de nouvelles techniques afin de pallier a ces
inconvénients. Parmi ces méthodes, les réseaux de neurones permettent cette modélisation et
aucune condition n’est requise sur les données. Le chapitre suivant présente les réseaux de

neurones et leurs algorithmes associés.
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Chapitre 11 : Les réseaux de neurones artificiels.

11-1- Introduction :

Les réseaux de neurones artificiels [16-19] sont inspirés des neurones biologiques du
systéeme nerveux humain. Ils ont été mis a contribution dans divers domaines tel que la vision,
le traitement de la parole, la reconnaissance de formes, la modélisation de séries temporelles,

. etc.

Le neurone biologique est une cellule vivante traitant des signaux électriques. Les
neurones sont reliés entre eux par des liaisons appelées axones. Ces axones conduisent les
signaux électriques de la sortie d'un neurone vers l'entrée (synapse) d'un autre neurone. lls
font une sommation des signaux regus en entrée et en fonction du résultat obtenu, vont fournir

un courant en sortie [16-19].

Les réseaux de neurones présentés dans ce travail sont: les réseaux de neurones
multicouches [16-19], les réseaux multicouches d’ordre élevé [31,32], les réseaux a fonction
radiale de base [18,28-30], les réseaux modulaires [18,33] et les réseaux récurrents [18,34].
Le choix de ces réseaux vient du fait qu’ils aient été appliqués dans la modélisation de série
temporelle de différentes natures [18,34,43-44]. Il s’adaptent donc & la modélisation du
rayonnement solaire. Les résultats de cette modélisation seront présentés dans le prochain

chapitre.

11-2- Les neurones biologiques :

Des cellules interconnectées appelées neurones sont les constituants du cerveau
humain. Le neurone biologique se compose d'un corps cellulaire (soma) et de deux
prolongements : les dendrites qui sont les entrées ou récepteurs du neurones, et I’axone qui est
la sortie ou émetteur de la cellule tel que le montre la figure I1-1. Il recoit des signaux
(impulsions électriques) émanant d'autres neurones au niveau des dendrites et transmet

I'information, générée dans son corps cellulaire, via I'axone [18].
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Chaque branche de cette arborisation se termine en un bouton synaptique autour
duquel se trouvent les synapses. La synapse est une structure essentielle entre deux neurones
permettant la transmission des signaux entre un axone et une dendrite. A son niveau, il existe
un espace vide a travers lequel le signal électrique ne peut pas se propager. La transmission se
fait alors par l'intermédiaire de substances chimiques (acides aminés, protéines), appeléees
neurotransmetteurs. Quand un signal arrive au niveau de la synapse, ces substances sont

libérées, elles le traversent et se fixent sur les récepteurs du neurone récepteur [18].

Dendrite —We= -—— Amone

Synapse —jee.

axo-den dritique | ~— Corps cellulaire

\ Synapse
Synapse axo-somatique

aXo-ax onidque

Fig. 11-1 : Le neurone bhiologique.

11-3- Le neurone formel :

Il a été présenté par McCulloch et Pitts en 1943 [18,45], c’est une cellule ayant
plusieurs entrées et une sortie. Pour chaque entrée, un poids synaptique lui est associé
représentant ainsi la force de connexion entre cette entrée et le neurone. Ces entrées
proviennent des neurones en amont et sa sortie alimente les neurones en aval [18]. La figure

I1-2 illustre un neurone formel ayant p entrées.

Fig. 11-2 : Le neurone formel.

avec : X; : la i®™ entrée.

p : le nombre d’entrées.
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Wi : le poids synaptique de la i*™ entrée.
b : le seuil ou biais, il sera remplacé par un poids synaptique comme on le verra en dessous.

U : la sortie du neurone.

Le neurone est un opérateur qui calcule sa sortie U a partir de p entrées X;, d’autant de

poids synaptiques W; et d’un seuil b comme suit [18]:

uzFﬂiwixi +bj (11-1)

i=1

F est la fonction d’activation, elle peut étre :

kx

Sigmoide : F(x) = — (ke RN). (11-2)
1+e

Tangente hyperbolique : F(x) = tanh(x) (11-3)

Linéaire : F(x) =x (11-4)

Pour simplifier la notation de I’équation (11-1), on peut remplacer le seuil b par un

poids synaptique Wy associé a une entrée X, égale a 1, ainsi [18] :

U= F(gwixij (11-5)

11-4- Définition de I’apprentissage :

L’ apprentissage est la caractéristique la plus importante des réseaux de neurones [16-
19]. Durant cette phase, le comportement du réseau est modifié et ce jusqu’a I’obtention du
comportement désiré, ainsi les variables modifiées sont les poids en faisant appel a des
exemples de comportement. A la fin de I’apprentissage, les poids sont fixés, vient alors la
phase d’utilisation. L’apprentissage est dit supervisé lorsque les exemples sont constitués de
couples de valeurs du type : (entrée, sortie désirée). Il est dit non supervisé quand seules les

valeurs d’entrée sont disponibles et en sortie, un signal d’erreur est disponible.
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11-5- Classification des réseaux de neurones :

Il existe une variété importante de réseaux de neurones dans la littérature [16-19],
leurs domaines d’applications étant la robotique [18,20], I’optimisation [18], le traitement
d’images et de la parole [18], la médecine [21-22], la modélisation de séries temporelles
[18]... etc. Ainsi le réseau de Hopfield [17-18] et une de ses genéralisations, la machine de
Boltzmann [18,23], reposent sur le concept de la thermodynamique statistique. Ils ont été
utilisés avec succes dans le traitement d’images, d’optimisation, et également en tant que
mémoire a contenu adressable [17-18]. Egalement les cartes auto-organisatrices (ou carte de
Kohonen) [17-18] ont été utilisees pour générer des cartes phonétiques, diagnostic de pannes,

compression d’images, robotique, reconnaissance de formes ... etc.

Mais I’application qui nous intéresse, est la modélisation de séries temporelles en
I’occurrence le rayonnement solaire. Les réseaux cites ci-dessus n’ont pas été utilises dans ce
but. Les réseaux et les algorithmes présentés dans ce chapitre permettent la réalisation de cette

tache en tenant compte du caractére aléatoire du rayonnement solaire.

11-6- Les réseaux de neurones multicouches :

Les réseaux multicouches dont la structure est illustrée a travers la figure 11-3, utilisent
un apprentissage supervisé en 2 étapes [16-19]. Dans un premier temps, une propagation en
avant permet de calculer la sortie, puis dans un second temps, une propagation en arriére
ajuste les poids dont le but est de minimiser I’erreur entre la sortie calculée par le réseau et la
sortie désirée. Les neurones sont arrangés par couche, il n’y a pas de connexion entre
neurones d’une méme couche, et chaque neurone d’une couche est connecté a tous les

neurones de la couche suivante et celle-ci seulement.

O Couche (c)

Fig. 11-3 : Un réseau multicouches.
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On consideére un réseau comprenant L+1 couches (de 0 a L), on désigne par :

N, : le nombre de neurones de la couche c.
W, : le poids entre le j*™ neurone de la couche c et le i*™ neurone de la couche c-1.

U, : la sortie du neurone j de la couche c.
X9 le g™ exemple d’entrée.
d} : la sortie désirée du j°™ neurone de la couche de sortie associée a I’exemple g.

Uo, : la j*™ composante du vecteur d’entrée X°.

F : la fonction d’activation (sigmoide, tangente hyperbolique,...etc).
N : le nombre d’exemples.

E : I’erreur du réseau.

U : le taux d’apprentissage.

Kmax : le nombre d’itérations maximales.
Pour un neurone j de la couche c, la sortie est donnée par :
Nc—l
U, :F(ZWC"’J UCLBJ (11-6)
a=0
avec U¢10=1.

L algorithme d’apprentissage est basé sur la méthode du gradient [18,46], ou il s’agit de

trouver les Wci'j qui minimisent I’erreur. Pour un exemple g, cette derniére est donnée par :

B =%§(Um (x*)-dif (11-7)

U, (X?)est la sortie U q obtenue pour I’entrée X,

L’erreur sur tous les exemples (ou erreur totale) est :
1 N
E==>E, (11-8)

La modification des poids d’une itération k & la suivante, se fait comme suit [18] :
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W (k+1)= +“Z

dWa
La dérivée de Eg est donnée par :
dE, dE; dU;

9

dW?,  du,; dwW7,

Ou:

ala
EC
Q_
%
BM

N

= FI(Uc,j) Uc—l,a

c.j

. i dE
U, sur les neurones de la couche suivante, on peut exprimer 3 g

c.J

ces derniers, d’ou :

g _ g c+l,m
du,; ;{dUMYm du,;
Ainsi,
dE, Y dE,
= F(Uc+lm) c+lm
dUc,j mzldUc+l,m

F(x)(L— F(x)) (pour une fonction sigmoide).
F(x)={ 1-F?(x) (pour lafonctiontanh).
1(pour une fonction linéaire)

Pour la couche de sortie, on a :
dEg (W)
dUL'j

=U_;(X,)-df

L algorithme de rétropropagation du gradient comprend les étapes suivantes [18]:

i- Initialisation des poids a des valeurs aléatoires.
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ii- Présentation d’une entrée.

iii- Propagation de cette entrée et calcul de la sortie correspondante du réseau.

iv- Calcul du gradient pour la couche de sortie puis pour les autres couches pour cet exemple.
v- Présentation de I’entrée suivante et retour a I’étape 3.

Une fois que tous les exemples sont présentés, modifier les poids. Répéter I’algorithme
jusqu'a la convergence (i.e. jusqu’a ce que I’erreur soit inférieure a une valeur fixée a

I’avance) ou jusqu'a ce que le nombre d’itérations maximales soit atteint.

