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RESUME 

L'objectif principal de cette étude est de prévoir la valeur de l'irradiation solaire globale 

sur une surface horizontale dans cinq villes du Cameroun, où la distribution du rayonnement 

solaire est relativement constante. Pour ce faire, quatre algorithmes d'apprentissage 

automatique ont été utilisés : la régression linéaire, les arbres à décision, les forêts aléatoires et 

les machines à vecteurs de support. Les paramètres tels que la température moyenne de l'air, 

l'humidité relative, la vitesse du vent et l'irradiation solaire globale ont été utilisés pour entraîner 

ces algorithmes. Les données utilisées proviennent du site de la NASA et couvrent la période 

allant de 2004 à 2006. Pour valider les performances de ces algorithmes, quatre mesures 

statistiques ont été utilisées : l'erreur relative, l'erreur absolue moyenne, l'erreur quadratique 

moyenne et le coefficient de détermination R². Les résultats montrent que les valeurs de MAE, 

MSE, RMSE et R² varient respectivement de 0,52 à 0,9, 0,69 à 1,12, 0,83 à 1,06, et de 0,03 à 

0,58 kWh/m². Globalement, les quatre algorithmes d'apprentissage automatique utilisés dans 

cette recherche peuvent être appliqués pour prédire les données quotidiennes de l’irradiation 

solaire globale avec une bonne précision. Parmi ces algorithmes, le modèle des forêts aléatoires 

s’est révélé le plus performant pour la prédiction, suivi respectivement par le modèle de 

régression linéaire, des machines à vecteurs de support et des arbres à décision. 

Mots clés : prédiction, irradiation solaire globale, Machine Learning  
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ABSTRACT  

The aim of this study is to predict the value of global solar irradiation on the horizontal 

surface of 05 cities in Cameroon with relatively uniform solar radiation distribution. Four 

machine learning algorithms were employed for this task: linear regression model, decision tree 

model, random forests, and support vector machines. Parameters such as average air 

temperature, relative humidity, wind speed, and global solar irradiation are used for training 

these algorithms. The data used is provided by NASA's website and covers the period from 

2004 to 2006. To validate the performance of these algorithms, four different statistical 

measures are used: relative error, mean absolute error, mean squared error, and coefficient of 

determination R². The results show that the values of MAE, MSE, RMSE, and R² vary from 

0.52 to 0.9, from 0.69 to 1.12, from 0.83 to 1.06, and from 0.03 to 0.58 kWh/m², respectively. 

Globally, all the four machine learning algorithms used in this research can be applied to predict 

the daily global solar radiation data with good accuracy. Among these four algorithms, random 

forests algorithm is found to be the most suitable for prediction, followed by linear model, 

support vector machines, and decision tree, respectively. 

Keywords: prediction, global solar irradiation, machine learning. 
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INTRODUCTION GENERALE 

Dans le contexte socioéconomique, les besoins énergétiques de l'humanité n'ont cessé 

de croître avec son évolution. Initialement, ces besoins étaient centrés sur l’utilisation des 

ressources naturelles telles que le charbon et le bois. Avec les avancées scientifiques, le pétrole, 

le gaz, l'énergie hydraulique et l'énergie nucléaire sont devenus les principales sources 

d'énergie. Actuellement, les énergies fossiles (pétrole et gaz) sont consommées beaucoup plus 

rapidement qu'elles ne se forment dans la nature. Selon les estimations, les réserves mondiales 

de ces ressources seront épuisées vers 2030 si la consommation ne change pas radicalement. 

Dans le meilleur des cas, avec des efforts substantiels pour améliorer la production et la 

consommation, elles pourraient durer jusqu'à 2100. Cette limitation temporelle des énergies 

fossiles impose la nécessité de trouver des solutions alternatives pour prendre le relais. Il est 

essentiel d'explorer d'autres sources d'énergie en tenant compte des contraintes économiques et 

environnementales. L’énergie solaire qui est l’objectif de notre étude se caractérise par une 

empreinte environnementale nulle et une abondance exceptionnelle en Afrique et en occurrence 

en Afrique centrale. Au Cameroun le mix énergétique est principalement concentré autour des 

centrales hydroélectriques (62%) suivis des centrales thermiques (24%) et des centrales à gaz 

(14%) les centrales solaires ne présentent que 0.1% de la production d’énergie [1]. Le 

Cameroun, certes producteur de pétrole brut, dépend en grande partie des importations de 

produits pétroliers liquéfiés et cokéfiés. Les statistiques du commerce extérieur révèlent une 

augmentation nette des importations passées de 1.026 millions de tonnes en 2018, à 1.62 

millions de tonnes en 2020, soit une hausse d’environ 59% [1]. La nécessité de réduire la 

dépendance du Cameroun aux produits pétroliers transformés importés s’impose.  Le pays 

dispose d’énormes potentialités en termes d’énergie solaire. L’installation d’une usine de 

fabrication des plaques solaires pour un usage direct par les ménages serait donc une solution 

compatible avec notre environnement. Cependant le dimensionnement et l’utilisation des 

équipements liés à cette ressource, et plus particulièrement les dispositifs photovoltaïques ou 

thermiques, nécessitent la connaissance aussi bien quantitative que qualitative du gisement 

solaire [2]. Dans notre étude, on s'est intéressé, en particulier, aux modèles mathématiques 

d’apprentissage automatique (Machine - Learning) basés uniquement sur les paramètres 

météorologiques couramment mesurés (température de l'air, humidité relative de l’air, vitesse 

du vent). 
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L’objectif de ce travail est de prédire les données quotidiennes de l’irradiation solaire à l’aide 

des algorithmes Machine Learning. 

Ce travail s’effectue suivant trois chapitres : 

✓ Le premier chapitre s’intitule revue de Littérature qui introduit des connaissances de 

base sur les irradiations solaires et le Machine Learning. 

✓ Le deuxième chapitre s’intitule matériels et méthodes qui nous présente les différents 

modèles de Machine Learning, les paramètres d’évaluation et les logiciels utilisés. 

✓ Le dernier chapitre est dédié à la présentation et une discussion détaillée des résultats. 
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CHAPITRE 1 : REVUE DE LA LITTERATURE 

Introduction 

L'énergie solaire est l'une des formes d'énergie les plus abondantes et durables 

disponibles sur Terre. Elle provient du rayonnement solaire, qui est émis par le soleil sous forme 

d'ondes électromagnétiques. Ce rayonnement est composé de différentes longueurs d'ondes, qui 

sont classées en fonction de leur énergie et de leur longueur d’onde. Elle est fonction de 

plusieurs paramètres géographiques, météorologiques et astronomiques. L'énergie solaire 

disponible au sol joue un rôle crucial dans divers domaines : la prévision de la production des 

systèmes de conversion solaires photovoltaïques et thermiques, les prévisions météorologiques 

et climatiques, l'efficacité énergétique des bâtiments, ainsi que l'agriculture et l'environnement. 

Une connaissance précise du rayonnement solaire incident au sol est nécessaire pour concevoir 

et réaliser des études technico-économiques afin d'évaluer la rentabilité de tout projet 

d'installation solaire [2]. 

Ainsi, nous avons consacré ce chapitre pour donner des rappels sur l’énergie solaire, les 

différents paramètres qui influent sur l’intensité du flux solaire reçu au niveau du sol avant 

d’introduire la notion de Machine Learning. 

1.1 Rayonnement solaire 

Le rayonnement solaire désigne l'énergie émise par le Soleil sous forme de 

rayonnements électromagnétiques. Le rayonnement solaire est l'ensemble des radiations 

électromagnétiques émises par le Soleil. La distribution spectrale du rayonnement solaire 

contient une partie visible, située au domaine de longueurs d’onde  comprises entre 400 nm et 

770 nm (~ 48%), une partie dans le domaine ultraviolet ( < 400 nm) (~ 8%) et une partie 

infrarouge ( > 770 nm) (~ 42%). La distribution spectrale du rayonnement solaire 

extraterrestre ressemble approximativement à la distribution d’un corps noir à une température 

égale à 5777 K (Figure 1). Ce rayonnement varie en fonction de plusieurs paramètres tels que 

de la situation géographique, le climat, la saison et le moment de la journée. 

1.1.1 Constante solaire 

La constante solaire est définie comme le flux d'énergie solaire par unité de surface 

perpendiculaire aux rayons du Soleil, mesuré à la distance moyenne de la Terre du Soleil. Elle 

est généralement exprimée en watts par mètre carré (W/m²). D’après les résultats de mesures 

faites entre 1969 et 1980, la valeur de la constante solaire est estimée à 1367 W/m² [3]. Elle 
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peut être mesurée par des satellites situés à l'extérieur de l'atmosphère terrestre. Ces satellites 

sont équipés de radiomètres qui peuvent mesurer avec précision le flux de rayonnement solaire. 

Elle peut varier légèrement en raison des fluctuations de l'activité solaire et de la distance 

changeante entre la Terre et le Soleil au cours de l’année [4]. 

 

Figure 1: Distribution spectrale du rayonnement solaire [5] 

La constante solaire est une mesure fondamentale de l'énergie solaire reçue par la Terre. 

C’est une donnée clé pour comprendre l'équilibre énergétique de la Terre jouant un rôle crucial 

dans notre compréhension du climat, de l'énergie solaire et des processus atmosphériques. 

