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Résumé : Le présent travail s’inscrit dans la thématique de la prévision de la
puissance appelée dans les réseaux électriques. Cette thématique a fait I'objet de
recherches pendant plus de cing décennies. Cependant, elle demeure une probléma-
tique assez difficile & cause du comportement non linéaire de la charge électrique et
sa relation complexe avec plusieurs facteurs. Les prévisions satisfaisantes de charge
représentent donc un défi important pour les chercheurs, ou chaque auteur essaye
d’améliorer la précision de prévision et compare la performance obtenue par son
propre modéle avec les performances d’autres modeéles issus de la littérature. Notre
contribution s’inscrit donc dans ce cadre pour 'amélioration des performances de
prévision. On s’intéresse principalement au développement des méthodes assurant
les prévisions satisfaisantes pour les deux horizons de prévision & trés court-terme
et court-terme de la charge électrique.

Néanmoins, nous avons effectués une premiére étude pour les deux horizons
temporels de prévision & moyen et & long-terme, dont le but est d’évaluer un
ensemble de méthodes existantes. Les résultats de cette étude ont montré qu’il est
définitivement conseillé d’utiliser a la fois plusieurs méthodes afin d’améliorer les
performances. Cette idée été I’élément clé dans une deuxiéme étude consacrée & la
prévision & court-terme de la consommation d’électricité en Algérie.

L’approche pour la prévision a court-terme consiste & utiliser une méthodologie
hybride adaptative & deux étapes, dont l'idée clé est d’assurer une premiére
prévision et d’essayer ensuite de 'améliorer par le biais d’un systéme de prévision
secondaire. Les résultats de cette étude ont montré de meilleure performance par
rapport & une méthode de prévision issue de la littérature, et connue actuellement
sous le nom de la méthode de Holt-Winters-Taylor.

L’approche pour la prévision & trés court-terme, a sans tour, consiste a exploiter
cette idée d’utiliser plusieurs méthodes. Cependant, pour de tel cas de prévision
pour quelques minutes & l'avance il n’y aura pas du temps pour tenter une
amélioration de prévision. Il fallait donc chercher la meilleure performance dés
un premier temps. Par conséquent, notre idée pour de tel cas est d’utiliser une
combinaison de prévisions et de tirer la meilleure performance & partir d'un
ensemble de méthodes primaires. Nous avons appliqués cette méthodologie com-
binée sur les données de charge en temps-réel du systéme électrique francais, et
I’ensemble de données australiennes pour I’Etat de la Nouvelle-Galles du Sud. Les
résultats de ce systéme ont montré de meilleures performances en comparaison avec
un algorithme de référence, nommé AWNN;, et développé en 2016 par M. Rana et al.

Mots clés : Charge électrique, prévision, équilibre offre/demande, combi-
naison de prévision, techniques adaptatives




Abstract : This work falls under the topic of electric load forecasting. Despite
numerous studies in the literature published since the 1960s, this problem is so
far considered as difficult because of the nonlinear nature of the electric load time
series and the complex relationship with several factors. Thus, satisfactory load
forecasts represent an important challenge for researchers, where each author tries
to improve the forecast accuracy and compares the performance obtained by its own
model with the performance of other models from the literature. Our contribution
is therefore in this context for the improvement of forecasting performance. It
focuses mainly on the development of methods that can ensure the satisfactory
predictions for the two horizons of very short and short-term forecasting.
Nevertheless, we have made a first study for the two time horizons of medium- and
long-term forecasting, where the aim is to evaluate a set of existing methods. The
results of this study showed that it is definitely advisable to use a set of methods
for improving the prediction accuracy. This idea was the key element in a second
study devoted to the short-term forecast of electricity consumption in Algeria.

The approach for short-term forecasting consists of using an adaptive hybrid two
stage methodology, where the key idea in this instance is to provide a preliminary
forecast and to try then to improve its accuracy through the use of secondary
forecasting system. The results of this study showed better performance compared
to a prediction method derived from the literature, which is currently known under
the name of the Holt-Winters-Taylor method.