Afin d’accélérer I’apprentissage, un terme supplémentaire est ajouté a I’équation (11-9)
comme ceci [18] :

dE
W (k+2)= Wi () o (Wi () - Wi (k -1) (11-18)

cJ

o est appelé momentum.

Soit ¢ une fonction croissante et bornée, telle que la fonction sigmoide ou la tangente
hyperbolique, soit I, I’hypercube de dimension p [0, 1]°, et soit C(l,) I’espace des fonctions

continues sur 1. Alors, pour toute fonction f e C(1,)et pour tout € > 0, existe I’entier M et

des constantes réelles wi, wy et by (i=1aMet j=1ap) tel qu'on définit F comme

suit [18] :

P
F(xl,---,xp)zZwiq{Zw”xj +bi] (11-19)
, =
F est une approximation de f tel que :

FOX,, X )= F(X,e X ] < e (11-20)

pour tous les {Xl,---,Xp}e [,

L’analogie avec le réseau multicouches apparait en considérant un réseau ayant, P

entrées, une couche cachée ayant M neurones de fonction de transfert ¢, et une sortie linéaire

donnée par I’équation (11-19) [18]. Ce modele est donc un approximateur universel dont

I’erreur d’ajustement dépend du nombre de neurones cachés M [18,34].
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11-7- Les réseaux de neurones multicouches d’ordre élevé :

Les travaux de recherche sur les réseaux de neurones ont pour but I’amélioration des
algorithmes d’apprentissage, du temps de calcul et de la taille du réseau. Pour cela, les
réseaux de neurones d’ordre élevé sont apparus. Ainsi, un traitement consiste a multiplier
entre eux tous les éléments du vecteur d’entrée et des sorties des couches cachées par groupe

de 2 (ordre 2),..., par groupe de n (ordre n) [31].

Par exemple, dans le cas d’une entrée a 3 composantes (X1, Xz, X3) et pour I’ordre 2,

nous aurons comme vecteur appliqué a I’entrée du réseau, le vecteur suivant :

(X, X5, X, X2 X, - X,, X, - X5, X3, X, - X, X3)
On applique le méme traitement a tous les vecteurs d’entrée d’une couche c, d’ou la
représentation de la figure 11-4 pour un ordre n. L’ordre 1 correspond au réseau multicouches
classique décrit dans le paragraphe précédent, car les sorties des neurones de chaque couche

sont appliquées directement a la couche suivante sans aucun traitement.

Pour I’étude de ce réseau, on pose :

n : I’ordre du réseau.
Wcafj"“*a“ . le poids entre le neurone j de la couche c et le produit des sorties des neurones

ai, ..., an de la couche c-1.

Pour le reste, la méme notation est conservée.

Pour un neurone j d’une couche ¢ :

Nc—l Nc—l Nc—l Nc—l Nc—l
a a;,a a, - +a,
Uc,j =F ZWCI] Uc—l,a1 + chlj ? Uc—l,a1 Uc—l,a2 +oet Z o ZWCl] Uc—l,a1 o Uc—l,an
a;=0 a;=la,=a, a;=1 ap=a,_;
(11-21)
Dans I’équation ci-dessus et pour le premier terme (premiére somme), a; débute de 0 a cause

du seuil et donc :

U, =1 (11-22)
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Entrées :
X1 Xp
Couche (0)
C (entrée)
traitement
Entrées : Produit des Produit des
(X1,...,Xp)  entrées2a2. Entréesnan.
(X2, Xi. X,

_ vy Xp Xp) -

~

A/l\A Couehe (1)
C (1°"® couche cachée)
Ul,l Ul,Nl

traitement
Sorties de la Produit des Produit des
couche 1. sorties de la Sorties de la
couche 1 couche 1
242. nan.
— )
~

A/l\A ot 3
? ? Ce ? (2°™ couche cachée)

' Couche (L -1)
? ? C ? (avant-derniere couche)

traitement
Sorties de la Produit des Produit des
couche (L -1).  sorties de la sorties de la
couche (L -1) couche (L -1)
2a2. nan.
N /
~
C Couche (L)
(sortie)
UL,l UL,2 UL,NL
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Fig. 11-4 : Réseau de neurones multicouches d’ordre n.

L algorithme d’apprentissage se base sur celui du gradient, d’ou la mise a jour des poids :

W (k1) = Wy

oui=1,...,n

L’erreur est donnée par :

Le calcul du gradient est identique a celui suivi dans le chapitre précédent, on a donc :

avec :
et:

selon la relation (11-18),

a
c+1 m (zww—lm

~F(V)

d’ou :

ou:

dV n h fois
_Z{Zh (UC])h 1(2 Z c+lnl1al anLhuc,al

du,. =

h=1

+HZ dwal

£y =22 (U () -d3f

gq=1

dE de, duU

g — g9 C.J

dwz U, dWR

=F(U. ) U

dWa— c-la; U c-1,a

dE, N dE, dU
du,, &du

C.J

c+l,m

c+l,m C,j

NC NC
aq,a
Ueo ¥, D2 WU, U, +

a;=la,=a, a;=1 a,=a,_;

de, R dE
s U
dUc,j m=1 dUc+l,m ’ dUc,j

al_l Ap_h=qn'_p-1

26

-+ Z z W:il mE1

(11-23)
(11-24)

(11-25)
(11-26)

(11-27)

Ut:,an ]

(11-28)

(11-29)

um%h]} (11-30)
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Dans les sommes, les indices aj,...ay -, Ne peuvent étre égaux a j, ainsi :

a,..., ap-n=1,..., J-1, j+1, ...,Nc. (j est exclu).

h fois

N, N, 2
S jay,an. . b
Sih=n ’ (Z .. ZWCJrll,m h UC'E11 eee UC,ﬂn',h ) = Wc+l,m .

a;=1 an—p=qn_n-1
L algorithme pour les réseaux multicouches d’ordre élevé est identique a celui déecrit dans le
paragraphe précédent. On note par Mc (pxN¢xSxn) un réseau multicouches d’ordre n ayant p

entrées, une couche cachée de N, neurones et une couche de sortie de S neurones.

11-8- Les fonctions radiales de base :

Les fonctions radiales de base (radial basis functions) [18,28-30] sont connues comme
étant un puissant outil dans la résolution de probléemes tels que I’interpolation et

I’approximation de fonctions.

Ce type de réseau a la méme structure que le réseau multicouches ayant une seule
couche cachée, la fonction radiale de base est appliquée aux neurones cachés [18,28-32], elle
est choisie comme étant une gaussienne définie par sa moyenne T et sa variance C2, la couche
de sortie peut étre par exemple linéaire. La détermination des paramétres du réseau suit la
méme procedure que celle du réseau multicouches [18]. C’est aussi un approximateur
universel [18,28-29].

Soit un vecteur X ayant p composantes X; formant la couche d’entrée du réseau RBF,
et soit une couche cachée comprenant N, neurones et une couche de sortie, la sortie Y est

donnée par [18]:

N Y (X, - T,)?

C NC .
Y:ZWiFQ|X—Ti||2)=ZWi expl — (11-31)
i=1 i

i=1

ol [ est la norme euclidienne. T, =(T,,---, T ) est le vecteur moyenne du neurone caché i, et

dont I’élement Tj; est le poids (la moyenne) entre I’entrée j et le neurone caché i. Ci?est la
variance par rapport au neurone caché i. W; est le poids liant le neurone caché i a la sortie.
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La determination des parametres Tj;, Ci et W; se fait par un apprentissage en utilisant
la méthode de la décroissance du gradient. Le but étant la minimisation de I’erreur E définie
par [18]:

N 1 N
De, =Egzl:(dg—vg)2 (11-32)

o= -

E=

N| -

ou Nest le nombre d’exemples, Ygest la sortie calculée pour le g™ exemple d’entrée et
dg est la sortie désirée du g°™ exemple d’entrée. Soit X¢ le g°™ exemple d’entrée (g allant de
1 a N). La modification de T;, C; et W; d’une itération k a la suivante se fait donc selon les

équations suivantes [18] :

W (K+1) = W (K)+ ulZN_:eg (k) F( xo -, (k)sz (11-33)

Tk D) = T, (k) + 20, W, ()Y e, (K) F'[ng T, (k)Hz) C,(K)(X? —T,(k)) (11-34)

C,(k+1) = C, (K) +u,W, (k)ieg(k) F'(HXQ T, (k)sz(xg ~T,00)(X? T, (k) (1-35)

W, W, et u, sont les taux d’apprentissage par rapport a Wi, T; et C; respectivement. Dans

I’équation (11-35), ' signifie vecteur transposé. Ce réseau sera noté par (RBF pxNy).

11-9- Les réseaux modulaires :

Les réseaux modulaires sont des modéles d’approximation de fonction non-lineaire
[18], en particulier, ils peuvent étre utilisés pour une régression non-linéaire dans la
modeélisation de séries temporelles. Leur but est de diviser les unités de calcul par module

pour approcher la solution finale [18].

Chaque module calcule sa sortie comme étant une combinaison linéaire de I’entreée,
puis la sortie finale du réseau est une somme pondérée des sorties des différents modules. La
figure 11-5 illustre un réseau modulaire comprenant M modules experts et un module
superviseur, tous les modules ont une constitution identique. L’entrée X est appliquée a tous

les modules.
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Module 1
01
Y1
Entrée X Sortie Y
> Module 2 >
02 Y2

/y‘M

Module M
Om

A 4

Superviseur

Fig. 11-5 : Le réseau modulaire.

Le but de I’apprentissage est la modélisation de la distribution de probabilité des
exemples d’entrée-sortie désirée (X, d). Chaque module expert comporte p neurones d’entreée,

dont I’entrée est représentée par le vecteur X (ayant p composantes) et S neurones de sortie, la

sortie y' de chaque neurone de sortie i pour un module m est donnée par [18]:

y'=X'wW! (11-36)
W, = (W;M,---Wr;yp)t étant un vecteur de p composantes relatif au neurone i du module m.