1.1.2 Éclairement solaire extraterrestre 

L’éclairement extraterrestre est une mesure de l'intensité de la lumière solaire reçue juste 

à l'extérieur de l'atmosphère terrestre. Il représente la quantité d'énergie solaire par unité de 

surface atteignant un plan perpendiculaire aux rayons du soleil en dehors de l’atmosphère 

terrestre. Elle est donnée par la relation suivante : 

                              𝐼0𝑛= 𝐼0 [1 + 0.033 cos (
360 J

365 
)]  [6]     (1-1) 

Où 𝐼0   représente la constante solaire égale à 1367 W/m²  

Pour une surface d'inclinaison quelconque, l'éclairement solaire reçu dépend de l'angle 

d'incidence 𝜃 des rayons solaires : 

                              𝐼0𝑖= 𝐼0𝑛 cos (𝜃)  [6]           (1-2) 
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En résumé, l'éclairement extraterrestre est une mesure fondamentale pour comprendre 

l’apport d’énergie solaire avant qu'elle n'interagisse avec l'atmosphère terrestre, influençant 

ainsi les conditions climatiques et météorologiques de notre planète. 

1.2 Coordonnées géographiques terrestres 

La position géographique d’un lieu est déterminée par sa latitude, sa longitude, et son 

altitude.   

1.2.1 Latitude Φ 

La latitude 𝜙 est une coordonnée géographique qui représente l'angle d'inclinaison d’un 

point sur la surface de la terre par rapport au plan de l'équateur. Elle varie de -90 à 90 degrés et 

est comptée positivement vers le pôle nord et négativement vers le pôle sud. 

1.2.2 Longitude L 

En géométrie solaire, la longitude 𝐿 d'un lieu à la surface de la terre représente l'angle 

que fait le méridien passant par le lieu considéré avec le méridien de Greenwich qui est le 

méridien de référence de longitude 0° (Figure 2). La longitude varie entre -180° et 180°. Elle 

est comptée positivement vers l'est et négativement vers l'ouest.  

1.2.3 Altitude  

L’altitude est l’élévation verticale d’un lieu par rapport au niveau moyen de la mer. Plus 

l’altitude d’un lieu est importante plus la pression atmosphérique diminue. 

 

Figure 2: Coordonnées géographiques [7] 

1.3  Coordonnées solaires 

Les coordonnées solaires sont utilisées pour décrire la position du Soleil dans le ciel par 

rapport à un observateur sur Terre. Il existe plusieurs systèmes de coordonnées pour définir 

cette position, chacun étant adapté à différents types d’observations et de calculs. Les deux 
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systèmes de coordonnées solaires les plus couramment utilisés sont les coordonnées 

équatoriales et les coordonnées horizontales. 

1.3.1 Coordonnées équatoriales  

Les coordonnées équatoriales sont un système de coordonnée céleste basé sur l'équateur 

céleste, analogue au système de latitude et de longitude utilisé pour localiser des points sur la 

surface de la Terre. Ce système est couramment utilisé en astronomie pour spécifier la position 

des objets célestes. Les deux principales coordonnées équatoriales sont l'ascension droite (α) et 

la déclinaison (δ). 

 

Figure 3: Coordonnées équatoriales [8] 

1.3.2 Coordonnées horizontales 

Les coordonnées horizontales sont un système de coordonnées célestes utilisé pour 

spécifier la position des objets dans le ciel par rapport à un observateur situé à un point donné 

sur la surface de la Terre. Ce système est basé sur l'horizon local de l'observateur                                

et change continuellement avec le temps et la position de l'observateur. Les deux principales 

coordonnées horizontales sont l'azimut (Az) et la hauteur (h), également appelée altitude. 

 

Figure 4: Coordonnées géographiques [9] 
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• La hauteur h du soleil : aussi appelé élévation ou altitude solaire, est définie par l’angle 

que forme le vecteur observateur local-soleil avec le plan horizontal du lieu considéré. 

Elle peut être calculé par la relation :  

                     𝑠𝑖𝑛(ℎ) = 𝑠𝑖𝑛(𝛿)𝑠𝑖𝑛(𝜙) + 𝑐𝑜𝑠(𝛿)𝑐𝑜𝑠(𝜙)𝑐𝑜𝑠(𝜔) [6]    (1-3) 

L’angle zénithal solaire : C'est l'angle d'incidence des rayons solaires sur une surface 

horizontale. Sa valeur varie entre 0 et 90°. Un angle de 0° indique que le soleil est au zénith, 

alors qu'un angle de 90° indique que l’angle zénithal 𝜃𝑧 est l’angle que fait la verticale en un 

point donné avec la direction du Soleil. 

 Elle se définit par :           𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑧) = 𝑠𝑖𝑛(ℎ)  [6]    (1-4) 

• L’azimut solaire Az est l’angle compris entre la projection de la direction du soleil sur 

le plan horizontal et la direction sud du lieu géographique considéré. Az est compté 

négativement vers l’Est et positivement vers l’Ouest. Sa valeur varie entre -180 et 180°. 

L’azimut solaire 𝐴𝑧 peut être calculé à l’aide de la relation :  

 𝐴𝑧 =  cos 𝛿 sin 𝜔

cos (ℎ)
  [6]          (1-5) 

1.4 Rayonnement solaire au sol sur une surface horizontale 

Lorsque le rayonnement solaire n’est ni réfléchi, ni absorbé, il peut être soit transmis au 

sol (rayonnement solaire direct) soit diffusé par les molécules, les poussières et les aérosols en 

suspension dans l'atmosphère. Ce qui rend l'énergie solaire si attrayante, c'est qu'elle est 

disponible chaque jour et partout dans le monde, et qu'elle est non polluante.  

En générale, les principales composantes du rayonnement solaire horizontale sont : 

• Rayonnement solaire normal direct (DNI) : C'est le rayonnement solaire qui atteint la 

surface terrestre sans être diffusé par l'atmosphère, comprenant la lumière directe du soleil. 

• Rayonnement solaire diffus horizontal (DHI) : Il s'agit du rayonnement solaire qui est 

dispersé dans l'atmosphère par des particules atmosphériques telles que les molécules d'air, 

les aérosols ou les nuages. Ce rayonnement peut provenir du soleil ou être réfléchi par la 

surface terrestre. 

• Rayonnement réfléchi : C'est le rayonnement solaire qui est renvoyé dans l'atmosphère 

après avoir été réfléchi par la surface terrestre. Ce rayonnement peut être dirigé directement 

vers l'espace ou diffusé dans différentes directions. L’Albédo : est la partie réfléchie par le 

sol et il dépend de l’environnement du site. 
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Figure 5: Composantes du rayonnement solaire [10] 

• Rayonnement global : est le rayonnement solaire parvenant au niveau du sol sur une surface 

horizontale, soit directement, soit après diffusion. La composante GHI est la somme de la 

composante DHI et de la projection horizontale du DNI. 

Ces composantes contribuent ensemble à l'énergie totale reçue sur la surface terrestre et 

influent sur divers processus naturels, tels que le réchauffement de la planète, la formation des 

nuages et les schémas de circulation atmosphérique.  

L'étude de l'irradiation solaire comporte plusieurs applications importantes, notamment la 

prédiction de la production d'énergie des centrales solaires, les charges de chauffage et de 

refroidissement des bâtiments, ainsi que la modélisation climatique et la prévision 

météorologique [11]. 

1.5 Appareils de mesure du rayonnement solaire 

L’utilisation du rayonnement solaire comme source d’énergie pose donc un problème 

bien particulier. En effet, le rayonnement solaire n’est pas toujours disponible, en outre on ne 

peut l’emmagasiner ni le transporter. Le concepteur d’un système qui emploie le rayonnement 

solaire comme source d’énergie doit donc déterminer la quantité d’énergie solaire disponible à 

l’endroit visé et le moment où cette énergie est disponible. Plusieurs appareils de mesure 

existent depuis des années et servent à la mesure de différentes composantes du rayonnement 

solaire. 

1.5.1 Héliographe 

L’héliographe est un instrument qui permet de mesurer la durée de l’ensoleillement sur 

un point de la surface de la planète. Plus précisément, il enregistre la durée pendant laquelle le 

rayonnement solaire est d’une intensité suffisante pour produire des ombres distinctes. Le 
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premier héliographe dit « héliographe Campbell-Stokes » a été fabriqué par Campbell en 1853. 

Il était constitué d'une boule de cristal de 10 cm de diamètre, qui, exposée au Soleil, faisant 

effet de lentille concentrant le rayonnement infrarouge du Soleil, tout en l'atténuant plus qu'une 

loupe, de manière à brûler une feuille de papier rigide spécial placée à une distance judicieuse 

sous la boule sur un support incurvé. La position et l'étendue des brûlures sur la carte permettent 

de déterminer les périodes d'ensoleillement. L’héliographe est encore utilisé aujourd'hui dans 

des stations météorologiques pour collecter des données sur l'ensoleillement essentielle pour 

les études climatologiques. 

 

 

Figure 6: Héliographe [12] 

1.5.2 Pyranomètre 

Le pyranomètre est un instrument utilisé pour mesurer l'irradiance solaire (directe et 

diffuse) reçu sur une surface horizontale. Contrairement à l’héliographe, qui mesure la durée 

d’ensoleillement, le pyranomètre mesure l’intensité du rayonnement solaire. Il fonctionne grâce 

à un capteur thermopile recouvert d'un dôme en verre ou en quartz comme représenté dans la 

figure. Ce dôme protège le capteur tout en laissant passer le rayonnement solaire. Lorsque le 

rayonnement atteint le capteur, il provoque une différence de température entre les jonctions 

chaudes et froides de la thermopile, générant ainsi une tension électrique proportionnelle à 

l'intensité du rayonnement. La différence de potentiel proportionnel au flux incident (0 - 15µV 

/W.m-2). Tous les ans, il doit être étalonné. Il est aussi utilisé pour la surveillance et 

l’optimisation des performances des panneaux solaires. 

Boule de Crystal Porte Bande 

Bande d’enregistrement 
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Figure 7: Pyranomètre [13] 

1.5.3 Pyrhéliomètre 

Le pyrhéliomètre est un instrument utilisé pour mesurer le rayonnement solaire direct. 