The approach of very short-term forecasting, in their turn, consists of exploiting
this idea of using several methods. However, for forecasts as short as few minutes
in advance, there will be no time to attempt a forecast improvement. As a result, it
is necessary to look for the best performance from the first attempt. Therefore, our
idea for this case is to use a forecast combination and draw the best performance
from a set of primary methods. We applied this combined methodology on the
real-time load data from the French power system, and on the Australian data for
the state of the New South Wales. The results of this system have shown better
results in comparison with a reference algorithm from literature, named AWNN
and developed in 2016 by M. Rana et al.

Keywords : Electric load, forecast, supply/demand balance, forecast com-
bination, adaptive techniques
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Introduction générale

La demande d’énergie électrique dans les domaines industriel, commercial et ré-
sidentiel ne cesse d’augmenter de maniére significative. Pour veiller a ce que I’énergie
soit exploitable par tous les utilisateurs, les compagnies d’électricité doivent faire
face & un défi important qui consiste & adapter en permanence leur niveau de produc-
tion & celui de consommation. Cela présente un intérét particulier pour les réseaux
électriques modernes ou de nombreux pays ont opté pour la déréglementation et la
libéralisation du marché de ’énergie. L’amélioration des stratégies d’exploitation,
de planification et de gestion des charges est devenue donc un objectif fondamental
dans le cadre de 'avénement de charges atypiques au sein des systémes électriques
en constante évolution multiformes.

Prendre de bonnes décisions en termes de gestion d’un réseau électrique n’est
gueére possible si I'on ne dispose pas des techniques efficaces permettant de faire face
au caractére difficilement stockable de ’énergie électrique et de mettre en disposi-
tion une source de service continu, de prix bas et d’énergie fiable. En particulier,
des outils permettant I’étude et la prévision de la consommation d’électricité sont
indispensables pour garantir I’équilibre offre/demande et l’exploitation sire du ré-
seau électrique. Offrant une estimation avancée pour une répartition optimale de
I’énergie électrique est un défi important non pas seulement pour les transactions de
I’énergie sur les marchés concurrentiels de I’électricité, mais aussi pour les pays en
développement & ressources limitées ou la capacité d’importation et d’exportation
d’électricité est limitée. Des modéles précis de prévision de charge sont nécessaires
pour une variété d’horizons temporels. Ceux-ci pourraient étre énumérés comme
suit : & trés court-terme de quelque minutes & une heure, a court-terme de quelque
heures & une semaine, & moyen-terme de quelques semaines & un an et & long-terme
pour plusieurs années.

La prévision a long-terme de la charge électrique (LTLF) est indispensable pour
permettre aux compagnies d’électricité de disposer d’une vision prospective afin de
prendre des décisions importantes concernant les investissements nécessaires pour la
planification d’un nouveau réseau et les extensions des réseaux électriques existants.
Ces types de prévisions sont souvent de nature complexe en raison des incertitudes
futures telles que les facteurs politiques, situation économiques, ...etc.

La prévision a moyen-terme de la charge électrique (MTLF) joue un role capital
pour prendre des décisions importantes concernant la planification de la mainte-
nance et ’évaluation de la sécurité de tout systéme de service public. Les prédic-
tions exactes & moyen-terme sont indispensables pour trouver des périodes durant
lesquelles des opérations d’entretien de lignes ou de postes pourront étre réalisées.
Ces opérations immobilisent le réseau puisqu’elles conduisent & mettre I'un de ses
éléments hors service pour plusieurs semaines. Il faut donc garantir que 'exploitation
restera suffisamment siire pendant les périodes & venir. La prévision & moyen-terme
fournit également un élément fondamental d’informations qui seront utilisées pour



Introduction générale xvi

les négociations de contrats bilatéraux et le développement des stratégies rentable
pour l'achat de carburant.

La prévision a court-terme de la charge électrique (STLF) est un facteur essentiel
pour assurer I’équilibre physique global entre l'offre et la demande & 1’échelle d’'un
pays. Cette prévision est généralement effectuée pour prévoir le minimum et le maxi-
mum de la demande quotidienne d’électricité, I’énergie totale, ainsi que la courbe de
charge journaliére. Elle servira également comme une base pour I’engagement des
unités de production, la coordination hydro-thermique, 1’évaluation de 1’échange,
I’écoulement de charge, ’analyse de contingence et comme un élément important
dans la composition de I’expédition et le processus de tarification économique.