La i*™ sortie du réseau est :
Y =Yg,v, (11-37)
m=1
ouU gm est la probabilité a priori que le module m génere la sortie désirée d associée a I’entrée

X. Elle est donnée par [18]:

g - _oolxa,) (1-38)

M

Zexp(xtam)

m=1
am étant le vecteur poids ayant p composantes du module superviseur relatif au module expert
m. La probabilité de distribution de la sortie désirée ayant I’entrée X et le m*™ module expert

est choisie comme étant [18]:

P(dlxlm%We—%Hd—VmHz (11-39)
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L application de la méthode du gradient et la méthode du maximum de vraisemblance
conduit aux deux équations représentant la modification des paramétres W. et a, d’une

itération k a la suivante [18]:
W! (k+1) = W (k) +ph_ (K)e! (k)X (11-40)
a,(k+1) =a,(K)+uh,K-g,K)X (11-41)

Avec : p étant le taux d’apprentissage. e' (k) et hy(k) sont donnés par les expressions (11-42)
et (11-43) :
en (k) =d' -y, (k) (11-42)

et
1 2
00 (Ko - 2|d-, (0

30,000 34,00

d' est la i*™ composante du vecteur d.

h (k)= (11-43)

Ce réseau sera noté (MOD pxMXxS).

11-10- Les réseaux récurrents :

Soit X, une série temporelle, la modélisation lineaire autorégressive a moyenne mobile
(ARMA(p,q) : AutoRegressive Moving Average) [34,38-39] se traduit par I’équation

suivante :

p q
X, =C+Y AX i +) Be, +e (11-44)

i=1 =1

e est un bruit blanc de moyenne nulle. C, A; et B; sont les parameétres du modéle. Ainsi, X;

est une combinaison linéaire de ses valeurs et erreurs précédentes avec en plus un bruit e;.

Si une modélisation ARMA non-linéaire (Nonlinear ARMA) s’avére nécessaire

[18,34], une fonction F doit étre trouvée comme le montre I’équation (11-45) :
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X :F(XH""’X STETAS )+et (11-45)

t-p? t-q

Cette fonction F peut étre représentée par le biais des réseaux recurrents. Pour cela, on
considere un réseau multicouches bouclé ayant 3 couches : une couche d’entrée, une cachée
ayant N neurones cachés et une de sortie, comme le montre la figure 11-6 [34]. La couche de
sortie est bouclée sur la couche d’entrée, des termes d’erreur notés e; sont donc presents en

entrée comme le montre la figure 11-6 et I’équation (11-46).

retard

retard

/ Couche cachée

Couche de sortie

X

Fig. 11-6 : Le réseau récurrent.

Cette structure comporte (p + ) neurones d’entrée, qui sont [34] :

X ’...,X ~
Entrée={ P (11-46)
etil’...,etiq
Avec :
€ =X~ Xig (11-47)

et X, lasortie simulée du i*™ exemple.

Les poids du réseau sont déterminés par la méthode du gradient classique comme dans

le cas du réseau multicouches, minimisant I’erreur quadratigue  moyenne

13 2 - . I
=EZ( i) [34], tout en utilisant comme conditions initiales :
i=1

31



Les réseaux de neurones artificiels

Chapitre Il

A

Xo==X_n =€, =0 [34]. Dans la suite, on représente ce réseau par

:eoz---_

NARMA (pxgXNc).

11-11- Conclusion :

Les réseaux présentés dans ce chapitre sont applicables a la modélisation de séries

temporelles, contribuant ainsi & la modélisation du rayonnement solaire. Le chapitre suivant

comporte les résultats obtenus pour les différents réseaux et parametres.
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Chapitre 111 : Description neuronale du rayonnement solaire.

111-1- Introduction :

Le but de ce travail est la modélisation du rayonnement solaire grace a la technique
des réseaux de neurones. Nous avons appliqué cette méthode uniquement aux données
d’irradiation dans le cas d’une modélisation monodimensionnelle, vu que I’insolation et
I’irradiation sont reliées par la régression linéaire. Dans le cas multidimensionnel, les deux
séries doivent étre utilisées simultanément, pour cela, le réseau multicouches s’y est prété. Les
réseaux utilisés sont ceux présentés dans le chapitre Il, a savoir : les réseaux de neurones
multicouches, les réseaux multicouches d’ordre éleve, les réseaux a fonction radiale de base,

les réseaux modulaires et les réseaux récurrents.
Le but de cette modélisation est la génération de séquences synthétiques, offrant les
mémes caractéristiques statistiques que la série réelle [10]. Tout ceci est décrit dans les

paragraphes qui suivent.

111-2- Mise en ceuvre des réseaux de neurones dans la modélisation :

S’agissant de trouver un modele mathématique liant I’irradiation du jour « J » a celle
des jours précédents, la modélisation d’une série temporelle X; (en I’occurrence la fraction
d’irradiation journaliére HHj) partant de ses p valeurs précédentes, peut se traduire par
I’équation suivante [34,40-41,43] :

X, = F(X g0 X, )+ e (11-1)
F est une fonction inconnue a déterminer, e; est un bruit blanc de moyenne m nulle, de

variance o et satisfaisant E(et|xt_l,---,xt_p)= 0 (e¢ est indépendant des valeurs passées de X;).

Dans le cas des processus autorégressifs (prédiction linéaire), F est une fonction linéaire.

Autrement, I’équation (I11-1) est une modélisation autoregressive non-linéaire [18,34].

Ainsi, la modélisation de X; a partir de ses p valeurs précédentes au sens des moindres
carrés se traduit par [34,40-41] :
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~

X, = E(CX 0o X )= FX X, ) t2ptt (111-2)

E étant I’opérateur espérance mathématique. Ce prédicateur a pour erreur quadratique

moyenne c>.

Les réseaux de neurones permettent la réalisation de cet objectif, car en déterminant
les poids synaptiques, ils trouvent une fonction liant une sortie de dimension S a une entrée de
dimension p a partir d’un échantillon N. L’objectif étant la minimisation de la variance c* de

I’erreur e;. Nous pouvons écrire :

A

X, =F(X X ,) (111-3)

1 tfp

ou F est une estimation de F, elle dépend du réseau (multicouches, rbf, récurrents), et est
définie par la structure du réseau en question. Selon le nombre de séries, la modélisation peut

étre monodimensionnelle ou multidimensionnelle.

En effet, deux types de modéelisations ont été effectues: monodimensionnelle et
multidimensionnelle [42,47-48]. Dans le cas monodimensionnel, une seule série est prise en
compte, sa modélisation ne se fait qu’a partir de ses propres valeurs antécédentes. Cette
modélisation n’a été faite que pour les fractions d’irradiation étant donné que la fraction
d’insolation est liée a la fraction d’irradiation par une régression linéaire (relation (I-7) du

chapitre I).

Pour ce qui est de la modélisation multidimensionnelle, toutes les séries sont prises en
compte simultanément : les fractions d’irradiation journaliére et d’insolation sont estimées en

méme temps par le réseau multicouches, a partir de leurs valeurs précédentes.
De ce fait, la prédiction de la fraction d’irradiation du jour « J » s’est faite a partir de

ses valeurs antécédentes (selon la valeur de p) et du bruit e;, en essayant plusieurs réseaux et

en changeant les parameétres de chaque réseau.
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111-3- Confection d’une année type :

A partir des données dont on dispose, nous avons créé une année type pour HH et une

autre pour SS servant a I’apprentissage, a I’aide des années 1972 a 1981. La derniére année

quant a elle, servira comme année de test. La figure I11-1 représente I’évolution de HH et de

SS pour les années type et test.

Année type

0.8

0.6

HH

0.4

0.21

0] 100 200 300

400

0.8

0.6}

SS

0.4

0.2

(0]} 100 200 300
Jours

400

Année test

0.8

0.6

0.4

0.21

100 200 300 400

0.8
0.6
0.4

0.2

100 200 300 400
Jours

Fig. 111-1 : Evolution annuelle des années type et test pour les séries HH et SS.

Le tableau I11-1 regroupe les parametres statistiques (moyenne, variance et coefficient

d’autocorrélation de décalage égal a 1) des fractions d’irradiation et d’insolation, pour les

années type et test, ainsi que pour la série de données HH cumulées de 1972 a 1981.

série  année moyenne variance auto-
corrélation

72-81 0.53 0.019 0.32

HH  Type 0.54 0.016 0.27
Test 0.49 0.018 0.43

SS Type 0.60 0.091 0.37
Test 0.55 0.090 0.49

Tabl. 111-1 : Caractéristiques statistigues des séries HH et SS mesurées.
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Nous avons pu obtenir des données d’irradiation plus récentes s’étalant de 1990 a
2000. En confectionnant I’année type de cette période de la méme maniere que pour I’autre
période, nous avons trouvé que les parametres statistiques (moyenne, variance et

autocorrélation de décalage égal a 1) sont identiques pour les 2 années types.

111-4- Modélisation de HH par les réseaux de neurones multicouches :

Les réseaux de neurones multicouches sont utilisés de la maniére suivante : tout
d’abord, on choisit une architecture : nombre d’entrées p (HHj.,...,HHj;;), nombre de
neurones cachés Nc et enfin la fonction de transfert. On définit aussi le nombre d’itérations
maximales, le taux d’apprentissage et le momentum. Puis I’apprentissage de I’année type
débute. L’étape finale consiste a estimer les performances du réseau pour I’année de test, on

rappelle que celle-ci n’a pas été utilisée pour la détermination des poids.