Contrairement au pyranomètre, qui mesure le rayonnement solaire global, le pyrhéliomètre se 

concentre uniquement sur la composante directe du rayonnement solaire. Il fonctionne en 

dirigeant le rayonnement solaire direct à travers une fenêtre étroite ou un collimateur vers un 

capteur. L’élément sensible (thermopile) du pyrhéliomètre est constitué de thermocouples 

montés en série. Le rayonnement solaire direct est ainsi isolé de la lumière diffuse et indirecte. 

La différence de température induite sur le capteur par le rayonnement solaire direct est 

convertie en une tension électrique proportionnelle à l'intensité du rayonnement. 

 

Figure 8: Pyrhéliomètre [14] 

1.6 Intelligence Artificielle 

L'intelligence artificielle (IA) est un domaine de l'informatique qui vise à créer des 

systèmes informatiques capables d'imiter, de comprendre et d'effectuer des tâches qui 

nécessitent normalement l'intelligence humaine. En d’autres mots c’est toute technologie 

algorithmique qui permet de résoudre des problèmes complexes qu’on aurait cru réserver à 

l’intelligence humaine. L’IA cherche à développer des programmes et des machines qui 

peuvent raisonner, apprendre, percevoir, planifier, comprendre le langage naturel et résoudre 

des problèmes complexes.   
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1.6.1 Apprentissage automatique 

L’apprentissage automatique ou Machine Learning est un champ d’étude de 

l'intelligence artificielle qui vise à créer des algorithmes capables d'apprendre à partir de 

données, sans qu'ils soient explicitement programmés. En bref, c'est une méthode qui permet 

aux ordinateurs d'analyser des données, d'identifier des schémas et de prendre des décisions en 

se basant sur ces données. Dans plusieurs domaines, l'apprentissage automatique est devenu 

particulièrement important pour résoudre les problèmes de classification, de prédiction, 

d'optimisation, de reconnaissance des formes, etc. Deux types de techniques d'apprentissage 

sont utilisés dans les modèles d'apprentissage automatique : l'apprentissage supervisé qui 

développe un modèle prédictif basé sur des données d'entrée et de sortie connues pour prédire 

les sorties futures, et l'apprentissage non supervisé, qui regroupe et interprète les données en se 

basant uniquement sur les données d'entrée. 

1.6.2 Méthode d’apprentissage automatique 

L'apprentissage automatique comporte généralement deux phases. La première consiste à 

estimer un modèle à partir de données, appelées observations, qui sont disponibles et en nombre 

fini, lors de la phase de conception du système. L'estimation du modèle consiste à résoudre une 

tache pratique telle que traduire un discours ou participer à la conduite d’un véhicule 

automobile. Cette phase dite « d'apprentissage » ou « d'entraînement » est généralement réalisée 

préalablement à l'utilisation pratique du modèle. La seconde phase correspond à la mise en 

production : le modèle étant déterminé, de nouvelles données peuvent alors être soumises afin 

d'obtenir le résultat correspondant à la tâche souhaitée. 

 L’utilisation et la manipulation des données se fait selon le type d’apprentissage 

automatique. Elles peuvent être regroupées en trois à savoir : 

• Apprentissage supervisé : Les algorithmes sont entraînés sur un ensemble de données 

étiquetées, où chaque exemple est associé à une sortie désirée. Ces algorithmes sont 

ensuite capables de généraliser et de faire des prédictions sur de nouvelles données. 

Plus formellement, étant donné un ensemble de données D, décrit par un ensemble de 

caractéristiques X, un algorithme d’apprentissage supervisé va trouver une fonction 𝑓 

en entrée 𝑥 et la variable à prédire y. on distingue deux problèmes d’apprentissage 

supervisé la Classification qui consiste à prédire la valeur ou la classe d’une variable 

d’entrée discrète et la Régression qui consiste à prédire la valeur ou la classe d’une 

variable d’entrée continue. 
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• Apprentissage non supervisé : Les algorithmes sont entraînés sur des données non 

étiquetées et sont chargés de trouver des modèles ou des structures intrinsèques dans 

ces données. Il est basé sur plusieurs méthodes tels que le clustering où regroupement 

et les réseaux de neurones artificiels. 

• Apprentissage par renforcement : Les algorithmes apprennent à travers l'interaction 

avec un environnement afin de construire son propre jeu de données. 

 

 

Figure 9: Types d’apprentissage automatique 

La seconde phase est la phase d'évaluation (ou de test) : Une fois que le modèle a été 

entraîné, il doit être évalué pour estimer sa performance et sa capacité à généraliser à de 

nouvelles données. Pendant cette phase, le modèle est testé sur un ensemble de données de test 

indépendant, sur lequel il n'a pas été formé. Cela permet de déterminer si le modèle a appris des 

motifs utiles dans les données ou s'il souffre de sur apprentissage (overfitting), où il mémorise 

les données d'entraînement au lieu d'apprendre des schémas généraux. 

 

Figure 10: Apprentissage automatique supervisé [15] 

1.6.3 Historique 

Le domaine du machine Learning a une histoire qui remonte à plusieurs décennies.  

Apprentissage 

supervisé 

 Apprentissage par 

Renforcement. 

 Apprentissage 

non supervisé 

Machine Learning 
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• Débuts du concept (1950 - 1960) : Le concept de machine Learning a émergé dans les 

années 1950 et 1960, avec des chercheurs comme Arthur Samuel qui ont commencé à 

explorer les algorithmes capables d'apprendre à partir de données [16]. À cette époque, 

les premiers travaux se concentraient sur des techniques telles que les arbres de décision 

et les réseaux neuronaux. 

• Premiers succès (1970-1980) : Pendant les années 1970 et 1980, le domaine a connu des 

développements significatifs dans des domaines tels que les réseaux neuronaux, les 

arbres de décision et les méthodes de classification statistique [17, 18]. Des progrès ont 

été réalisés dans des domaines comme la reconnaissance de la parole et la vision par 

ordinateur. 

• Renaissance de l'apprentissage profond (années 2000) : Bien que l'intérêt pour le 

Machine Learning n'ait jamais complètement disparu, les années 2000 ont été marquées 

par une renaissance de l'apprentissage profond, une sous-discipline du machine 

Learning basée sur des réseaux neuronaux avec de multiples couches. Des progrès dans 

le matériel informatique, l'accès à de grandes quantités de données et de nouveaux 

algorithmes ont contribué à cette renaissance. 

• Boom de l'apprentissage automatique (années 2010) : La décennie suivante a été témoin 

d'un boom massif de l'apprentissage automatique, alimenté par des avancées dans les 

domaines de l'apprentissage profond, du Big Data et de l'informatique en nuage. Des 

entreprises comme Google, Facebook et Amazon ont massivement investi dans cette 

technologie pour des applications telles que la recherche en ligne, la recommandation 

de contenu, la reconnaissance d'images et la traduction automatique. 

• Vers l'IA généralisée (années 2020) : Au cours des années 2020, le ML a continué à 

évoluer vers des systèmes plus sophistiqués et généralisés, visant à créer des modèles 

d'IA capables de performances humaines voire supérieures dans de nombreux domaines, 

comme la médecine, la finance, l'automobile autonome et plus encore [19, 20]. 

• Défis et éthique : Parallèlement aux progrès techniques, le domaine du machine 

Learning a également dû faire face à des défis importants en matière d'éthique, de 

transparence et de responsabilité. Des questions telles que la protection de la vie privée, 

la prévention de la discrimination algorithmique et la création de systèmes équitables 

ont été au centre des préoccupations croissantes [21]. 
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Aujourd'hui, le machine Learning continue de progresser à un rythme rapide, avec des 

applications dans pratiquement tous les aspects de notre vie quotidienne et une influence 

croissante sur la société dans son ensemble. 

1.6.4 Quelques applications de l'IA  

L’intelligence artificielle peut s’appliquer à tous les domaines et s’investi dans notre vie 

quotidienne à travers : 

• La Reconnaissance vocale et traitement du langage naturel : Siri de Apple, Google Assistant 

et les systèmes de traduction automatique de Google utilisent l'IA pour comprendre et 

générer du langage humain. 

• La Vision par ordinateur : ici l’on fait référence aux systèmes de surveillance vidéo, les 

voitures autonomes et les applications de réalité augmentée qui utilisent l'IA pour analyser 

et interpréter les images. 

• La Santé : L'IA est utilisée pour aider au diagnostic médical, la découverte de médicaments, 

la personnalisation des traitements, prévention des maladies, gestion des dossiers médicaux 

et interventions chirurgicales assisté par ordinateur. 

 

Figure 11: Domaine d'application de L'IA dans la médecine [22] 

• La Finance : Les algorithmes d'IA sont utilisés pour l'analyse prédictive des marchés 

financiers, la détection de fraudes et la gestion de portefeuille. 

• Dans les sciences physiques : l’IA offre de nombreuses possibilités pour accélérer la 

recherche, améliorer la compréhension des phénomènes complexes et optimiser les 

processus à travers des outils de Modélisation et simulation, analyse des données 

expérimentales, instrumentation intelligente, prévision et contrôle et découverte des 

matériaux. 

En conclusion, les applications de l'IA sont vastes et touchent de nombreux aspects de notre 

vie quotidienne, de la médecine aux sciences physiques en passant par les réseaux sociaux. L'IA 

offre des opportunités exceptionnelles pour accélérer les progrès dans divers domaines, 
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améliorer l'efficacité des processus, et offrir des expériences plus personnalisées et adaptées 

aux besoins individuels.  

1.7 Méthode de prévision du rayonnement solaire 

Ces dernières années, les techniques intelligentes, telles que les réseaux de neurones, la 

logique floue, les réseaux neuro-flous, et les méthodes d'apprentissage automatique, ont été 

largement adoptées pour résoudre des problèmes réels lorsque les méthodes classiques se 

révèlent insuffisantes. La prédiction de l'irradiation solaire est un domaine où ces techniques 

ont été particulièrement réussies, notamment les réseaux de neurones artificiels et les méthodes 

d'apprentissage automatique [23] [24] [25] [26]. 