La prévision a trés court-terme de la charge électrique (VSTLF) est une tache
essentielle pour la gestion en temps réel de I’ensemble du réseau électrique, le controéle
de fréquence, ainsi que pour les fonctions de dispatching économiques. La moindre
erreur dans la prédiction pourrait sérieusement affecter les niveaux de production,
en particulier pour les grands services publics d’électricité. Des prévisions précises
facilitent le probléme de la production et la gestion de charge dans une large mesure.
Ces prévisions intégrées avec les informations sur les transactions programmeées, les
exigences en matiére de cofits de production, le marché au comptant et les réserves
imposées par un opérateur de réseau indépendant sont utilisées pour déterminer la
meilleure stratégie pour les ressources de service.

Sans réplication, la prévision de la charge électrique est une fonction essentielle
dans les activités opérationnelles quotidiennes des compagnies d’électricité. La pré-
vision des charges futures est également importante pour la planification du réseau
et le développement des infrastructures. Donc, il est nécessaire de prédire la charge
future d’une maniére a déterminer une estimation de la quantité de puissance néces-
saire et de se préparer adéquatement pour la production. C’est dans cette optique
que cette theése est orientée. Elle s’'intéresse, en effet au développement des tech-
niques et méthodologies permettant de prévoir efficacement la charge électrique des
différents horizons temporels.

A ce propos, le manuscrit est constitué de cinq grands chapitres, précédés d’une
introduction générale en plus d’'une conclusion générale et des perspectives. Dans le
premier chapitre nous allons présenter un bref apercu sur 'importance de la prévision
de charge des systémes électriques, I’état de I’art du probléme considéré, ainsi que les
différents objectifs de la these. Le deuxiéme chapitre est consacré a une présentation
de quelques notions de base sur les variations de la consommation d’électricité et les
différentes méthodes et démarches & suivre pour assurer les prévisions satisfaisantes
de la charge électrique. Le troisiéme chapitre utilise les observations de la demande
d’électricité en Algérie pour évaluer des méthodes de prévision & moyen et a long-
terme de la charge électrique. Le quatriéme chapitre décrit la prévision des pics
quotidiens de la charge électrique en Algérie en utilisant une méthodologie hybride
adaptative & deux étapes. Cette méthode consiste & assurer une prévision primaire de
la charge électrique, et d’essayer ensuite d’améliorer la performance en utilisant un
modeéle secondaire de prévision. Dans le dernier chapitre, nous allons présenter une
nouvelle méthodologie combinée pour assurer les prévisions en ligne et a trés court-
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terme de la demande d’électricité. L’idée de base pour cette étude consiste a utiliser
un systéme de prévision qui a la capacité d’obtenir une bonne précision de prévision,
assurer un temps de calcul faible et éviter les grandes erreurs de prédiction. Cette
méthode sera également accompagnée d’un outil de prévision convenable, dont le
but est de faciliter la tache de prédiction a l'utilisateur et d’assurer des prédictions
satisfaisantes et adaptatives quelle que soit la situation exposée.



CHAPITRE 1

Problématique et objectifs

1.1 Introduction

Avec la croissance vertigineuse des réseaux électriques et de 'augmentation de
leur complexité, de nombreux facteurs sont devenus influents sur la production
d’énergie électrique, la demande ou la gestion de charge. La prévision de charge
est I'un des facteurs critiques pour le fonctionnement économique des systémes élec-
triques. Elle aide les compagnies d’électricité & mieux gérer les risques et réduire
les cotits opérationnels. La prévision des charges futures est également importante
pour la planification du réseau et le développement des infrastructures. Donc, il est
nécessaire de prédire la charge future d’'une maniére & déterminer une estimation de
la quantité de puissance nécessaire et de se préparer adéquatement pour la produc-
tion. Ce chapitre résume les difficultés rencontrées dans le probléme de prévision de
charge, les facteurs influencant sur la consommation, I’état de I’art du probléme et
I'objectif de la thése.

