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Résumé. Des prévisions intrajournalieres précises de la production des sys-
temes photovoltaiques (PV) sont cruciales pour améliorer le fonctionnement
des réseaux de distribution d’énergie. Nous présentons un modele autorégressif
connexionniste s’appuyant pour cette tiche sur un modele physique et détermi-
niste de performance de panneaux PV. Notre approche utilise les sorties du mo-
dele physique comme variables exogenes et traite les données de plusieurs sites
avec un seul modele. Nous introduisons une distribution gaussienne tronquée en
sortie et utilisons I’invariance d’échelle du modele pour traiter implicitement les
effets saisonniers. Nous validons 1’intérét de 1’approche sur des données réelles.

1 Introduction

Les systemes photovoltaiques (PV) gagnent en importance dans les réseaux de distribu-
tion d’énergie modernes, mais leur nature intermittente, due aux fluctuations météorologiques,
pose des défis aux gestionnaires de réseaux de distribution (GRD). Des prévisions intrajourna-
lieres précises de la production PV sont cruciales pour relever ces défis. De plus, de nombreux
modeles fournissent des prévisions ponctuelles, sans caractériser 1’incertitude associée, alors
que cette information peut étre critique pour un GRD afin de quantifier et atténuer les risques
dans le cadre d’une stratégie commerciale. La production PV peut étre prédite en modélisant la
physique des panneaux pour un rayonnement solaire donné (Koster et al., 2019). Ces modeles
s’appuient donc sur des prévisions issues de services météorologiques. Cependant, ils peuvent
ne pas capturer des effets locaux ou les caractéristiques spécifiques des systemes influengant
la production effective. Cet article présente un modele neuronal autorégressif pour des pré-
visions probabilistes intrajournalieres de production PV, exploitant les sorties d’un modele
physique (Koster et al., 2019) dans un contexte d’apprentissage automatique. Les principales
contributions sont : /) I'intégration d’une composante gaussienne tronquée en sortie du modele
DeepAR et 2) I’'implémentation d’une approche hybride-physique utilisant les prévisions du
modele physique comme variables exogeénes. Nous fournissons une évaluation expérimentale
détaillée, incluant une étude d’ablation et des comparaisons avec des modeles de la littérature.
Nos résultats illustrent comment cette approche atténue les effets locaux impactant le modele
de performance physique existant, atteignant un skill score de 15,72% par rapport au modele
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physique de référence. Ce travail applicatif a été publié dans Neural Computing and Applica-
tions (Bruneau et al., 2024).

2 Travaux connexes

Afin de positionner notre travail, dans la Section 2.1, nous discutons d’abord des méthodes
dédiées a la prévision de production PV ainsi que des modeles de séries temporelles pouvant
étre adaptés a I’application. Ensuite, dans la Section 2.2, nous examinons les caractéristiques
distinctives de la structure des prédictions et de la validation dans le contexte de 1’apprentissage
automatique pour les séries temporelles, qui sont cruciales dans notre contexte expérimental.

2.1 Prévision de production PV et modeles de prédiction de séries tem-
porelles

La prévision de production PV suit généralement une approche en deux étapes : prédire
le rayonnement solaire, puis le convertir en prédictions de production PV (Blaga et al., 2019;
Koster et al., 2019). La littérature inclut aussi des modeles statistiques (Elsinga et van Sark,
2017) et d’apprentissage automatique, allant des modeles de persistance aux approches plus
complexes comme les réseaux de neurones multi-couches (Inman et al., 2013). Les récentes
avancées en apprentissage profond ont conduit au développement de modeles plus sophistiqués
pour la prédiction des séries temporelles. L’architecture Long Short-Term Memory (LSTM)
(Hochreiter et Schmidhuber, 1997) et ses variantes restent populaires grace aux améliorations
des procédures d’entrainement et au mécanisme encodeur-décodeur.