Tableau I : Résumé des performances des modèles d’apprentissage automatique pour l’estimation de 

l’irradiation solaire journalière 

Références Composante solaire Localisation Modèle Performances 

(Sözen and 

Arcaklioǧlu, 

2005) 

Irradiation solaire 

globale journalière 

12 villes en 

Turquie 

RNA (PMC) MAPE<=3.832% 

𝑅2 = 0.998 

RMSE <=1.89 % 

(Benghanem et 

al., 2009) 

Irradiation solaire 

globale journalière 

Al-Madinah 

(Arabie Saoudite) 

RNA (PMC) MAPE = 2.2077% 

RMSE = 0.049515 

MBE = 1.2514 

R = 94.65% 

(Behrang et al., 

2010) 

Irradiation solaire 

globale journalière 

Dezful (Iran) RNA (PMC) MAPE = 5.21% 

𝑅2 = 99.57% 

(Rahimikhoob, 

2010) 

Irradiation solaire 

globale journalière 

Ahwaz 

(Iran) 

RNA (PMC) R = 0.97 

𝑅2 = 0.89 

RMSE = 2.53 MJ/𝑚²/ d 

RE = 13.83% 

(Bilgili and 

Ozgoren, 2011) 

Irradiation solaire 

globale journalière 

Adana (Turquie) RNA MAE = 1.00 MJ/𝑚²  

MAPE = 9.23% 

R = 0.9 7.51 

𝑅2 = 0.9508 

 

(Linares-

Rodríguez et al., 

2011) 

 

 

  

 

 

 

Irradiation solaire 

globale journalière 

 

 

 

 

 

 

Espagne RNA MBE = 0.49 MJ/𝑚² 

RMSE = 14.20% 

R = 0.93 

SVR MBE = -0.459 MJ/𝑚² 

RMSE = 1.056 MJ/𝑚² 

𝑅2 = 0.975 

 

Le Caire (Égypte) 

 

RF MBE = -0.272 MJ/𝑚² 

RMSE = 1.214 MJ/𝑚² 

𝑅2 = 0.966 
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(Linares-

Rodríguez et al., 

2011) 
 

 

Irradiation solaire 

globale journalière 

 

Le Caire (Égypte) 

SVR 

 

MBE = -0.235 MJ/𝑚² 

RMSE = 0.809 MJ/𝑚² 

𝑅2 = 0.98 

 

Ma’am (Jordanie) 

 

RF 

         MBE = 0.006 MJ/𝑚² 

RMSE = 0.978 MJ/𝑚² 

𝑅2 = 0.980 

SVR MBE = 0.055 MJ/𝑚² 

RMSE=1.483 MJ/𝑚² 

𝑅2 = 0.962 

 

 

 

(Muhammed A 

Hassan et al., 

2017) 

 

 

Irradiation solaire 

globale journalière 

Tataouine (Tunisie) Random 

Forests 

MBE = 0.311MJ/𝑚² 

RMSE = 1.838MJ/𝑚² 

𝑅2 = 0.942 

RNA MBE = 0.288MJ/𝑚² 

RMSE = 0.996 MJ/𝑚² 

𝑅2 = 0.973 

Ghardaïa (Algérie) Boosting MBE = 0.304 MJ/𝑚² 

RMSE = 1.220 MJ/𝑚² 

𝑅2 = 0.959 

Bagging MBE = 0.258 MJ/𝑚² 

RMSE = 0.986 MJ/𝑚² 

𝑅2 = 0.973 

Tan-Tan (Maroc) Random 

Forests 

MBE = -0.247 MJ/𝑚² 

RMSE = 1.569 MJ/𝑚² 

𝑅2 = 0.869 

Boosting MBE = -0.261 MJ/𝑚² 

RMSE = 1.337 MJ/𝑚² 

𝑅2 = 0.905 

(Leva S et al. 

2017) 

Irradiation solaire 

globale journalière 

Milano, Italie ANN MAE < 15% 

(Pierro M et al. 

2017) 

Irradiation solaire 

globale journalière 

Italie ANN RMSE : 7%–7.5% 

(Liu W et al. 

2018) 

Irradiation solaire 

globale journalière 

Beijing, chine SVM et 

ANN 

MRE : 11.61% 

 

 

(Fan et al., 

2019b) 

 

 

Irradiation solaire 

globale journalière 

 

 

 

Chine 

SVM -0.437 < MBE < 0.637MJ /𝑚²/𝑑 

0.131 < nRMSE < 0.197 MJ /𝑚²/𝑑 

0.879 < 𝑅2 < 0.933 

RF -0.364 < MBE < 0.744 MJ/𝑚²/𝑑 

0.144 < nRMSE < 0.213MJ /𝑚²/𝑑 

0.839 < 𝑅2 < 0.919 

 

 

 

 

 

 

 

 

LM RMSE (kWh/m2):  0.166 

AAE: 0.126 
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(Modeste 

Kameni et al, 

2021) 

 

Irradiation solaire 

globale journalière 

 

27 pays en Europe 

Paris (France) 

ARE (%): 54.74 

R2: 0.681 

DL RMSE (kWh/m2): 0.155 

AAE: 0.120 

ARE (%): 45.80 

R2: 0.723 

DT RMSE (kWh/m2): 0.162 

AAE: 0.126 

ARE (%):52.84 

R2: 0.694 

RF RMSE (kWh/m2): 0.160 

AAE: 0.127 

ARE (%):57.53 

R2: 0.703 

GBT RMSE (kWh/m2): 0.163 

AAE: 0.130 

ARE (%):58.37 

R2: 0.693 

SVM RMSE (kWh/m2): 0.145 

AAE: 0.116 

ARE (%):44.00 

R2: 0.775 

 

(Muhammed A Hassan et al., 2017) ont proposé une étude pour explorer le potentiel des 

méthodes d'ensemble basées sur les arbres de décision dans la modélisation du rayonnement 

solaire. Pour cela, trois modèles (Gradient Boosting, Bagging et Random Forest (RF)) ont été 

développés pour estimer les valeurs journalières et horaires des trois composantes solaires 

(GHI, DHI et DNI). En général, les résultats ont montré que les techniques proposées sont très 

fiables et précises, malgré leur relative simplicité. Cependant, les deux algorithmes Bagging et 

RF ont donné les meilleures estimations par rapport au modèle du Gradient Boosting. 

 (Modeste Kameni et al., 2021) à effectuer la prédiction de l’irradiation solaire Globale 

journalière sur 27 villes dans 27 pays en Europe. Six modèles ont été utilisés, les forêts 

aléatoires, l’arbre à décision, la régression linéaire, les arbres boostés par gradient, le Deep 

Learning, les machines à vecteur de support. Les résultats ont montré que le modèle SVM est 

le meilleur modèle parmi les six modèles utilisés suivi respectivement par le DL, LM, GB, RF 

et DT. 
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Conclusion 

En définitive, nous avons présenté les types de rayonnement solaire ainsi que les 

différents systèmes de coordonnées permettant de les lire. Nous avons donné un bref aperçu des 

différentes composantes du rayonnement solaire ainsi que les différents appareils de mesure du 

dit rayonnement tels que le pyrhéliomètre et le pyranomètre. Nous avons ressorti l’historique 

du Machine Learning et présenter quelques travaux menés par les chercheurs dans le but de 

prédire l’irradiation solaire globale à l’aide des algorithmes d’apprentissage automatique. Il en 

ressort que l’énergie solaire est une source d’énergie gratuite et quantifiable et qui peut se 

repérer à l’aide de plusieurs systèmes de coordonnées géographiques et ou solaire. Les travaux 

de recherches menées par plusieurs chercheurs à travers le monde pour une connaissance de ce 

rayonnement à montrer que l’on peut le prédire à l’aide des modèles d’apprentissage 

automatique tels que le modèle de régression linéaire, les forets aléatoires, les réseaux de 

neurones artificiels, les machines à vecteurs de support et bien d’autre avec une certaine marge 

d’erreur qui est régulée en tenant compte des performances des algorithmes. 
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CHAPITRE 2 : MATERIELS ET METHODES 

Introduction 

L’irradiation solaire dépend de différents facteurs géographiques et météorologiques. A 

cet égard, plusieurs modèles empiriques et intelligents ont été développés pour calculer et 

prédire l’irradiation solaire globale à l'aide de divers paramètres météorologiques. Dans ce 

chapitre, nous présentons en détail la démarche méthodologique et les différents outils utilisés 

pour prédire l’irradiation solaire globale. Nous allons tout d’abord débuter par la délimitation 

des sites d’études et la collecte des données ensuite nous parlerons du prétraitement de ces 

données.  Nous allons expliciter les différents modèles d’algorithme de Machine Learning que 

nous avons utilisés pour l’estimation de l’irradiation solaire globale en fonction de quelques 

paramètres météorologiques et nous présenterons aussi dans ce qui suit, les principaux critères 

de performances permettant d’évaluer les différents modèles.  

2.1 Sites d’études 

Le Cameroun est un pays d'Afrique centrale situé sur la côte ouest du continent Africain. 

Situé près de l’équateur il bénéficie d'un climat tropical avec des températures élevées et des 

précipitations abondantes dans certaines régions. Les régions côtières sont plus chaudes et 

humides, tandis que les zones montagneuses sont plus fraîches. En raison de sa situation 

géographique près de l’équateur, la durée d’ensoleillement annuelle est estimée à environ 2500 

heures par ans pour un rayonnement solaire moyen estimé à 1825kwh/m2 [27]. Dans cette étude, 

5 villes du pays ont été analysées. Les principaux détails sont donnés respectivement dans le 

Tableau II et également à la figure 12. Dans le tableau I nous présentons les villes sélectionnées 

ainsi que leurs coordonnées géographiques et dans La figure 12 nous présentons la variation du 

rayonnement solaire global du Cameroun. 