1.2 Equilibre de 'offre et de la demande

Le systéme électrique se définit comme étant I’ensemble indissociable assurant la
production, le transport et la distribution d’électricité aux collectivités, entreprises
et particuliers. Le systéme électrique est composé de quatre maillons : les moyens de
production, le réseau de transport, les réseaux de distribution et les sites de consom-
mation (cf. Figure 1.1). L’¢lectricité est produite dans des centrales électriques (ther-
miques classiques, hydrauliques, photovoltaique, éolienne...), qui peuvent fournir de
I’électricité a des millions de personnes. Ensuite, elle est transportée et acheminée
sur de grandes distances vers les consommateurs. Le transport et la distribution de
I’électricité se font a ’aide d’un réseau électrique de lignes aériennes et souterraines,
dans le but d’alimenter tous les consommateurs (usines, maisons, ...etc). Sachant
que l’énergie électrique est non stockable, 1’électricité est immédiatement achemi-
née vers ’endroit ou elle sera consommeée. Peu importe la quantité demandée, le
fournisseur d’électricité doit y répondre instantanément et de maniére efficace aux
variations de la demande.

Comume il est montré dans la Figure 1.2, il est indispensable d’avoir un équilibre
entre la production et la consommation & tout instant pour ’ensemble du réseau
électrique, tout en assurant le maintien de la fréquence dans les plages contractuelles,
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la gestion de la réserve du parc de production et, éventuellement, les échanges in-
ternationaux.

En conséquence, toute la chaine de production, transport et distribution doit
permettre une adaptation permanente entre 'offre et la demande d’électricité. En
pratique, cette adaptation constante peut résulter de 2 types d’ajustements : ajus-
tement de 'offre et ajustement de la demande

1.2.1 Ajustement de ’offre

I’ajustement de 'offre consiste, & court-terme, & adapter minute par minute la
production des centrales disponibles et, & plus long-terme, a construire de nouvelles
capacités de production et de distribution. Les compagnies d’électricité prévoient
trois classes de centrales de génération :

— les centrales de base qui débitent leur pleine capacité en tout temps. Les
centrales nucléaires et les centrales a production fatale (éoliennes, solaire,
hydrauliques sur les fleuves) sont particulierement aptes a remplir ce role.
L’ensemble de ces centrales fournit une grande partie de la puissance deman-
dée par les consommateurs.

— les centrales intermédiaires de puissance moyenne qui peuvent réagir rapide-
ment aux fluctuations de la demande.

— les centrales de pointe qui ne débitent leur pleine capacité que pendant de
courtes périodes. Les centrales de pointe doivent étre mises en marche dans
un délai trés court ; elles utilisent donc des turbines a combustion, centrales
hydroélectriques & réservoir et centrales de pompage-turbinage.
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FIGURE 1.2 — Equilibre entre la production et la consommation d’énergie électrique

En France par exemple, le gestionnaire du réseau de transport d’électricité (RTE)
effectue le placement des centrales sur la courbe de charge, qui consiste, pour chaque
quart d’heure, & empiler les centrales par ordre de prix croissant, jusqu’a la couver-
ture compléte de la demande électrique. La Figure 1.3 donne un exemple réel de
placement sur la courbe de charge pour un jour ouvrable typique. La production
totale ne couvre pas seulement la consommation finale francaise, mais aussi les
exportations et le pompage. A la base du diagramme sont placées les centrales éo-
liennes, solaire, bioénergie ; ensuite vient le nucléaire, dont le colit marginal est trés
bas; puis viennent les centrales thermiques & gaz et les centrales hydrauliques.

1.2.2 Ajustement de la demande

Le systéme électrique est, en quelque sorte, piloté par la consommation. Seule
une prévision rigoureuse permet & 'opérateur du systéme électrique de déterminer
les moyens de production nécessaires pour satisfaire la demande des consommateurs
et assurer 1’équilibre globale pour les différents horizons temporels.