Egalement, les réseaux multicouches d’ordre éleve seront traités dans ce paragraphe.
Ceci vient du fait que I’ordre 1 correspond au multicouches classique. Ainsi, I’ordre n fait

partie des parametres spécifiant I’architecture.

Pour toutes les simulations, le nombre d’itérations est de 1000, la fonction de transfert
de la couche cachée est la fonction sigmoide, la sortie quant a elle est linéaire et compte un
seul neurone. Dans le cas de I’absence de neurones cachés, la fonction de transfert de la sortie

est la sigmoide.

Le tableau I1I-2 regroupe la variance du bruit o2 obtenue pour les differentes

structures, de méme que le nombre de poids définissant le réseau (nombre de parametres).

Puis, la génération des séquences de fractions d’irradiation se fait en ajoutant le bruit
et, apres avoir sélectionné le nombre d’entrée p et le nombre de neurones cachés N.. Ce choix
est conditionné par la valeur de o2 obtenue et de la taille du réseau. En effet, un nombre élevé
de neurones cachés pourrait conduire a une mauvaise généralisation des données de test [21].
Alors gu’un faible nombre de neurones cachés ne reproduirait pas suffisamment les variations

de la série d’apprentissage.
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Pour la validation, on compare la moyenne, la variance et le coefficient
d'autocorrélation de décalage égal a 1 (lag 1) des séries mesurées et simulées. On calcule
également l'erreur quadratique moyenne Mse entre ces deux séries et on leur applique le test
de Kolmogorov-Smirnov [36] dont Ks est I’écart maximum entre les distributions des

séries mesurées et simulées, pour I'année type et I'année de test.

simulation  n p Nc o2 nombre de
n° parametres
1 1 1 0 0.0150 2
2 1 1 2 0.0148 7
3 1 1 3 0.0148 10
4 1 1 5 0.0149 16
5 1 1 8 0.0147 25
6 1 2 3 0.0149 13
7 1 2 8 0.0146 33
8 1 2 15 0.0146 61
9 1 3 5 0.0148 26
10 1 3 8 0.0147 41
11 2 1 0 0.0148 3
12 2 1 2 0.0146 12
13 5 1 0 0.0148 6
14 5 2 0 0.0146 21

Tabl. 111-2 : Evolution de o2 pour différentes structures du réseau multicouches.

Le tableau I11-3 présente les propriétés statistiques des séries réelle et simulée des années type

et test dans le cas de la simulation n° 4.

année n p Nc moyenne variance auto- Ks Mse
corrélation

Type 1 1 5} 0.54 0.016 0.18 0.17 0.014

Test 0.54 0.016 0.24 014 0.017

Tabl. 111-3 : Parameétres statistiques de la série HH

pour la simulation n° 4 du réseau multicouches.

La figure I11-2 illustre I’évolution des séries HH réelle et simulée, ainsi que leur fonction

cumulative, pour I’année type et I’année de test pour la 4°™ simulation. La figure 111-3

représente I’évolution de la variance o2 en fonction des itérations, toujours pour la 4°™

simulation.
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Fonction curmulative

— Reelle -
08H --- Simulee .
[ak)
= 0.5
2
= 0.4
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Année de test

Fig. 111-2 : Evolution des séries réelles et mesurées ainsi que leur

fonction cumulative pour la simulation n° 4 du réseau multicouches.
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Fig. 111-3 : Evolution de o2 en fonction du nombre

d’itérations pour la simulation n°® 4 du réseau multicouches.

38



Chapitre 11 Description neuronale du rayonnement solaire

111-5- Modélisation de HH par les fonctions radiales de base :

Les seuls paramétres a présenter sont les taux d’apprentissage des poids W, des
moyennes T et des variances C2. La modélisation suit les mémes étapes que pour le
multicouches, p étant le nombre d’entrées et Nc le nombre de neurones cachés. Le nombre
d’itérations est de 1000. La variance o2 est donnee dans le tableau I11-4 pour différentes

valeurs de p et Nc.

simulation p Nc o2  nombre de

n° parametres
1 1 2 0.0152 7

2 1 3 0.0150 10

3 1 5 0.0152 16

4 1 8 0.0150 25

5 2 3 0.0152 13

6 2 5 0.0150 21

7 3 5 0.0150 26

Tabl. 111-4 : Evolution de o2 pour différentes structures du réseau RBF.

Le tableau I11-5 ci-dessous représente les paramétres statistiques de la série HH pour les

années type et test dans le cas de la simulation n°2 du réseau RBF.

année  p Nc moyenne variance auto- Ks Mse
corrélation

Type 1 3 0.55 0.015 0.15 0.16 0.015

Test 0.55 0.015 0.16 0.14 0.016

Tabl. 111-5 : Parameétres statistiques de la série HH

pour la simulation n°® 2 du réseau RBF.

Les figures I11-4 et I11-5 représentent respectivement les évolutions des séries HH (réelle et
simulée) pour les données d’apprentissage et de test ainsi que leurs fonctions cumulatives et

I"évolution de o2 en fonction des itérations pour la 2°™ simulation du réseau RBF.
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Annee type

Annee de test

HH Fanction cumulative
1 . ==
— Réelle 3
087|--- Simulée
0B
0.4
0.z
: 0
o0 2000 3000 400 0 1

Fig. 111-4 : Evolution des séries réelles et mesurées ainsi

gue leur fonction cumulative pour la simulation n° 2 du réseau RBF.
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Fig. 111-5 : Evolution de o2 en fonction du nombre

d’itérations pour la simulation n°® 2 du réseau RBF.
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111-6- Modélisation de HH par les réseaux modulaires :

Le parametre propre a ce type de réseau est le nombre de modules M. Le nombre
d’itérations est 1000 et le nombre de neurones de sortie S est égal a 1. Les résultats obtenus

sont résumeés dans le tableau I11-6.

simulation p M o2  nombre de
n° parametres
1 1 3 0.0162 7
2 1 5 0.0152 11
3 1 10 0.0152 21
4 2 3 0.0157 14
5 3 5 0.0166 33

Tabl. 111-6 : Evolution de o2 pour différentes structures du réseau modulaire.

Les paramétres statistiques de la série HH résultant de la simulation n°® 2 du réseau modulaire,

sont présentés dans le tableau 111-7.

année p M moyenne variance auto- Ks Mse
correlation

Type 1 5 0.53 0.014 0.28 0.17 0.011

Test 0.48 0.017 0.43 0.10 0.010

Tabl. 111-7 : Parameétres statistiques de la série HH

pour la simulation n°® 2 du réseau modulaire.

Dans la figure 111-6, I’évolution de la série HH pour les années type et test dans le cas de la
simulation n°® 2 du réseau modulaire est affichée, de méme que leur fonction cumulative. Puis
la figure 111-7 donne I’évolution de I’erreur o2 en fonction du nombre d’itérations, toujours

eme

pour la 27" simulation.
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Fonction cumulative
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Fig. 111-6 : Evolution des séries réelles et mesurées ainsi
gue leur fonction cumulative pour la simulation n° 2 du réseau modulaire.
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Fig. 111-7 : Evolution de o2 en fonction du nombre

d’itérations pour la simulation n° 2 du réseau modulaire.
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111-7- Modélisation de HH par les réseaux récurrents :

En plus des paramétres du réseau multicouches, les réseaux récurrents nécessitent
I’ajout d’une nouvelle variable notée g qui représente le nombre d’erreurs passées a
introduire. La encore, la couche de sortie comporte une seule unité, et le nombre d’itérations
est de 500. Le tableau 111-8 présente I’évolution de I’erreur o2 pour différentes valeurs de p, q
et Ne.

simulation p q Nc o2  nombre de
n° parametres
1 1 1 0 0.0172 3
2 0 1 0 0.0146 2
3 1 1 2 0.0136 9
4 0 1 2 0.0134 7

Tabl. 111-8 : Evolution de o2 pour différentes structures du réseau récurrent.

La génération des séquences de la série HH a I’aide de la simulation n° 3 du réseau récurrent a

conduit aux caractéristiques statistiques données au tableau 111-9.

année p g Nc moyenne variance auto- Ks Mse
corrélation

Type 1 1 2 0.55 0.013 0.07 0.15 0.015

Test 0.55 0.014 0.15 0.16 0.018

Tabl. 111-9 : Parameétres statistiques de la série HH

pour la simulation n°® 3 du réseau récurrent.

L’evolution de la fraction HH des 2 annees (type et test) ainsi que les fonctions cumulatives
sont données dans la figure 111-8. Quant a la figure 111-9, elle représente la variation de 2 en

fonction des itérations. Toutes deux dans le cas de la simulation n°® 3.
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Fonction cumulative
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Fig. 111-8 : Evolution des séries réelles et mesurées ainsi

gue leur fonction cumulative pour la simulation n° 3 du réseau récurrent.
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Fig. 111-9 : Evolution de o2 en fonction du nombre

d’itérations pour la simulation n°® 3 du réseau récurrent.
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111-8- Modélisation bidimentionnelle de HH et de SS par les réseaux de neurones

multicouches :

La modélisation multidimensionnelle a pour but d’améliorer la précision des résultats
de la modélisation monodimensionnelle, car I’introduction de séries supplémentaires pourrait
reproduire de facon plus précise les fluctuations aléatoires de cette méme série. Pour notre
part, la deuxieme série est la fraction d’insolation. Il s’agit donc de modéliser les fractions
d’irradiation et d’insolation HH; et SS; a partir de leurs valeurs précédentes HHj.1, SSj.1,...,
HHj.,, SSj.p, par le réseau multicouches. Disposant en sortie des fractions HH; et SS;, et en
entrée des p fractions précédentes, il est clair que le nombre de neurones d’entrée est de 2p et

le nombre de neurones de sortie est de 2. Le nombre d’itérations est de 1000. Le tableau I11-

10 regroupe les valeurs de o2 obtenues en changeant la structure du réseau.

simulation p Nc 62 nombre de
n° parametres
1 1 0 0.0931 6
2 1 3 0.0950 17
3 1 5 0.0928 27
4 1 8 0.0918 42
5 2 3 0.0937 23
6 3 3 0.0944 29

Tabl. 111-10 : Evolution de o2 pour différentes structures du réseau

Le tableau I11-11 présente les paramétres statistiques des séries HH et SS obtenus a I’aide de

la simulation n°3.

multicouches dans le cas bidimensionnel.

série  année p Nc moyenne variance auto- Ks Mse
corrélation

HH Type 0.54 0.016 0.29 0.15 0.016

Test 0.54 0.016 0.29 0.14 0.019

SS Type 1 5 0.60 0.093 0.40 0.15 0.090

Test 0.60 0.093 0.40 0.12 0.086

Tabl. 111-11 : Parametres statistiques des séries HH et SS

pour la simulation bidimensionnelle n°® 3.
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La figure 111-10 représente I’évolution de HH et SS pour I’année type et I’année de test dans le

cas de la simulation n°3 pour la modélisation bidimensionnelle, ainsi que les fonctions

cumulatives de chaque série.
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Fig. 111-10 : Evolution des séries réelles et mesurées ainsi

1%

gue leur fonction cumulative pour la simulation n° 3 du cas bidimensionnelle.
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L’évolution de o2 en fonction du nombre d’itérations est donnee dans la figure 111-11.