Tableau II: Géolocalisation de certaines villes du Cameroun [28] 

 

 

Villes Latitude  Longitude Altitude 

Bertoua 4.577° N 13.685° E 680m 

Douala 4.051° N 9.768° E 103m 

Garoua 9.308° N 13.398° E 287m 

Maroua 10.5955° N 14.325° E 418 m 

Yaoundé 3.848° N 11.502° E 589m 
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Figure 12: Irradiation solaire moyenne global horizontale au Cameroun 1994-2018 [29] 

On remarque que les villes du septentrion (Maroua et Garoua) ont des valeurs plus 

élevées que celle des autres villes. Nous précisons que les études menées dans ces 5 villes 

peuvent être appliquées et adaptées aussi bien au type de climat africain qu’asiatique et 

européen dans le monde.  

2.2 Collecte des données  

Dans le cadre de notre étude, la collecte de données revêt une importance cruciale pour 

garantir la qualité et la pertinence des modèles de machine Learning que nous allons 

développer. Nous avons utilisé des données journalières moyennes mensuelles représentatives 

et diversifiées tels que la température ambiante et l’humidité relative pris à 2m de la surface du 

sol, la vitesse du vent quant à elle pris à 10m de la surface du sol. Ces données ont été obtenues 

sur le site de la NASA et couvrent une période allant de 2004 à 2006 relativement à la situation 

géographique de nos différents sites d’études.  
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2.3 Prétraitement des données 

Une fois les données collectées, elles sont sous une forme brute elles doivent être traité 

pour pouvoir être utilisé. Le prétraitement des données est une étape cruciale dans la formation 

des algorithmes de machines Learning. Il nous permet de transformer les données brutes dans 

un format compréhensible et utilisable pour l'analyse et doit être effectué avant la création des 

modèles d’apprentissage. Il nous permet d'éliminer les erreurs, d'imputer les valeurs 

manquantes et de rectifier les incohérences. Il implique plusieurs étapes clés tels que : 

2.3.1 Profilage des données 

Comprendre vos données est la première étape du prétraitement. Le profilage des 

données implique l'examen des données à l'aide de statistiques récapitulatives et de distributions 

pour comprendre leur structure, leur contenu et leur qualité. Cette étape peut révéler des 

modèles, des anomalies et des corrélations cruciales pour un prétraitement éclairé. 

2.3.2 Nettoyage des données 

Les données peuvent contenir des valeurs manquantes, des valeurs aberrantes ou des 

erreurs. Avant de les utiliser pour former les algorithmes, il est important de nettoyer les 

données en supprimant ou en corrigeant ces valeurs en les supprimant ou en faisant un 

remplissage par interpellation. Pour cela, il faudra tout d’abord charger les données dans un 

Data Frame. Pour notre travail, après examination, nos données sont complètes et ne possèdent 

pas de valeurs aberrantes. 

2.3.3 Normalisation des données ou mise à l’échelle des caractéristiques 

Les différentes caractéristiques des données peuvent avoir des plages de valeurs 

différentes. Pour garantir une convergence rapide et une meilleure performance des 

algorithmes, les données sont souvent normalisées pour mettre toutes les caractéristiques à la 

même échelle. Cela peut être fait en utilisant des techniques telles que la mise à l'échelle min-

max ou la standardisation. Pour une Meilleure conservation de la distribution des données nous 

avons opté pour la méthode de la mise à l’échelle min-max. 

2.3.4 Transformation des données 

Elle aide à modifier les données pour des besoins spécifiques.  Le tri, la création de 

nouveaux paramètres résultant des opérations de conversion d’addition et autre chacune 

jouant un rôle essentiel dans la compréhension des données. Nous avons effectué des 

opérations de conversion sur la température initialement en degrés kelvin en degré Celsius. 
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2.3.5 Séparation des données  

Les données sont généralement séparées en ensemble d'entraînement et ensemble de 

test. L'ensemble d'entraînement est utilisé pour former les algorithmes, tandis que l'ensemble 

de test est utilisé pour évaluer leurs performances. 

En résumé, le prétraitement des données vise à préparer les données brutes pour qu'elles 

soient adaptées à l'entraînement des algorithmes d'apprentissage automatique, en garantissant 

leur qualité et affinant la précision, les performances et la fiabilité du modèle.  

2.4 Structure de base de l’étude 

Le machine Learning permet aux systèmes informatiques de reconnaître des modèles et 

de prendre des décisions en se basant sur l'expérience accumulée à partir des données. 

L'apprentissage supervisé est l'une des branches fondamentales du machine Learning, où un 

modèle est entraîné à partir de données étiquetées afin d’effectuer la prédiction. Dans ce 

contexte, les algorithmes d'apprentissage supervisé jouent un rôle central en permettant aux 

systèmes informatiques d'apprendre à partir d'exemples pour effectuer la prédiction de 

l’irradiation solaire globale. Dans cette étude quatre algorithmes de Machine Learning ont été 

utilisés comme présenté à la figure 13. Il s’agit du modèle Linéaire (LM), l’arbre à décision 

(DT), la forêt aléatoire (RF), et les machines à vecteur de support (SVM) 

 

Figure 13: Structure de base de l’étude [11] 

 

2.5 Algorithmes de machine Learning  

Une fois la phase de prétraitement des données, le modèle d’algorithme machine 

Learning peut être construit avant d’être évalué par la suite. La performance d’un algorithme 

d’apprentissage automatique est liée à la sélection de ses attributs ainsi qu’à la réussite du 

processus d’apprentissage [30].  Notre apprentissage comme présenter à la figure 13 s’effectue 
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en trois étapes : le prétraitement des données, la construction du modèle et la prédiction du 

modèle. 

 

Figure 14: Modèle d’apprentissage automatique utilisé pour estimer le rayonnement solaire [31] 

2.5.1 Régression linéaire 

La régression linéaire (Linear Model) vise à modéliser la relation entre une variable 

dépendante ou cible et une ou plusieurs variables indépendantes ou caractéristiques en ajustant 

une ligne droite à travers les données.  La régression linéaire est considérée comme l’un des 

algorithmes les plus connus et les mieux compris en statistique et en apprentissage automatique 

[32]. Les relations sont dans la majorité des cas de modèles avec des fonctions de prédiction 

linéaires dont des paramètres inconnus du modèle sont estimés à partir des données [33, 36]. 

Parmi ces différents modèles Nous avons opté pour le modèle de régression linéaire multiple 

en raison du nombre de nos paramètres d’entrée à savoir la température ambiante, la vitesse du 

vent, et l’humidité relative. Le modèle mathématique utilisé est de la forme : 

Y=β0+β1*X1+β2*X2+⋯+βn*Xn + ε           (2-1) 

Les coefficients 𝛽  𝑒𝑡 𝜀  sont estimés en ajustant le modèle aux données d'entraînement. Le 

paramètre de sortie est la donnée que l’on veut prédire dans notre cas il s’agit de l’irradiation 

solaire global journalière. 
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Figure 15: Régression linéaire simple 

2.5.2. L’arbre à décision  

L’arbre de décision (DT) est un modèle d'apprentissage automatique largement utilisé 

dans le domaine de l'intelligence artificielle et de l'analyse des données. Il est utilisé pour 

prendre des décisions ou pour prédire des résultats en fonction d'un ensemble de conditions. Il 

est aussi utilisé en recherche opérationnelle, en particulier dans l'analyse décisionnelle, pour 

aider à identifier une stratégie la plus susceptible d'atteindre un objectif [37, 38]. La construction 

de l'arbre de décision pour les données quantitatives implique la sélection des meilleures 

caractéristiques et des seuils optimaux pour diviser les données à chaque nœud. 

 

Figure 16: Arbre à décision [39] 

 

 Ce type de modèle est efficace et flexible et parfois complexe en raison de la profondeur 

des nœuds [40]. Une fois que l'arbre de décision est construit, il peut être utilisé pour prendre 

des décisions ou prédire des résultats en appliquant les tests à chaque nœud jusqu'à atteindre 

une feuille. Les nœuds de l'arbre représentent les tests sur les caractéristiques quantitatives, les 
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branches représentent les résultats des comparaisons et les nœuds feuilles contiennent les 

décisions ou les résultats prédits. Certaines informations concernant ce modèle peuvent être 

trouvées dans la littérature, et plus précisément dans les références [41, 42]. 

2.5.3. Les forêts aléatoires 

La forêt aléatoire (RF) est une technique d'apprentissage d'ensemble proposée par 

Breiman qui combine le bagging et la sélection aléatoire de caractéristiques en utilisant un grand 

nombre d'arbres de décision non élagués [11]. Une forêt aléatoire est constituée en une 

collection d'arbres de décision [43]. À partir de l'ensemble de données d'entraînement, des 

échantillons sont sélectionnés de manière aléatoire avec remplacement pour former les 

ensembles d'entraînement de chaque arbre. Cette technique est appelée Bootstrap. Pour chaque 

échantillon, un arbre de décision est construit en utilisant un sous-ensemble aléatoire des 

caractéristiques. La procédure générale des forêts aléatoires pour résoudre un problème de 

régression est présentée dans le tableau II et la figure 17 nous montre le diagramme du processus 

des forêts aléatoires. 

Tableau III: Procédure générale des forêts aléatoires pour la régression  [2] 

 

Soit 𝑥0 à prévoir et 

𝑍= {(𝑥1, 𝑦1), …, ((𝑥n, 𝑦n)}, un échantillon d’entrainement de taille n 

Pour k allant de 1 à K : 

- Tirer un échantillon Bootstrap 𝒁𝑲
∗ . 

- Développer un arbre de régression pour cet échantillon avec randomisation des variables 

: la recherche de chaque division optimale est précédée d’un tirage aléatoire d’un sous 

ensemble de m prédicteurs. 