Le modele DeepAR (Salinas et al., 2020) implémente une prévision flexible pour les séries
temporelles univariées, définissant un intervalle de contexte et un intervalle de prévision, et
est optimisé de bout en bout par rapport a toute la plage de prévision. Cela contraste avec les
modeles linéaires comme ARIMA, qui sont optimisés pour des prévisions au pas de temps
suivant. DeepAR prédit des parametres probabilistes utilisés pour générer des prévisions et
prend en charge I’ utilisation de variables exogenes, le rendant adapté a notre approche hybride-
physique. Bien que certaines études aient appliqué 1’apprentissage profond a la prédiction de
production PV (Abdel-Nasser et Mahmoud, 2019; Wang et al., 2020), elles se concentrent
souvent sur des scénarios spécifiques ou des prévisions agrégées. Notre approche vise a traiter
plusieurs sites PV avec un seul modele, incorporant les prévisions du modele physique comme
variables exogenes pour améliorer les capacités prédictives (Rasul et al., 2021).

2.2 Structure des prédictions et validation

La prédiction de séries temporelles emploie deux stratégies principales : les prédiction pé-
riodiques et les prédictions glissantes (Figure 1). Notre travail se concentre sur les prédictions
périodiques en raison de la dépendance aux prévisions météorologiques, émises a heure fixe
dans la journée. Les données sont supposées horaires dans le reste de I’article.

La validation dans le contexte des séries temporelles est difficile en raison de la structure
séquentielle des données. Les méthodes traditionnelles de validation croisée supposant I’in-
dépendance des données ne sont pas applicables (Bergmeir et Benitez, 2012). Parall¢lement,
I’évaluation classique a origine fixe (e.g., une sous-séquence est généralement extraite de la fin
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FI1G. 1 — Distinction entre prédictions périodiques et glissantes. ty désigne le pas de temps
associé a l’échantillon traité.

de Ia série temporelle en tant qu’échantillon de test dans les compétitions) est problématique si
les séries temporelles ne sont pas stationnaires. Pour résoudre ce probléme, nous utilisons des
blocs temporels entrelacés mais disjoints pour I’entrainement, la validation et le test. Cette ap-
proche aide a atténuer le surapprentissage, fournit des estimations de performance plus fiables
et une meilleure généralisation pour notre modele basé sur 1’apprentissage profond.

3 Modele DeepAR et vraisemblance gaussienne positive

Sur la base de notre revue de littérature, nous avons choisi le modele DeepAR (Salinas
et al., 2020) comme cadre pour notre implémentation, adaptant I’implémentation officielle
(Alexandrov et al., 2020) a nos besoins. Bien que des approches de prédiction multivariées
comme DeepVAR (Salinas et al., 2019) aient été envisagées, nous avons opté pour un modele
univarié avec les informations du site PV comme variables exogenes. Ce choix permet une
gestion plus flexible des prédictions du modele physique, des valeurs manquantes, et une gé-
néralisation plus aisée a de nouveaux sites PV. Le modele DeepAR, illustré dans la Figure 2,
est défini par un produit de facteurs de vraisemblance :

N T
Qo = H H p(zn,tW(hn,ta@)) (D

n=1t=tg+1

ou N est le nombre de séries temporelles d’apprentissage, 71" la taille de chaque série,
to defini selon la Figure 1, et h,, ; la variable d’état obtenue de maniére récursive a partir
d’un modele LSTM © conditionné par les variables observées (z, ;1) et exogenes (X, ¢).
Comme les mesures de puissance PV sont nécessairement des nombres réels non négatifs, une
contribution de cet article est de permettre a la distribution gaussienne d’étre tronquée par le
bas a 0 (la limite supérieure restant +00) dans le contexte du modele DeepAR :
nt—0u)>
ol ) = L TP
P\en,t|Vp,Vs) =
’ oV2m 1 (o)

ou ® est la fonction de répartition de la loi gaussienne standard. Les dernieres couches de
O servent a la génération des paramétres de la distribution, et les prévisions sont obtenues par

@
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FI1G. 2 — Illustration du modéle DeepAR. Les variables observées sont représentées par des
boites grisées, et les variables latentes par des boites blanches. Pour ’intervalle de contexte,
les variables z sont toujours connues. Pour l'intervalle de prévision, le modéle se comporte
différemment en phase d’entrainement et de test. En phase de test, les variables Z sont échan-
tillonnées selon p, formant des chemins d’échantillonnage. Les lignes pleines représentent les
dépendances entre variables aléatoires, et les lignes pointillées soulignent les échantillons ré-
injectés.