War

a> L ]

a =200 400 00 o0 1000 1200
Iterations

Fig. 111-11 : Evolution de o2 en fonction du nombre

d’itérations pour la simulation n° 3 du cas bidimensionnel.

111-9- Modélisation de HH a partir de SS par les réseaux multicouches :

Dans ce cas, la prédiction de HH; s’est faite a partir de SS;, d’ou le nombre de
neurones d’entrée égal a 1 ainsi que celui de la sortie. Afin de confronter les résultats a ceux
de la régression linéaire, les données d’apprentissage sont les données cumulées mois par
mois de 1972 a 1981. Ainsi, pour chaque mois, un réseau est calculé puis sera utilisé pour le
test a I’aide de I’année 1982. Les résultats de chague mois sont concaténés afin de former
I’année simulée 1982. Le tableau 111-12 regroupe les parameétres statistiques de la série HH de
I’année 1982 obtenus pour différentes structures.

Nc  moyenne variance auto- Mse Ks
corrélation

o® 0.51 0.018 0.49 0.0011 0.09

0® 0.51 0.018 0.48 0.0012 0.11

1 0.51 0.019 0.47 0.0011 0.12

3 0.51 0.019 0.48 0.0011 0.11

5 0.51 0.019 0.48 0.0011 0.11

Tabl. 111-12 : Paramétres statistigues

de HH simulée pour I’année de test.

O sortie linéaire, © : sortie sigmoide.
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La figure 111-12 illustre I’évolution de la série HH de I’année 1982 obtenue pour la premiere

simulation, ainsi que les fonctions cumulatives.
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Fig. 111-12 : Evolution de HH réelle et simulée ainsi
gue leur fonctions cumulatives pour I’année de test.
Remarque :

Les programmes informatiques ont été écrits sous MATLAB 5.3, sur un micro-
ordinateur Pentium 11 300 Mhz avec 32 Mo de Ram.

111-10- Conclusion :

Dans ce chapitre, I’utilisation des réseaux de neurones a été faite au profit de la
modélisation de la fraction d’irradiation solaire dans les deux cas: mono et
multidimensionnel. En changeant de type de réseaux et leurs paramétres spécifiques,
différents résultats furent trouvés. Selon les critéres de comparaison, I’analyse de ces résultats
sera faite dans le prochain chapitre, la comparaison avec les chaines de Markov et les
processus autorégressifs sera également effectuée.
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Chapitre 1V : Analyse des résultats et prospective.

1V-1- Introduction :

Ce chapitre est consacré a I’étude comparative des résultats obtenus pour les différents
réseaux, un ou plusieurs réseaux s’adaptant a la modelisation du rayonnement solaire seront
sélectionnés et seront classés selon différents criteres de comparaison tel que I’erreur,
I’implémentation ...etc. A la fin, ces mémes résultats seront comparés a ceux des chaines de
Markov d’ordre 1 a 2 états et des processus autorégressifs monodimensionnels et
multidimensionnels d’ordre 1. A cet effet, les principes de la modélisation par les chaines de

Markov ainsi que les processus autorégressifs sont décrits dans les annexes 2, 3 et 4.

Egalement , le passage des processus autorégressifs aux réseaux de neurones et vice

versa sera abordé, ainsi que I’analogie avec la régression linéaire.

1V-2- Résultats de la modélisation par les chaines de Markov :

Les caractéristiques statistiques de la fraction d’irradiation HH simulée par les chaines
de Markov d’ordre 1 a 2 états, suivant I’algorithme [10] décrit dans I’annexe 2, sont affichées
dans le tableau 1\VV-1. Nous rappelons que le calcul des probabilités nécessite une longue série
de mesures, pour cela, et a cause de la nécessité de la stationnarité, la matrice P est calculée
pour chaque mois cumulé de la période 1972-1981. Puis, lors de la simulation, les mois sont
cumulés et concaténés sans interruption [10]. Enfin, la fraction d’irradiation de I’année 1982

est simulée a son tour grace a la matrice P.

année  moyenne variance auto- Ks Mse
corrélation
72-81 0.50 0.039 0.20 0.11  0.029
Test 0.44 0.018 0.18 0.46 0.020

Tabl. 1\VV-1 : Caractéristiques statistigues de la série

HH simulée par les chaines de Markov.
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La figure V-1 illustre I’évolution de la série HH durant les mois cumulés concaténés
de la période 1972-1981 et de I’année de test, ainsi que des fonctions cumulatives, obtenues a
I’aide des chaines de Markov d’ordre 1 a 2 états.

HH Fonction cumulative

— Réelle
--- Simulée

Données cumulées 72-81

0 0.5 1

Annee de test

0 02 04 0B 08
HH

Fig. IV-1 : Evolution de la série HH des mois cumulés concaténés 1972-1981, de

I’année test, ainsi que des fonctions cumulatives obtenus par les chaines de Markov.

1V-3- Résultats de la modélisation autorégressive monodimensionnelle :

Les étapes de la simulation par les processus autorégressifs d’ordre 1 sont décrites
dans I’annexe 3. Pour cela, la transformation gaussienne et son inverse sont utilisées. Elles
nous ont conduits aux résultats du tableau I1V-2, ou les caractéristiques statistiques (moyenne,
variance et autocorrélation de décalage égal a 1) de HH mesurée (réelle) et simulée pour
I’année type et I’année test sont affichees.

année moyenne variance auto- Ks Mse
corrélation

Type 0.54 0.015 0.22 0.04 0.014

Test 0.54 0.015 0.26 0.21 0.017

Tabl. V-2 : Propriétés statistiques de la série
HH obtenues par le AR(1).
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La figure V-2 représente I’évolution des series reelles et simulées par les processus

autorégressifs d’ordre 1 ainsi que des fonctions cumulatives, des années type et test, obtenues

par les processus AR(1).

Année type

Année de test

Fonction curmulative

— Reéelle

| --- Simulée

0.5
HH

Fig. I\V-2 : Evolution de la série HH et des fonctions cumulatives

réelle et simulée pour les années type et test par le modéele AR(1).

1V-4- Résultats de la modélisation autoregressive multidimensionnelle :

Les caractéristiques statistiques des fractions d’irradiation HH et d’insolation SS des
années type et test simulées par les processus autorégressifs multidimensionnels d’ordre 1

sont regroupées dans le tableau 1VV-3. La encore, la transformée gaussienne et son inverse sont

utilisées (voir annexe 3 et 4).

série  année moyenne variance auto- Ks Mse
corrélation

HH  Type 0.54 0.015 0.22 0.04 0.014

Test 0.54 0.015 0.18 0.25 0.017

SS Type 0.58 0.086 0.38 0.12 0.084

Test 0.57 0.100 0.49 0.07  0.098

Tabl. I\VV-3 : Propriétés statistiques des séries

HH et SS obtenues par le MAR(1).
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La figure 1V-3 représente I’évolution des séries HH et SS des années type et test

simulées par les processus MAR(1), ainsi que les fonctions cumulatives.
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Fig. IV-3 : Evolution des séries HH et SS et des fonctions

cumulatives des années type et test simulées par le MAR(1).

1V-5- Comparaison entre les différents résultats :

Il s’agit d’analyser les performances des réseaux de neurones appliqués a la

modélisation monodimensionnelle et bidimensionnelle du rayonnement solaire dans le
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chapitre précédent. Ceci se fait selon différents criteres : erreur, coefficient Ks, moyenne,
variance, coefficient d’autocorrélation et enfin le nombre de parameétres (poids) décrivant le

réseau. Ensuite, la comparaison avec les chaines de Markov d’ordre 1 a 2 états et les

processus AR et MAR d’ordre 1 sera effectuée.