- Estimer 𝒇̂𝒛𝒌(𝒙𝟎) pour l’arbre développée.  

Fin pour 

Calculer l’estimation moyenne   𝒇̂𝒛𝒌(𝒙𝟎)= 1/𝐾 ∑ 𝒇̂𝒛𝒌(𝒙𝟎)𝒌
𝒌=𝟏  
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Figure 17: Diagramme du processus des forêts aléatoires [2] 

  

 

La sélection aléatoire des fonctionnalités pour chaque arbre permet de décorréler les 

prédictions des différents arbres [44]. 

En résumé, les forêts aléatoires sont un modèle d'apprentissage automatique qui 

combine plusieurs arbres de décision en utilisant des échantillons aléatoires et des 

caractéristiques aléatoires. Elles offrent une meilleure généralisation, une résistance au sur 

ajustement et sont adaptées à des problèmes complexes de classification et de régression. 

2.5.4. Les machines à vecteur de support 

L'algorithme d'apprentissage automatique nommé machine à vecteurs de support 

est couramment utilisé pour gérer les problèmes de classification et de régression [45]. Elles 

sont particulièrement adaptées aux problèmes avec des données linéairement séparables ou avec 

une séparation complexe dans un espace de dimension supérieure. Les machines à vecteurs de 

support sont des outils puissants, mais leurs besoins en calcul et en stockage augmentent 

rapidement avec le nombre de vecteurs d’entraînement. Le cœur d’une SVM est un problème 

de programmation quadratique (QP), séparant les vecteurs de support du reste de 

l’apprentissage [46]. Les SVM cherchent à trouver un hyperplan optimal qui sépare les données 

en différentes classes. L'objectif est de maximiser la marge, c'est-à-dire la distance entre 

l'hyperplan et les exemples d'entraînement les plus proches de chaque classe. Elle utilise une 

entrée x qui est cartographiée dans un espace de caractéristiques à m dimensions. Ensuite, un 

modèle linéaire est réalisé dans cet espace caractéristique. La notation mathématique pour le 

modèle linéaire f(x) est donnée par : 

𝑓(𝑥) = ∑ 𝑤𝑗  𝑔𝑗(𝑥)𝑚
𝑗=1 + 𝑏  [47] 
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Où 𝑤j est le vecteur de poids, 𝑔j (𝑥), 𝑗 = 1, …, 𝑚, désigne les caractéristiques de l'espace 

de haute dimension qui mappent le vecteur d'espace d'entrée x, et b est le terme du biais 

 

Figure 18: Hyperplan de marge maximale et marge minimale pour une SVM entraînée avec des 

échantillons de 2 classes [48] 

 

 Ils peuvent traiter des données linéairement séparables en utilisant un hyperplan 

linéaire. Cependant, ils peuvent également utiliser des noyaux (kernels) pour projeter les 

données dans un espace de dimension supérieure, où elles peuvent devenir linéairement 

séparables. Les noyaux les plus couramment utilisés sont le noyau linéaire, le noyau polynomial 

et le noyau gaussien (ou RBF) Les SVM peuvent également utiliser des noyaux pour traiter des 

données non linéairement séparables et sont résistants au bruit et aux valeurs aberrantes. 

La sélection de ces quatre algorithmes ML n'a pas été effectuée au hasard. En effet, ces 

algorithmes sont fréquemment utilisés dans de nombreuses recherches pour prédire le 

rayonnement solaire global quotidien dans une région [49-50]. Ces algorithmes peuvent être 

utilisés pour des fonctions telles que la prédiction et l’ajustement des courbes. L’avantage de la 

plupart de ces algorithmes, c’est qu’ils n’ont pas, ils ont toujours besoin de la connaissance de 

calculs mathématiques entre les paramètres, mais ils impliquent Moins d’effort de calcul et 

fournir une solution compacte pour les problèmes multi variables [11]. Pendant la phase de 

construction du modèle notre Base de données a été reparti tels que suit 70% pour la phase 

l’entrainement et 30% pour la phase de test. Pour évaluer les performances de nos algorithmes 

on utilisera les mesures statistiques. Les différents types d’erreurs détaillés dans le tableau  III 

donnent une vue d’ensemble de la précision entre les données mesurées et simulées. 
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2.6 Paramètres d’évaluations 

Il est important de choisir les mesures d'évaluation appropriées en fonction du contexte 

et des objectifs du problème de Machine Learning. Dans cette étude, certaines mesures sont 

appliquées telles que l'AAE (erreur absolue moyenne), le RMSE (erreur quadratique moyenne), 

ARE (erreur relative moyenne) et R2 (coefficient de détermination), pour comparer le succès 

des performances de ces modèles de prédiction. Ces différentes mesures statistiques, leurs 

équations correspondantes et de brèves descriptions sont données dans le Tableau IV.  

Tableau IV: Mesures statistiques 

 

 

La méthode R², (également appelé coefficient de détermination), qui est la proportion de 

variance (%) de la variable dépendante qui peut être expliquée par les variables indépendante 

[53]. Le R² permet d’évaluer la qualité de la prédiction d’un modèle statistique. 

 Si la valeur du R carré < 0,3, cette valeur est généralement considérée comme une taille 

d’effet Nulle ou Très faible,  

  Si la valeur du R carré est de 0,3 < r < 0,5, cette valeur est généralement considérée 

comme une taille d’effet faible ou faible,  

Métriques Equations Description et référence 

L’erreur absolue 

moyenne (MAE) 

1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − 𝑥𝑖|

𝑛

𝑖=1

 
MAE est un modèle de prédiction à long 

terme.  Une valeur proche de zéro indique une 

meilleure performance.[51]. 

Erreur 

quadratique 

Moyenne (RMSE) 

1

√𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑥𝑖 )

2

𝑛

𝑖=1

 
RMSE donne des nouvelles concernant la 

précision à court terme. Il doit être positif et 

proche de 0 pour une bonne précision [51]. 

Coefficient de 

détermination R2 
1 −

∑ (𝑦𝑖 − 𝑥𝑖 )
2𝑛

𝑗=1

∑ (𝑥𝑖 − 𝑥𝑖̅)
𝑛
𝑖=1

 
Valeur de 0 à 1. Une bonne performance 

signifie que R2 doit être proche de 1 [52]. 

L’erreur relative 

% (ARE) 

𝜎 = |
𝑣𝑎 −  𝑣𝑒

𝑣𝑒
| ∗ 100 

Elle varie de 0 à 100 [52]. 
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  Si la valeur du R carré est de 0,5 < r < 0,7, cette valeur est généralement considérée 

comme une taille d’effet modérée,  

  Si la valeur du R carré r > 0,7, cette valeur est généralement considérée comme une 

taille d’effet forte. [11] 

Dans cette étude le logiciel utilisé pour la programmation est le logiciel Jupyter 

d’Anaconda et parfois VS code. Les différentes figures sont obtenues grâce au logiciel Excel 

de Microsoft office et également sur Jupyter notebook. 

Conclusion 

En conclusion Dans ce chapitre il était question pour nous de présenter les différents 

matériels et méthodes permettant de prédire le rayonnement solaire globale. Pour cela nous 

avons commencé par délimiter les sites d’études, faire une collecte des données sur l’irradiation 

solaire, suivis d’une étape de prétraitement de données afin de permettre leur utilisation. Une 

sélection de choix a été effectué sur les algorithmes machine Learning utilisés pour faire notre 

prédiction ainsi que sur les performances de nos algorithmes. Le choix de nos logiciels pour la 

programmation c’est porté sur jupyter d’anaconda par conséquent une préférence pour le 

langage de programmation python. 

 

 



CHAPITRE 3 : RESULTATS ET DICUSSIONS 
 

   

30 Mémoire de MASTERII, physique                                                                   NDACKSSI Nathan Wilson © 2024 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

  

CHAPITRE 3 :  

 RESULTATS ET DISCUSSIONS  

 

 



CHAPITRE 3 : RESULTATS ET DICUSSIONS 
 

   

31 Mémoire de MASTERII, physique                                                                   NDACKSSI Nathan Wilson © 2024 

CHAPITRE 3 : RESULTATS ET DISCUSSIONS 

Introduction 

Les méthodologies présentées dans les deux chapitres précédents nous ont permis 

d’entreprendre une série de manipulations en vue de la prédiction de l’irradiation solaire globale 

journalière. Le chapitre 2, a présenté les modèles d’apprentissage automatique qui seront utilisé 

dans ce mémoire, les méthodes d’élaboration de ceux-ci ainsi les différents critères de 

performance qui seront par la suite employés pour tester la fiabilité des modèles proposés. La 

prochaine section de ce chapitre est dédiée à l’étude et l'estimation de l'irradiation solaire 

globale journalière dont plusieurs approches intelligentes seront développées et testées par le 

biais d’outils de comparaison et d’évaluation d’erreurs. 

Cette partie de notre travail est consacrée à la présentation de nos différents résultats sur 

les modèles de machines Learning utilisé pour la prédiction, une comparaison de ceux-ci ainsi 

qu’à la discussion détaillée de ces résultats. 

3.1 Performance des algorithmes Machine Learning 

Dans ce travail évalue la prédiction de l’irradiation solaire journalière dans 5 villes du 

Cameroun à l’aide de 4 algorithmes Machine Learning et nous discutons sur les performances 

de ceux-ci à l’aide de quatre métriques régulièrement utilisé dans la littérature.  