échantillonnage (voir Figure 2). Les échantillons sont générés en utilisant la transformation de
Smirnov :

ol 4 est un échantillon uniforme dans [0, 1].

4 Expériences

4.1 Données et méthodologie

Notre étude prédit la production PV horaire pour 119 systemes au Luxembourg de 2020
a 2021. Nous utilisons les séries de mesures de production PV, ainsi que les prévisions in-
trajournalieres associées par le modele physique. Nous disposons également de descripteurs
continus des systemes : parmi leurs spécifications, nous avons retenu les éléments suivants
pour leur pertinence quant aux courbes de puissance PV : I’exposition du systeme (degrés),
son inclinaison (degrés), sa puissance nominale (W) et son facteur de calibration (sans unité,
lié a I’installation sur site). DeepAR facilite la gestion des systemes de dimensionnement va-
riable (1,4kW a 247kW) en normalisant les mesures et les sorties du modele physique par la
valeur absolue moyenne de I’intervalle de contexte pour chaque échantillon indépendamment,
implémentant une invariance d’échelle ad hoc. Il permet aussi la prise en compte de variables
exogenes catégorielles ou continues, dynamiques (ici, prévisions du modele physique et va-
riables calendaires pour la saisonnalité) qui different pour chaque ¢, ou statiques (descripteurs
et identifiants des systémes), constantes a n donné. Nous construisons des échantillons avec
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48h de contexte et 24h de prévision en les découpant selon 1’approche périodique décrite en Fi-
gure 1. Les métriques de performance incluent le RMSE normalisé (Root Mean Square Error,
nRMSE) et le MAE normalisé (Mean Absolute Error, nMAE). La normalisation est effectuée
en utilisant la puissance nominale respective des systemes PV. Le skill score mesure I’amélio-
ration relative du nMAE par rapport au modele physique, choisi en tant que baseline en Section
4.2. Nous considérons également le CRPS (Continuous Ranked Probability Score - voir, par
exemple, (Gasthaus et al., 2019)), une mesure sans unité qui calcule en substance le nMAE
pour un continuum de quantiles simultanément. Nous excluons les périodes nocturnes (angle
zénithal > 85°) des calculs de métriques.

Notre schéma de validation prend en compte le risque de fuite d’information di a la forte
corrélation entre les systemes en regroupant les échantillons par coordonnées temporelles et
en les divisant en blocs de deux semaines pour I’entrainement, la validation et le test. Nous
sélectionnons aléatoirement 60% des blocs pour 1’entrainement, et les 40% restants pour la
validation et le test, en excluant les recouvrements induits par le découpage. Nous séparons
ces 40% de maniere totalement aléatoire afin que 1’ensemble de validation soit représentatif de
I’ensemble de test : le risque est alors limité car les données de validation ne servent que pour
I’arrét précoce de I’apprentissage, et n’influencent pas les parametres du modele. On a alors
40670 échantillons d’entrainement, 13498 de validation et 13498 de test. Les modeles ont été
entrainés en utilisant 1’algorithme Adam (taux d’apprentissage 103, taille de batch 64, 200
epochs) avec arrét précoce basé sur le nMAE de validation. Nous avons optimisé la taille de la
couche cachée LSTM (40) et le nombre de composantes de mélange (5). Notre étude d’ablation
commence par le modeéle 1, 1a meilleure variante (gaussienne positive, variables physiques, ID
du systeme). Les modeles 2-3 utilisent des distributions gaussiennes classiques et Student au
lieu de la gaussienne positive. Le modele 4 utilise les descripteurs de systemes au lieu des iden-
tifiants. Le modele 5 n’utilise aucune information spécifique aux systemes. Le modele 6 utilise
une seule composante gaussienne positive. Le modele 7 n’utilise aucune variable exogene phy-
sique. Le modele 8 est MQCNN (Wen et al., 2018), le modéle 9 ISSM (Seeger et al., 2016), et
le modele 10 le réseaux de neurones multi-couches (MLP), ce dernier sans variable exogene,
ni descripteur de systeéme ou ni physique. En tant que baseline, nous rapportons également les
résultats des modeles de persistance, NPTS (Gasthaus, 2016) et Prophet (Taylor et Letham,
2018).