Tout d’abord, le tableau IV-4 rappelle les caractéristiques statistiques (moyenne,
variance et autocorrélation de décalage égal a 1) de HH et SS mesurées (réelles). Puis les

tableaux V-5 et IV-6 récapitulent les résultats des différentes simulations, respectivement

dans le cas monodimensionnel et multidimensionnel.

série  année moyenne variance auto-
corrélation

72-81 0.53 0.019 0.32

HH  Type 0.54 0.016 0.27
Test 0.49 0.018 0.43

SS Type 0.60 0.091 0.37
Test 0.55 0.090 0.49

Tabl. 1\V-4 : Caractéristiques statistiques des séries HH et SS mesurées.

année structure moyenne variance auto- Ks Mse  nombre de
correlation parametres

Type MC 0.54 0.016 0.18 0.17 0.014 16
Test  1x5x1x1 0.54 0.016 0.24 0.14 0.017

Type RBF 0.55 0.015 0.15 0.16 0.015 10
Test 1x3 0.55 0.015 0.16 0.14 0.016

Type MOD 0.53 0.014 0.28 0.17 0.011 11
Test 1x5x1 0.48 0.017 0.43 0.10 0.010

Type NARMA 0.55 0.013 0.07 0.15 0.015 9
Test 1x1x2 0.55 0.014 0.15 0.16 0.018

Type AR 0.54 0.015 0.22 0.04 0.014 7
Test (1) 0.54 0.015 0.26 0.21 0.017

72-81  Markov 0.50 0.039 0.20 0.11 0.029 5
Test ordrel 2¢tats 0.44 0.018 0.18 0.46 0.020 par mois

Tabl. IVV-5 : Synthése des résultats des différents réseaux,

des processus AR(1) et des chaines de Markov.
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série annee structure moyenne variance auto- Ks Mse nombre de
corrélation parametres
HH Type 0.54 0.016 0.29 0.15 0.016

Test MC 0.54 0.016 0.29 0.14 0.019 21
SS Type 2x5x2x1 0.60 0.093 0.40 0.15 0.090 par série

Test 060  0.093 040  0.12 0.086
HH Type 054  0.015 022  0.04 0.014
Test MAR ~ 054 0015 018  0.25 0.017 18
SS Type (1) 058  0.086 038  0.12 0.084 par série
Test 057  0.100 049 0.7 0.098

Tabl. IV-6 : Synthése des résultats de la modélisation multidimensionnelle.

1VV-5-1- Résultats des réseaux de neurones :

En observant le tableau IV-5, nous constatons que dans tous les cas, la moyenne de
I'année type est fidelement reproduite. Mais dans le cas de I'année de test, la moyenne estimée
reste proche de celle trouvée pour l'année type. Concernant la variance, les valeurs pour
I'année type et de test sont proches, la valeur trouvée par le multicouches est plus proche de la

valeur réelle en comparaison avec les autres réseaux.

Le coefficient Ks nous renseigne sur la distribution des données mesurées et simulées.
Ainsi, pour un échantillon d'effectif N (N>35), et en considérant un risque d’erreur égal a 5%,

on compare Ks a la valeur @. Si Ks > @, on rejette I'nypothése d'ajustement au seuil de

N N

signification de 0,05. De la et pour I’année type (N égal a 365), cette hypothese est rejetée

dans le cas des réseaux de neurones.

Considérons maintenant I’erreur quadratique moyenne comme critere de comparaison.
Nous remarquons que c’est le réseau modulaire qui présente la plus petite erreur pour les

séries d’apprentissage et de test.

Si I'analyse doit se faire selon le nombre de parametres du modéle (principe de
parcimonie), le réseau multicouches offre le meilleur compromis entre encombrement,
précision et généralisation, sa formulation (simple) et les temps de calcul sont en son avantage

par rapport aux autres réseaux.
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Nous avons fait varier le nombre d’entrées p de 1 a 3, la précision des résultats ne s’est
pas améliorée, pour tous les réseaux. Ainsi, une seule entrée (p = 1) suffit a cette
modélisation. De méme, dans le cas des réseaux récurrents (NARMA), I’introduction de
termes d’erreur (ewi) n’a pas donné de meilleurs résultats. Pour les réseaux multicouches
d’ordre éleve, I’ordre 1 suffit, ni le nombre d’itérations ni le temps de calcul ne furent

améliorés en augmentant I’ordre.

1VV-5-2- Comparaison avec d’autres modeles :

Tout d’abord, concernant les chaines de Markov, les résultats obtenus en utilisant une
série de 1972 a 1981 sont presque identiques avec ceux obtenus a I’aide d’une série de 11
années (1972-1982) [10]. Ce qui confirme que la série que nous avons utilisée est suffisante
pour rendre compte des caractéristiques statistiques du rayonnement solaire. Dans le cas des
processus autorégressifs, la transformation gaussienne et sa transformation inverse ont été

utilisées.

De la comparaison de ces méthodes avec les réseaux de neurones, on note que le
coefficient d'autocorrélation dans les cas des réseaux de neurones est Iégerement plus faible
que celui trouvé a I’aide des processus autorégressifs, ceci est di a I’utilisation de la

transformation gaussienne. C’est une transformation artificielle des données.

Concernant le test de Kolmogorov-Smirnov, les processus AR donnent les meilleurs
résultats, ceci est d0 aussi a I’utilisation de la transformation gaussienne, I’hypothése
d’ajustement est donc acceptée. Toutefois, pour I'année de test, le modéle AR(1) présente le
coefficient Ks le plus élevé, I’hypothése d’ajustement est rejetée car Ks est supérieur au seuil
donné dans les tables. La généralisation a I'année de test est meilleure a partir des réseaux de
neurones. Dans ce cas, les réseaux de neurones sont préférables aux processus AR, vu que les
données ne subissent pas de transformations artificielles bien que la précision soit moindre.

Les mémes remarques restent valables pour les chaines de Markov.
En confrontant le réseau multicouches au modéle AR(1), nous notons une légére

amélioration de I’erreur pour I’année type mais pour I’année de test, les valeurs sont

semblables. Les chaines de Markov présentent la plus forte erreur pour I’année de test. Ceci
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est d0 a la discrétisation en 2 états, I’amplitude de la série n’est plus continue de 0 a 1, elle ne

peut étre égale qu’a 0 ou 1.

Nous pouvons dire que le réseau multicouches ayant une entrée et 5 neurones cachés
suffit a la modélisation monodimensionnelle de la fraction d’irradiation journaliére. Ainsi,
seule I’irradiation du jour « j » influe sur I’irradiation du jour suivant, ce qui est en accord
avec les résultats des processus AR(1) et les chaines de Markov d’ordre 1. Ce modele est une

autorégression non-linéaire, c’est une généralisation des processus autorégressifs linéaires.

Pour le cas multidimensionnel, en comparant la moyenne, la variance et le coefficient
d’autocorrélation dans le tableau 1V-6, le réseau multicouches est plus performant par rapport
aux processus MAR. Pour les données d’irradiation, le Ks des processus MAR est meilleur
que celui du multicouches pour I’année type. Mais pour I’année de test, les résultats sont en
faveur du multicouches. Par contre, pour les donnees d’insolation, le Ks est identique pour les
2 modeles pour I’année type, alors que pour I’année de test, le MAR est meilleur. Pour
I’erreur MSE, le MAR est légérement plus performant, le nombre de parameétres est quasi
identique a celui du multicouches. Dans le cas de la série HH de I’année de test, I’erreur
obtenue lors de la modélisation monodimensionnelle est proche de celle obtenue gréce a la
modélisation multidimensionnelle, ceci est di a la régression linéaire qui existe entre les
séries HH et SS. Il n’y a donc pas de gain d’information avec I’ajout d’une série dont la
corrélation est linéaire. Il est a signaler que pour les 2 modeles (MAR et multicouches),
quelques valeurs de la fraction d’insolation pour I’année type et de test se situent hors de
I’intervalle [0,1]. Pour y remédier, nous pouvons soit tronquer les valeurs qui se situent hors
de cet intervalle [6], ou alors générer un nouveau nombre aléatoire gaussien au niveau de
I’équation (111-1) pour le jour ou la fraction d’irradiation ou d’insolation est négative, et

répeéter cette étape jusqu’a ce que la valeur obtenue soit positive [12].

1V-6- Analogie entre le AR et le réseau multicouches :

Nous rappelons que le but de la modélisation de la fraction d’irradiation journaliere

HH; a partir de ses p valeurs précédentes, est de trouver une fonction F tel que :

(IV-1)
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Considérons le cas d’un réseau multicouches, ayant p neurones d’entrée, sans

neurones cachés, et ayant une sortie linéaire. L’équation (I\V-1) se traduit par :

P
HH, => W, HH, +b+e, (IV-2)
i=1

ou Wi et b sont les poids et seuil du réseau.

Par ailleurs, a échelle mensuelle, nous pouvons supposer que HH; est stationnaire
[7,10]. L application de la modélisation AR a été faite dans [7,10] a échelle mensuelle, nous
obtenons ainsi les coefficients a; pour chaque mois. Pour un mois quelconque, la modélisation

autorégressive se traduit par I’équation (1VV-3) apres avoir centré HH; :

P
HH, =>a, HH +e, (IV-3)
i=1

L’ analogie entre ce réseau et le AR apparait en superposant I’équation (I1V-2) et (1\V-3), ainsi :

W, =a,etbh=0 (Iv-4)

Pour Vvérifier ceci, nous avons calculé les coefficients a; du modele AR(2) et les poids

(et seuil) du réseau multicouches défini plus haut, pour chaque mois de I’année type centrée.
Nous obtenons donc les résultats affichés dans le tableau 1V-7. Le nombre d’itérations du

réseau est 500.

mois AR(1) réseau multicouches
A W1 b
Janvier 0.33 0.35 0.0074

Février 0.28 0.29 0.0020

Mars 0.04 0.04 0.0050
Avril 0.13 0.14 0.0060
Mai 0.12 0.12 0.0042
Juin 0.35 0.36 0.0121
Juillet 0.33 0.34 0.0000
Aolt -0.01 -0.01 -0.0017

Septembre 0.12 0.13 -0.0089

Octobre 0.27 0.27 0.0006
Novembre 0.18 0.19 0.0031
Décembre -0.04 -0.04 0.0024

Tabl. I\VV-7 : Comparaison du AR(1) avec le réseau multicouches.
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Nous remarquons que W, ~ a, et b = 0, ceci confirme bien cette analogie. Elle a été

également vérifiée pour I’ordre 2 et 3.