Le tableau V nous montre les différentes valeurs numériques des métriques pour les 

différentes villes étudiées pour chaque modèle développé. Le temps relatif à l’entrainement du 

modèle est en moyenne de 2min 20s. On remarque que le coefficient de corrélation R² varie 

entre 0.03 et 0.58. 
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Tableau V : Comparaison des performances des algorithmes pour chaque ville 

 

Villes Métriques Modèle 

Linéaire 

Arbre à 

décision 

Forêts 

aléatoires 

Machines à 

vecteur de 

support 

BERTOUA R2 0.27 0.03 0.38 0.27 
 

MSE 0.98 1.12 0.91 0.99 
 

MAE 0.8 0.9 0.72 0.79 
 

RMSE 0.99 1.06 0.95 1 

DOUALA R2 0.54 0.34 0.58 0.31 
 

MSE 0.72 0.87 0.69 0.89 
 

MAE 0.6 0.64 0.52 0.71 
 

RMSE 0.85 0.93 0.83 0.91 

GAROUA R2 0.46 0.25 0.48 0.45 
 

MSE 0.8 0.94 0.79 0.81 
 

MAE 0.61 0.7 0.61 0.61 
 

RMSE 0.9 0.98 0.89 0.9 

MAROUA R2 0.38 0.36 0.47 0.4 
 

MSE 0.8 0.81 0.74 0.78 
 

MAE 0.62 0.6 0.55 0.6 
 

RMSE 0.89 0.9 0.86 0.89 

YAOUNDE R2 0.28 0.14 0.35 0.31 
 

MSE 0.89 0.97 0.85 0.86 
 

MAE 0.72 0.76 0.69  0.7 

 

 
 

RMSE 0.94 0.99 0.92 0.93 

3.2 Discussion des performances  

A Bertoua, le modèle linéaire nous donne un score en termes de R² de 0.27. Ce résultat 

montre une corrélation de 27% entre les variables indépendantes ceci est une taille d’effet 

faible. En termes de MAE nous avons une valeur de 0.8. Ceci signifie que si l’on prédit la valeur 

l’irradiation solaire globale journalière (HG_H = 4.86), la valeur réelle est comprise entre 4.06 

et 5.66.   

L’algorithme des forêts aléatoires nous donne un score de 0.38 en termes de R² ce qui 

correspond à une corrélation de 38% entres les variables indépendantes ceci est considéré 
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comme une valeur faible. En termes de MAE nous avons un score de 0.72. Cela signifie que si 

on prédit la valeur de l’irradiation solaire journalière (HG_H = 5.61), la valeur réelle se situe 

entre 4.89 et 6.33. - 

Le modèle d’arbre à décision nous donne un score de 0.03 en termes de R², Une valeur 

qui tend vers zéro ce qui correspond à un effet de corrélation nulle entre les variables 

indépendantes. Cependant pour ce même algorithme on trouve un score de 0.9 en termes de 

MAE. Cela signifie que si l’on prédit la valeur du rayonnement solaire globale journalier 

(HG_H= 5.75), la valeur réelle se situe entre 4.85 et 6.65.  

Dans la ville de Douala, le modèle linéaire nous donne un score en termes de R² de 0.54. 

Ce résultat montre une corrélation de 54 % entre les variables indépendantes ceci est une valeur 

-significative avec un effet modéré. En termes de MAE nous avons une valeur de 0.6. Ceci 

signifie que si l’on prédit la valeur l’irradiation solaire globale journalière (HG_H = 4.86), la 

valeur réelle est comprise entre 4.26 et 5.45.   

L’algorithme des forêts aléatoires nous donne un score de 0.58 en termes de R² ce qui 

correspond à une corrélation de 58% entres les variables indépendantes ceci est considéré 

comme ayant un effet modéré. En termes de MAE nous avons un score de 0.52. Cela signifie 

que si on prédit la valeur de l’irradiation solaire journalière (HG_H = 5.61), la valeur réelle se 

situe entre 5.09 et 6.13.  

Le modèle d’arbre à décision nous donne un score de 0.34 en termes de R, ce qui 

correspond effet de corrélation faible entre les variables indépendantes. Cependant pour ce 

même algorithme on trouve un score de 0.64 en termes de MAE. Cela signifie que si l’on prédit 

la valeur du rayonnement solaire globale journalier (HG_H= 5.75), la valeur réelle se situe entre 

5.11 et 6.39.  

A Garoua, le modèle linéaire nous donne un score en termes de R² de 0.46. Ce résultat 

montre une corrélation de 46 % entre les variables indépendantes ceci est une taille d’effet 

faible. En termes de MAE nous avons une valeur de 0.61. Ceci signifie que si l’on prédit la 

valeur de l’irradiation solaire global journalier (HG_H = 4.86), la valeur réelle est comprise 

entre 4.25 et 5.47.   

L’algorithme des forêts aléatoires nous donne un score de 0.48 en termes de R² ce qui 

correspond à une corrélation de 48% entres les variables indépendantes ceci est considéré 

comme une valeur faible. En termes de MAE nous avons un score de 0.61. Cela signifie que si 
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on prédit la valeur de l’irradiation solaire journalière (HG_H = 5.61), la valeur réelle se situe 

entre 5.00 et 6.22.  

Le modèle d’arbre à décision nous donne un score de 0.27 en termes de R², cette valeur 

correspond à un effet de corrélation très faible entre les variables indépendantes. Cependant 

pour ce même algorithme on trouve un score de 0.7 en termes de MAE. Cela signifie que si l’on 

prédit la valeur du rayonnement solaire global journalier (HG_H= 5.75), la valeur réelle se situe 

entre 5.05 et 6.45.  

 Dans la ville de Maroua, le modèle linéaire nous donne un score en termes de R² de 

0.38. Ce résultat montre une corrélation de 38 % entre les variables indépendantes ceci est une 

valeur significative avec un effet modéré. En termes de MAE nous avons une valeur de 0.62. 

Ceci signifie que si l’on prédit la valeur l’irradiation solaire globale journalière (HG_H = 4.86), 

la valeur réelle est comprise entre 4.24 et 5.48.  L’algorithme des forêts aléatoires nous donne 

un score de 0.47 en termes de R² ce qui correspond à une corrélation de 47% entres les variables 

indépendantes ceci est considéré comme ayant un effet faible. En termes de MAE nous avons 

un score de 0.55. Cela signifie que si on prédit la valeur de l’irradiation solaire journalière 

(HG_H = 5.61), la valeur réelle se situe entre 5.06 et 6.16.  

Le modèle d’arbre à décision nous donne un score de 0.36 en termes de R, ce qui 

correspond effet de corrélation faible entre les variables indépendantes. Cependant pour ce 

même algorithme on trouve un score de 0.6 en termes de MAE. Cela signifie que si l’on prédit 

la valeur du rayonnement solaire globale journalier (HG_H= 5.75), la valeur réelle se situe entre 

5.15 et 6.35.  

La ville de Yaoundé quant à elle, nous donne pour le modèle linéaire un score en termes 

de R² de 0.28. Ce résultat montre une corrélation de 28 % entre les variables indépendantes. 

Ceci montre un effet relativement faible.  En termes de MAE nous avons une valeur de 0.72. 

Ceci signifie que si l’on prédit la valeur l’irradiation solaire globale journalière (HG_H = 4.86), 

la valeur réelle est comprise entre 4.14 et 5.45.   

L’algorithme des forêts aléatoires nous donne un score de 0.35 en termes de R² ce qui 

correspond à une corrélation de 35% entres les variables indépendantes ceci est considéré 

comme ayant un effet faible. En termes de MAE nous avons un score de 0.69. Cela signifie que 

si on prédit la valeur de l’irradiation solaire journalière (HG_H = 5.61), la valeur réelle se situe 

entre 4.92 et 6.3. 
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 Le modèle d’arbre à décision nous donne un score de 0.14 en termes de R, ce qui 

correspond effet de corrélation très faible entre les variables indépendantes. Cependant pour ce 

même algorithme on trouve un score de 0.76 en termes de MAE. Cela signifie que si l’on prédit 

la valeur du rayonnement solaire globale journalier (HG_H= 5.75), la valeur réelle se situe entre 

4.99 et 6.51. 

3.3 Visualisation des données  

Dans cette partie on présente les différentes figures obtenues depuis le traitement des 

données jusqu’au métriques permettant de mieux interpréter nos résultats. 

3.3.1 Irradiation solaire global 

 

Figure 19: Irradiation solaire global journalière dans la ville de Bertoua 

.  

Figure 20: Irradiation solaire global journalière dans la ville de Douala 

 

 



CHAPITRE 3 : RESULTATS ET DICUSSIONS 
 

   

36 Mémoire de MASTERII, physique                                                                   NDACKSSI Nathan Wilson © 2024 

 

Figure 21: Irradiation solaire global journalière dans la ville de Garoua 

 

 

 

           Figure 22: Irradiation solaire global dans la ville de Maroua 
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Figure 23: Irradiation solaire global dans la ville de Yaoundé 

Dans ces différentes figures, l’irradiation solaire globale sur la surface horizontale est 

représenté en fonction de la température moyenne en dégrée Celsius en Bleu, l’humidité relative 

en Orange, la vitesse du vent en vert pour les différentes villes étudiée Bertoua, Douala, Garoua, 

Maroua, Yaoundé. On constate des distributions différentes pour chacune des villes malgré que 

la température et l’irradiation varient très peu contrairement à l’humidité relative qui est 

beaucoup plus étalé.  

3.3.2 Performance en termes de RMSE et R² 

Pour définir le meilleur modèle de Machine Learning adapté pour la prédiction. Nous 

avons opté sur l’analyse approfondi de deux métriques à savoir le RMSE et la méthode R². Les 

figure ci-dessous nous permet de visualiser les scores des différents algorithmes de machines 

Learning pour les différentes villes. 

 

Figure 24: Valeurs du RMSE dans le cas des forêts aléatoires pour les villes de Bertoua, Douala, 

Garoua, Maroua, Yaoundé 
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Figure 25: Valeurs du RMSE pour l’arbre à décision pour les villes de Bertoua, Douala, Garoua, 

Maroua, Yaoundé 

 

Figure 26: Valeurs du RMSE pour les machines à vecteur de support pour les villes de Bertoua, 

Douala, Garoua, Maroua, Yaoundé 
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Figure 27: valeurs du RMSE du modèle de régression linéaire pour les villes de Bertoua, Douala, 

Garoua, Maroua, Yaoundé. 