4.2 Reésultats et discussion

Le Tableau 1 présente nos résultats expérimentaux. Le modele physique sert de référence
principale pour les calculs de skill score. Notre meilleur modele atteint une amélioration du
skill score de 15,72% par rapport au modele physique. La composante gaussienne positive
apporte une petite mais significative amélioration. L utilisation de I’identifiant de systeme est
préférable aux descripteurs continus. L’écart de performance le plus important se produit lors-
qu’on ignore les variables exogenes du modele physique, ce qui valide la pertinence de I’ap-
proche proposée. La Figure 3 illustre comment notre modele atténue automatiquement les
effets locaux pour un systeme problématique. Le modele neuronal ignore efficacement le dé-
calage systématique du modele physique (causé par un toit a double pente) et fournit des pré-
dictions sensées avec des intervalles de prédiction (i.e., reflétant la variance des prédictions
- a distinguer de I’intervalle de prévision introduit en Section 2.1) appropriés. Ces résultats
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ID Description nRMSE (%) nMAE (%) SKkill (%) CRPS
Baselines
- Physique 11.396 7.958 - -
- Persistence 16.258 10.117 -27.1 -
- NPTS 14.437 (01)  9.039 (01) -13.6 -
- Prophet 18.189 (02) 10.152 (02) -27.6 -
Modeéles
1 Meilleur 10.808 (82) 6.707 (69) 15.72 4.816 (48)
2 gaussienne 10.950 (31)  6.844 (70) 14.00 4.897 (48)
3 Student 10.928 (82)  6.841 (47) 14.04 4.916 (39)
4 Sans ID systeme 11.127 (102)  6.966 (49) 12.47 5.007 (38)
5 Sans descripteurs 11.461 (100)  7.292 (67) 8.37 5.278 (50)
6 Sans descr. ni mélange  11.547 (42)  7.711 (17) 3.10 5.676 (24)
7  Sans modele physique  14.203 (106)  9.333 (53) -17.28 6.577 (32)
8 MQCNN 11.040 (101)  7.249 (31) 891 5.259 (24)
9 ISSM 12.209 (18)  8.061 (20) -1.29 6.231 (02)
10 MLP 14.687 (69) 10.087 (33) -26.75 7.522(37)

TAB. 1 — Métriques de test nRMSE, nMAE, skill score et CRPS. Les meilleurs résultats sont
en gras. Les valeurs entre parenthéses sont les écarts-types (x1073).

démontrent I’efficacité de notre approche pour améliorer les prédictions de production PV, en
particulier pour gérer les systémes atypiques.

5 Conclusion et perspectives

Nous avons développé un modele neuronal autorégressif qui améliore un modele de perfor-
mance physique déja performant pour les prédictions de production PV intrajournalieres. Notre
meilleure configuration utilise les prédictions du modele de performance PV comme variables
exogenes, un mélange de gaussiennes positives comme distribution de sortie, et une variable
catégorielle statique identifiant le systeme. Cette approche modélise efficacement les effets
locaux et le profil de données en forme de cloche typique des applications d’énergie solaire.
Les travaux futurs exploreront des méthodes de régression par quantiles récentes, étudieront
des techniques pour ajouter de nouveaux systemes sans réentrainement complet du modele, et
envisageront des intervalles de prévision plus longs. Nous prévoyons également d’aborder les
problémes de glissement de domaine typiques des séries temporelles en impliquant potentiel-
lement des techniques issues de la littérature sur 1’adaptation de domaine (Redko et al., 2019)
et des techniques explicables (Rojat et al., 2021).
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Summary

Accurate intraday forecasts of PhotoVoltaic (PV) system power outputs are crucial for
improving energy distribution grid operations. We present a neural autoregressive model for
such forecasts, building upon a physical, deterministic PV performance model. Our approach
uses the physical model’s output as covariates and addresses multiple PV sites with a single
neural model. We introduce a truncated Gaussian output distribution novel in this context
and use a scale-free approach with explicit modeling of seasonal effects. The interest of the
approach is validated on real data.
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