1V-7- Analogie entre la régression linéaire et le réseau multicouches :

L’analogie avec la régression linéaire apparait en considérant un réseau multicouches
sans couche cachée et de sortie linéaire. Dés lors, I’équation de ce réseau en considérant la

grandeur SS; comme unique entrée et HH; comme sortie, devient :

HH, =W, SS; +b (IV-5)

ou W1 et b sont respectivement le poids synaptique et seuil du réseau.

Nous rappelons que la relation de régression entre HH; et SS; est (formule d”Angstrém [7]) :

HHJ. ZOLSSJ--G-B (1V-6)

Etant donné que les équations (IV-5) et (I\V-6) sont analogues, les valeurs de W, et
b trouvées par I’algorithme de rétropropagation gradient doivent étre égales respectivement a

o et B. Le tableau I'V-8 regroupe les valeurs trouvées de ces différents parametres :

régression réseau
mois linéaire multicouches
(04 B W1 b
Janvier 0.48 0.25 0.48 0.25
Février 0.50 0.25 0.50 0.25

Mars 054 022 054 0.22
Auvril 054 021 054 0.21
Mai 047 024 047 0.24
Juin 043 025 043 0.25
Juillet 041 027 042 0.26
Aolt 035 030 0.36 0.29

Septembre 0.39 0.28 0.39 0.28

Octobre 0.43 0.26 0.43 0.26
Novembre 0.44 0.26 0.44 0.26
Décembre 0.42 0.27 0.42 0.27

Tabl. 1V-8 : Comparaison de la régression linéaire

avec le réseau multicouches.
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Ainsi, sous ces conditions, le réseau multicouches n’est autre qu’une simple

régression. Dans le cas de plusieurs entrées, nous aurons une régression linéaire multiple.

1VV-8- Conclusion :

A partir des résultats obtenus, le réseau multicouches a 5 neurones cachés suffit a la
description de [I’évolution temporelle de [I’irradiation solaire. Ce modéle est une

autorégression non-linéaire. C’est une généralisation des processus autorégressifs linéaires.
Afin de montrer [I’aptitude des réseaux de neurones a la modélisation
multidimensionnelle, I’irradiation et I’insolation solaire s’y sont prétées, les résultats sont

comparatifs a ceux des processus autorégressifs multidimensionnels.

Aussi, le passage des réseaux de neurones aux processus autorégressifs fut abordé et

démontré, de méme que pour la régression linéaire.
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Conclusion générale.

Les réseaux de neurones artificiels ont été mis au profit de la modélisation de
I’évolution temporelle du rayonnement solaire & Alger. Il a été trouvé que le caractére

Markovien (dépendance des valeurs successives entre elles) est fidelement reproduit.

La modélisation par les processus autorégressifs d’ordre 1 est suffisante pour cette
description. Cependant les étapes nécessaires a I’élaboration du modele sont plus compliquées
dans le cas des processus autorégressifs, qui nécessitent une variable stationnaire et
gaussienne. Dans le cas des réseaux de neurones, aucun traitement intermédiaire n’est

nécessaire.

Il a été démontré que les chaines de Markov du premier ordre a deux états étaient
suffisantes a leur tour pour la modélisation du rayonnement solaire [6-9]. Mais I’erreur

obtenue est supérieure a celle obtenue a I’aide les réseaux de neurones.

Il existe plusieurs types de réseaux, et pour chaque réseau, quelques parametres sont
modifiables afin d’améliorer la précision des résultats. Les résultats obtenus montrent que le
réseau multicouches ayant une seule couche cachée convient a cette modélisation. De plus, la
généralisation a une année de test, qui elle n’a pas été introduite dans la phase d’apprentissage
des poids du réseau, est meilleure que dans le cas des processus autorégressifs et des chaines
de Markov. Toujours dans le cas du réseau multicouches et en changeant le nombre de
neurones d’entrée et le nombre de neurones cachés, I’erreur n’a pas diminué, ainsi, une entrée

et 5 neurones cachés suffisent a la modélisation du rayonnement solaire.

Le passage des réseaux de neurones aux processus autorégressifs et a la

régression linéaire a été réalisé, les résultats obtenus de part et d’autre sont en accord.
L’aptitude des réseaux de neurones a la modélisation multidimensionnelle, en

I’occurrence I’irradiation et I’insolation solaire, fut comparée aux processus autorégressifs

multidimensionnels, ce qui nous a conduit a des résultats en accord les uns avec les autres.
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Les perspectives a envisager concernent la nature des données. Ainsi, I’application
pourrait étre élargie aux autres composantes du rayonnement solaire, a savoir I’irradiation
solaire directe et diffuse. De méme, le pas de temps (10 minutes, demi-heure, heure) pourrait
étre changé. Aussi, la diversité des données pourrait contribuer a I’affinement de la
modélisation. Par exemple, la direction et vitesse du vent, la pression atmosphérique, la
température, I’humidité, la pluviométrie pourraient mieux décrire I’évolution du rayonnement

solaire.

Une autre extension concernerait la modélisation spatiale (en fonction des
coordonnées géographiques) du rayonnement solaire. 1l s’agit d’estimer I’irradiation en un
lieu a partir de celle mesurée dans un autre lieu. Les réseaux de neurones pourraient
contribuer a cet objectif, ceci s’avére intéressant dans le cas ou des mesures ne sont pas

disponibles en ce lieu [29].
Il est a signaler que diverses méthodes peuvent étre associées aux réseaux de

neurones : la logique floue [49], les chaines de Markov cachées, les algorithmes genétiques et

les systémes chaotiques pourraient éventuellement améliorer la précision des modéles actuels.
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Annexe 1 Conféction d’une année type

Annexe 1 : Confection d’une année type.

Supposons que I’on dispose de A années de données. Pour chaque mois, le mois de
I’année type est celui ayant une distribution de probabilité proche de celle du mois cumulé.
Soit x la série temporelle (fraction d’irradiation ou d’insolation). Pour chaque mois, on
procéde de la maniére suivante :

- On calcule la fonction de distribution de probabilité F(x) pour le mois cumule.

- On calcule la fonction de distribution de probabilité F;(x) de ce mois pour I’année i (i
variant de 12 A), X € [X 0 X e |-

- On calcule la moyenne des différences absolues entre les 2 fonctions F(x) et Fi(x) pour

I’année i :

D, = Y [F(ih) - F (ih) (AL-D)

, il est

min’Xmax]

X =X . A :
et b :M, h étant le pas de quantification de x dans I’intervalle [x

choisi comme étant égal a 0,01.

Parmi les A mois disponibles, on choisit le mois ayant le plus petit D;.
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Annexe 2 : Les chaines de Markov.

A2-1- Discrétisation en états :

La modélisation d’une suite de données Y par les chaines de Markov d’ordre 1 a m
états nécessite la discrimination entres ces m états. Ainsi, a partir des données reelles et
continues Yy, nous obtenons les données discrétes X;. Pour cela, les données réelles continues
doivent étre discrétisées en états grace a I’utilisation de (m-1) seuils notés (par ordre
croissant) : Sy, ..., Sm.1, ainsi [7-8,10] :

- SiY{<Sjalors: X;=0.
- SiSi<Y{<Sjalors: Xi=.

- SiY{>Salors: X;=m-1.

A2-2- Calcul des seuils :

Les seuils optimaux correspondent a ceux donnant la convergence rapide de la matrice

P vers le régime permanent. Pour déterminer ces seuils, on fait appel a des méthodes
statistiques telle la méthode du seuil [7] nécessitant le test du ¥® (Khi-2) ou la méthode de

maximum d’entropie [10] pour calculer les P et ainsi trouver P. C’est cette derniére qui a éte

utilisée.

L application de cette méthode nécessite d’abord le calcul de la fonction cumulative

Fc des données réelles Y [10]. Puis, dans le cas de 2 états, le seuil S; est choisi parmi les

données réelles donnant Fc égale a > Pour 3 états, S et S, sont choisis parmi les données
. . . 1 2 . . .
réelles donnant Fc egale respectivement a 3 et 3 Dans le cas genéral de m états, le seuil S;

(i allant de 1 a (m-1)) est choisi parmi les données réelles donnant Fc égale a —.
m

63



Annexe 2 Les chaines de Markov

A2-3- Calcul des probabilités de transition :

Une fois les seuils trouvés, on discrétise les données réelles en états. Maintenant, il est
possible de calculer les probabilités Pjj, elles sont calculées par la méthode du maximum de

vraisemblance et sont données par [7-8,10] :

Py=—" (A2-1)

ou Uj; est le nombre de transitions de I’état i vers I’état j.

A2-4- Calcul des probabilités a long terme :

Appelées aussi probabilités Markovienne ou vecteur d’état stationnaire, les
probabilités a long terme sont obtenues par multiplication de la matrice P par elle méme
plusieurs fois. Nous obtenons donc une matrice ayant des lignes identiques, dont le vecteur
d’état noté Pm est de la forme [7-8,10] :

Pm = (Po P Pm—l) (A2-2)
ou P; est la probabilité a long terme de I’état i.

Pour valider la modélisation, chaque probabilité P; peut étre comparée a la probabilité
a priori d’avoir I’état (i) notée I3i. Elle est calculée directement a partir des données, tel

que [7-8,10]:

" N,
- (A2-3)

2N

J=

N; est le nombre de données dont I’état est (i).
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A2-5- Simulation :

Elle a pour but de générer les données réelles a partir de la matrice de transition et des
probabilités a long terme [10]. La simulation par le modéle en chaines de Markov d’ordre 1 a
m états se fait en considérant les fonctions de répartition linéaire par parties : la premiere

valeur simulée est obtenue a partir d’une valeur z d’un générateur aléatoire uniformément

répartie entre 0 et 1. On teste z < ZPi . La premiére valeur de i qui satisfait I’inégalité sera
i=0

I’état de la donnée simulée dont la valeur sera obtenue en utilisant la droite D; de la figure
A2-1.