 

 

Figure 28: Tableau récapitulatif des scores en termes de RMSE pour les différents algorithmes de 

machine Learning pour les différentes villes 

 

En termes de RMSE plus la valeur est proche de zéro plus la prédiction est bonne.  

La valeur la plus basse du RMSE pour le modèle des forêts aléatoires a été observé pour 

la ville de Douala suivi respectivement de Maroua, Garoua, Yaoundé et Bertoua. Cela montre 
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que la meilleure performance de l’algorithme des forêts aléatoires est enregistrée dans la ville 

de Douala. 

Pour le modèle d’arbre à décision, les valeurs du RMSE de manière croissante ont été 

respectivement observées pour les villes de Douala, Maroua, Garoua, Yaoundé et Bertoua. Cela 

montre que la meilleure performance de l’algorithme d’arbre à décision est enregistrée dans la 

ville de Douala 

Pour le modèle de machines à vecteur de support, les valeurs sont observées de manière 

ascendante pour les villes de Maroua, Garoua, Douala, Yaoundé, Bertoua. Cela montre que la 

meilleure performance de l’algorithme des machines à vecteur de support est enregistrée dans 

la ville de Maroua. 

Pour le modèle de régression linéaire, les valeurs sont observées de manière ascendante 

pour les villes de Douala, Garoua, Maroua, Yaoundé, Bertoua. Cela montre que la meilleure 

performance de l’algorithme de régression linéaire est enregistrée dans la ville de Douala. 

 Les figures ci-dessous nous montre les valeurs des scores en termes de R² de chaque 

algorithme de machines Learning pour différentes villes. 

  

 

Figure 29: Valeurs du coefficient de détermination R² pour la ville de Bertoua 
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Figure 30: Valeurs du coefficient de détermination R² pour la ville de Douala 

 

Figure 31: Valeurs du coefficient de détermination R² pour la ville de Garoua 
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Figure 32: Valeurs du coefficient de détermination R² pour la ville de Maroua 

 

 

Figure 33: Valeurs du coefficient de détermination R² pour la ville de Yaoundé 
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Figure 34: Récapitulatif des valeurs du coefficient de détermination R² pour les différentes villes 
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performances de nos algorithmes, le modèle des forêts aléatoires obtienne de meilleurs score 
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décision. 
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Figure 35: Comparaison entre les scores de R² et RMSE pour la ville de Bertoua. 

 

De ces résultats l’on observe que la valeur la plus basse de RMSE est obtenu pour 

l’algorithme des forêts aléatoires avec un score de 0.95 et la plus haute de R² est obtenu pour 

les forêt aléatoires avec un score de 0.38. Cela montre que pour la ville de Bertoua le meilleur 

modèle de machine Learning   adapté pour la prédiction est le modèle des forêts aléatoires. 

 

Figure 36: Comparaison entre les scores de R² et RMSE pour la ville de Douala. 
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De ces résultats de la figure 36 l’on observe que la valeur la plus basse de RMSE est 

obtenu pour l’algorithme des forêts aléatoires avec un score de 0.83 et la plus haute de R² est 

obtenu pour les forêt aléatoires avec un score de 0.58. Cela montre que pour la ville de Douala 

le meilleur modèle de machine Learning adapté pour la prédiction est également le modèle des 

forêts aléatoires. 

 

Figure 37: Comparaison entre les scores de R² et RMSE pour la ville de Garoua 

 

Des résultats de la figure 37 l’on observe que la valeur la plus basse de RMSE est obtenu 

pour l’algorithme des forêts aléatoires avec un score de 0.89 et la plus haute de R² est obtenu 

pour les forêt aléatoires avec un score de 0.48. Cela montre que pour la ville de Garoua le 
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aléatoires.  
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Figure 38: Comparaison entre les scores de R² et RMSE pour la ville de Maroua 

 

Des résultats de la figure 38 l’on observe que la valeur la plus basse de RMSE est obtenu 

pour l’algorithme des forêts aléatoires avec un score de 0.86 et la plus haute de R² est obtenu 

pour les forêt aléatoires avec un score de 0.47. Cela montre que pour la ville de Maroua le 

meilleur modèle de machine Learning adapté pour la prédiction est le modèle des forêts 

aléatoires. 

 

Figure 39: Comparaison entre les scores de R² et RMSE pour la ville de Yaoundé 

 

Des résultats de la figure 39 l’on observe que la valeur la plus basse de RMSE est obtenu 

pour l’algorithme des forêts aléatoires avec un score de 0.92 et la plus haute de R² est obtenu 

pour les forêt aléatoires avec un score de 0.35. Cela montre que pour la ville de Yaoundé le 
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meilleur modèle de machine Learning adapté pour la prédiction est le modèle des forêts 

aléatoires.  

Les différents résultats obtenus sur les différentes villes nous montrent donc que le 

meilleur modèle pour prédire l’irradiation solaire globale est le modèle des forêts aléatoires 

dans toutes les villes. Cependant les résultats obtenus avec le modèle linéaire se rapproche de 

très près à ceux obtenu avec l’algorithme des forêts aléatoires suivis des machines à vecteur de 

support. Le pire score est obtenu avec le modèle d’arbre à décision. 

3.5 Résultats de la prédiction 

 Dans cette partie nous présentons les résultats des valeurs réelles et prédite de 

l’irradiation solaire en kWh/m² obtenu avec le modèle des forêts aléatoires pour nos différents 

sites d’études.  

 

            Figure 40: Nuage de points des valeurs de l’irradiation journalière mesurées et estimées pour 

la ville de Bertoua 

R²= 0.38 
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            Figure 41: Nuage de points des valeurs de l’irradiation journalière mesurées et estimées pour 

la ville de Douala 

 

 

 

 

Figure 42: Nuage de points des valeurs de l’irradiation journalière mesurées et estimées pour 

la ville de Garoua 

 

R²= 0.58 

R²=0.48 
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            Figure 43: Nuage de points des valeurs de l’irradiation journalière mesurées et estimées pour 

la ville de Maroua 

 

 

             Figure 44: Nuage de points des valeurs de l’irradiation journalière mesurées et estimées pour 

la ville de Yaoundé 

Ici, la comparaison s’est faite avec une plage de 25 à 30 valeurs aléatoires de l’irradiation 

solaire pour chacune des différentes villes. Ainsi on a obtenu les valeurs de l’irradiation solaire 

globale journalière prédite pour le modèle des forêts aléatoires qui a enregistré le meilleur score. 

Dans ces différentes figures, plus les points se rapproche de la droite de régression linéaire plus 

R²= 0.47 

R²= 0.35 
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le résultat de la prédiction est proche de la valeur mesurée. L’irradiation solaire journalière 

prédite.  On remarque que pour le cas de la ville de Douala, la distribution des valeurs suit la 

droite de régression l’écart type est relativement faible ce qui est en accord avec les résultats 

obtenus au tableau IV Plus haut.  

Conclusion 

En conclusion dans ce chapitre, nous avons évaluer les performances de nos algorithmes 

à l’aide des quatre métriques à savoir le MSE, MAE, RMSE et R². En effectuant des 

comparaisons sur les différents algorithmes nous avons trouvé que l’algorithme des forêts 

aléatoires obtient le meilleur score dans toute les villes ciblées de notre étude. Cela a montré 

que l’algorithme des forêts aléatoires est le mieux adapté pour la prédiction du rayonnement 

solaire dans les différentes villes en accord avec notre distribution de données. Par la suite nous 

avons fait une comparaison entre les résultats obtenus lors la prédiction et celle mesurée ce qui 

a été en accord avec les résultats obtenu plus haut. 
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES  

Les travaux réalisés au cours de ce mémoire ont porté sur la prédiction de la prédiction 

de l’irradiation solaire global à l’aide des algorithmes machines Learning. Pour ce faire pour 

avons subdivisé notre travail en trois chapitres.  

Dans le premier chapitre, nous avons introduit des connaissances de base sur les irradiations 

solaires et les modèles de prévisions utilisés dans la littérature. Nous avons présenté les 

connaissances de base sur l’intelligence artificielle. Nous avons ressorti l’historique du 

Machine Learning et présenter quelques travaux menés par les chercheurs dans le but de prédire 

l’irradiation solaire globale à l’aide des algorithmes d’apprentissage automatique.  

Le deuxième chapitre a été consacré sur les matériels et méthodes utilisés. Au cours de ce 

chapitre nous situé nos zones d’études, nous avons présenté les différents modèles de machine 

Learning utilisés tels que le LM, DT, SVM, RF, les étapes de la conception d’un bon modèle, 

les paramètres d’évaluation, les logiciels utilisés ainsi que le langage de programmation. 

Dans le troisième chapitre, nous avons évaluer les performances de nos algorithmes à l’aide des 

quatre métriques à savoir le MSE, MAE, RMSE et R². En effectuant des comparaisons sur les 

différents algorithmes nous avons trouvé que l’algorithme des forêts aléatoires obtient le 

meilleur score dans toute les villes ciblées de notre étude. Cela a montré que l’algorithme des 

forêts aléatoires est le mieux adapté pour la prédiction du rayonnement solaire dans les 

différentes villes en accord avec notre distribution de données. Par la suite nous avons obtenus 

les résultats de la prédiction pour ce modèle les remarques faites ont été en accord avec les 

résultats obtenu plus haut.  

Au vu de l’ensemble des difficultés auxquelles nous nous sommes heurtées, nous envisageons 

pour des investigations futures de : 

• Optimiser les différents modèles grâce aux techniques avancées d’optimisation afin 

d’obtenir de meilleurs scores.  

• D’utiliser les méthodes d’apprentissage supervisées pour améliorer les résultats de la 

prédiction. 
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