Fr A
1
Pot+...+Pn
Pot...+P;

Py+Ps D,
Z
Po
Do
0 m S Sy Sivt Sna M Yi

Fig. A2-1 : Simulation de la premiére valeur.

Pour simuler les valeurs suivantes, supposons que e est I’état de la donnée simulée

précédente. Un nombre z est généré a partir d’un générateur aléatoire uniformément réparti.

On teste z< Y P, . La premiére valeur de i satisfaisant I'inégalité sera I’état de la donnée
i=0

simulée dont la valeur sera obtenue en utilisant la droite D;” de la figure A2-2,
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Fr a

1

Peg+...+Pe .o

Peg+...+Pe;

Peqg+Pe;

z

Peg

Fig. A2-2

[
»

Sl SZ Si+1 Sn_]_ M Yt

: Simulation des valeurs suivantes.
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Annexe 3 : Les processus autorégressifs monodimensionnels.

A3-1- Algorithme de Levinson-Durbin :

Soit X3, Xz, ..., XN, N observations d’une série temporelle notée X;, stationnaire ou
faiblement stationnaire et de moyenne M. La modélisation par les processus autorégressifs se
traduit par I’équation suivante [4,10-12,15,38-41] :

X, =M= a,(X_ —M)+e, (A3-1)

ol p est I’ordre du modéle, a;est le i*™ coefficient du modéle d’ordre p, et e, est un bruit

o’ pour i=0
0 pouri=0

tt-i

blanc vérifiant : E(e,) = 0 et E(e,e )={

Les coefficients a; sont déterminés par la méthode des moindres carrés qui permet de

minimiser la covariance de la série temporelle, soit :

i [(Xt - M)_"'_ap(xtfp - M)]z = ZN:etz (A3-2)

t=p+1 t=p+1

La minimisation de I’equation (A3-2) par rapporta as, ..., ap conduit a :

ZN:(xt,i ~M)X,,-M)=NR,, (A3-3)

t=p+1
avec R, la fonction d’autocovariance de X; définie par :

1
Rr :N ZXIXHM (A3-4)

I’équation (A3-3) peut se mettre sous la forme :
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R,-a,R,,—-a,R,, =0, j=L--p (A3-5)

R, R, R, Y1) (o
R:l R:O R p-1 a:l — (E) (A3'6)
R, R,, R, \a,) Lo

La reésolution de I’équation (A3-6) peut se faire par la méthode de Gauss par exemple,

mais Levinson et Durbin ont développé une méthode itérative afin de minimiser le nombre
d’opérations & effectuer, le faisant passer de P> & P? opérations. Pour cela, on note par alle

i°™ coefficient du modéle d’ordre p et par Sy I’estimation de o*. L’algorithme de Levinson-

Durbin [4,10-12,15,38-41] débute par les initialisations suivantes :

S, =R, (A3-7)
Ry i

. (A3-8)

S, = (1— (alf )so (A3-9)

Puis vient le calcul des coefficients, dont I’étape générale est : (pouri=2, ..., p)

-1

Fai - zain:lRi—m
m=1
S

a) = (A3-10)

et
s, =f-@f )5, (A3-11)
aj=aj,—aja;; (j=1--,i-1) (A3-12)

L’estimation de I’ordre p du modéle AR peut se faire par le critére d’Akaike. Il s’agit

de calculer pour chaque ordre un coefficient noté FPE (Final Prediction Error) donné par :
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N+p ,

FPE(P) =~ -° (A3-13)

L’ordre p retenu correspond a la valeur minimale du FPE.

A3-2- Modélisation et simulation par les processus autorégressifs :

Nous rappelons que la modélisation par les processus autorégressifs nécessite d’une
part la stationnarité de la série temporelle [10], et d’autre part que sa distribution soit normale
[10]. Le but étant d’exprimer I’évolution de cette série a partir de ses valeurs antérieures, et
donc de trouver I’ordre p du modéle. Dans ce qui suit, nous décrirons les étapes suivies pour

la simulation d’une série (données de I’année type par exemple) a partir du modeéle établie.

Tout d’abord, les données de I’année type doivent subir la transformation gaussienne.

Ainsi, partant de la fonction de répartition Fr(X;) des données non gaussiennes centrées et

réduites X;, nous obtenons les nouvelles données de distribution normale Xgauss;, définies
par [10,12] :

Xgauss, =~/2 erf *(2Fr(X,)) (A3-14)

tel que :

erf(x) = Iezdt (A3-15)

%‘ [
a
|

De la on applique I’algorithme de Levinson-Durbin et le critere d’Akaike sur les
données gaussiennes Xgauss; pour la détermination de I’ordre p et des coefficients du modele.
L’ etape suivante consiste a simuler de nouvelles séquences grace a un générateur de bruit

blanc gaussien e; de moyenne nulle et de variance calculée en méme temps que les
coefficients. Partant des p valeurs précédentes, la sortie simulée Xgauss, se fait de la maniére

suivante [10] :

~ P ~
Xgauss, = Y a;Xgauss, ; +e, (A3-16)
i=1

tout en initialisant les p premiéres valeurs de Xgauss, aux valeurs réelles Xgauss; comme

suit ;
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)A(gausst = Xgauss, pour t=1ap (A3-17)
)A(gausst a le méme nombre d’échantillons que Xgauss;.

Nous obtenons ainsi une série simulée par les processus autorégressifs notée Xgauss, .

Cependant, cette nouvelle série est de distribution normale, ce qui n’est pas le cas pour les
données d’énergie solaire, nous devons transformer cette série en une série ayant une
distribution de méme forme que les données réelles. Pour cela, un polynbme Ps d’ordre 5
suffit pour revenir aux données réelles, ses coefficients sont calculés en ajustant les données

réelles gaussiennes Xgauss; aux données réelles X, tel que [10]:

5
X, =Y C;(Xgauss, ) (A3-18)
i=0

La série réelle notée X, simulée par le AR est donnée en fonction de Xgauss, par :

5

=2.C ()A(gausst )i (A3-19)

Dans le cas de la série de test et en partant de ses p valeurs initiales, nous la simulons a
la maniére de I’équation (A3-1), puis nous la transposons via le polyndme Ps selon I’équation

(A3-19).
Ainsi, la modelisation par le AR revient a trouver les coefficients a; et la variance du
bruit. L ordre du modéle se détermine par I’observation d’un coefficient noté FPE. Nous

choisissons I’ordre quand la variation du FPE n’est plus importante.

Tout ceci concerne les processus autorégressifs monodimensionnels, le méme principe

est suivi dans le cas multidimensionnel (annexe 4).
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Annexe 4 : Les processus autorégressifs multidimensionnels.

Dans le cas ou I’on dispose de plusieurs séries chronologiques, les processus AR
monodimensionnels ne font pas apparaitre les relations entre les différentes series, ils traitent
chaque série séparément des autres. D’ou I’intérét des processus AR multidimensionnels
(MAR). La modélisation par les processus autorégressifs multidimensionnels se traduit par

I’équation suivante [13-14,42] :

X, =M=>a,(X_ —M)+e, (A4-1)

ou X, = (Xi,---,X{“)T (Pexposant T signifie vecteur transposé) représente m séries
temporelles ayant chacune N observations, M :(Ml,---,Mm)T est le vecteur moyenne, tel
que M; est la moyenne de la i™ série temporelle X! et a;est le i™ coefficient du modéle
d’ordre p. Il est sous forme de matrice de dimension (m x m). p est I’ordre du modele. Enfin,

o’ pouri=0
0 pouri=0

tYt-i

e, =(el,--,e")" est un bruit blanc vérifiant : E(e,)=0 et E(e,e ):{

Pour la détermination des coefficients a;, les étapes sont les mémes que dans le cas
monodimensionnel, nous obtenons I’équation suivante en multipliant I’équation (A4-1) par
T .
X
p

(X, X0, )- e £X, X7, ) na)

i=1

La matrice de corrélation est donnée par :

R, =E(XX[,) (A4-3)
L’equation (A4-2) se réécrit :
p
R .=>aR_ L=1-p (A4-4)
i=1
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C’est I’équation de YULE-WALKER, on peut également écrire :

p

E(XXT)=>a,E(X, XT)+EleX]) (A4-5)
=)
Ceci donne :
Roziaqu + o (A4-6)
=
Sachant que :
R, =R, =%§thf_i (A4-7)

Un des algorithmes permettant la résolution de I’équation de YULE-WALKER est
I’algorithme de LEVINSON-DURBIN généralisé. Soit a’et b” deux matrices de dimension

(m x m) représentant les i*™ coefficients du modéle MAR d’ordre p, en considérant
respectivement la prédiction progressive (Forward) et rétrograde (Backward), I’initialisation

commence en posant [42] :

Sl =S"=R, (A4-8)
a; = Ry (A4-9)
RO

.
pr = Ra (A4-10)

0

L’étape générale est :
p-1 L
R, —Za{” R,

ab = 'gb (A4-11)

p-1

T = 1p T
RT > bP'RT,
b? = p Zl: p (A4-12)
p Sf

p-1
af =af ' —abbl (A4-13)
bf =bf™ —blal (A4-14)
s, =(1-afbp sy, (Ad-15)
sy =(1-bgap s, (Ad-16)
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Le critére de sélection de I’ordre p est le critéere d’Akaike :

(A4-17)

FPE(p) =‘62‘|:N +1+mp}m

N-1-mp

‘02‘ est le déterminant de la matrice de covariance du bruit. La aussi, I’ordre p retenu

correspond a la valeur minimale du FPE.
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