Dans le cas d’une prédiction & court-terme, la prévision d’une courbe de charge
est généralement effectuée la veille pour le lendemain, et réactualisée en cours de
la journée envisagée. A titre d’exemple, la Figure 1.4 reprend un tel diagramme
journalier pour la consommation francaise d’électricité. RTE ajuste & tout moment
les volumes de production aux besoins en électricité des consommateurs. Chaque
jour, RTE effectue une prévision primaire de consommation pour le lendemain, et la
corrige encore une fois pendant la journée envisagée. Ces prévisions sont constituées
de 96 valeurs de puissance, correspondant aux 96 quarts d’heure d’une journée. Elles
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FIGURE 1.3 — Placement des centrales de production sur la courbe de charge fran-
caise : 01,/06,/2016 [1]

servent de références pour assurer que les programmes de production prévus par les
différents fournisseurs d’électricité permettent de satisfaire a 1’équilibre de Doffre et
de la demande.

1.3 Etat de Part

Dans la bibliographie, on peut trouver un large éventail de méthodes pour la
prévision de la demande d’électricité. La classification est basée sur certaines carac-
téristiques, comme par exemple le type de données a fournir au modéle, le temps
de calcul informatique requis, ainsi que I’horizon temporel & envisager. Les modéles
d’utilisation finale, les modéles économétriques, et leurs combinaisons font partie des
premiéres méthodes utilisées pour la prévision & moyen et & long-terme de la charge
électrique ; tandis que les techniques d’intelligence artificielle, les méthodes hybrides
et les combinaisons de prévision représentent aujourd’hui un axe de recherche trés
important pour les deux domaines de prévision & trés court et court-terme de la
charge électrique.

1.3.1 Modéles d’utilisation finale et modéles économétriques

L’approche d’utilisation finale estime directement la consommation d’électricité
en utilisant des informations détaillées telles que les descriptions des appareils utili-
sés par les clients, les dimensions des maisons, I’age de la clientéle, les changements
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technologiques, le comportement des clients, et la dynamique des populations [2].
L’idée de base de I'analyse de 'utilisation finale consiste & supposer que la demande
d’électricité dépend de ce qu’elle est utilisée pour (I’éclairage, le refroidissement, le
chauffage, la réfrigération, ...etc). Par exemple, en étudiant les données historiques
de la quantité d’électricité utilisée pour chaque appareil électrique dans une maison,
le nombre projeté d’appareils dans chaque maison, et le nombre projeté de maisons;
une estimation de la quantité 1’électricité nécessaire pour faire fonctionner tous les
appareils dans une zone géographique au cours d’une période & venir pourra étre
déterminée. En utilisant des techniques similaires pour 1’électricité utilisée dans le
commerce et 'industrie, puis en ajoutant les totaux pour les secteurs résidentiels,
commerciaux et industriels; une prévision totale de la demande d’électricité peut
étre dérivée. Les modeles d’utilisation finale se concentrent donc sur les différentes
utilisations de 1’électricité dans le secteur résidentiel, commercial et industriel. Idéa-
lement, cette approche est trés précise. Cependant, il est sensible a la qualité des
données utilisées. Par exemple, dans ce procédé, la distribution de I'dge de I'équi-
pement est importante pour certains types d’appareils. Les prévisions d’utilisation
finale nécessitent moins de données historiques, mais plus d’informations sur les
clients et leurs équipements.

L’approche économétrique utilise des facteurs économiques tels que le revenu
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par habitant, les niveaux d’emploi et le prix de I’électricité pour prévoir la demande
d’électricité. Les changements démographiques, le développement économique, la
construction industrielle et le développement technologique sont également utilisés
pour la prévision & long-terme de la charge électrique. Cette démarche utilise des
équations mathématiques complexes pour montrer les relations entre la demande
d’électricité et les facteurs qui influent sur cette demande. Par exemple, on peut
montrer & 'aide d’une équation comment la demande d’électricité dans le passé a
réagi a la croissance de la population, les changements de prix, ...etc. Pour chaque
facteur influencant, I’équation peut montrer si le facteur a entrainé une augmenta-
tion ou une diminution de la demande d’électricité, ainsi que I'importance (en pour
cent) de 'augmentation ou de la diminution. L’équation est ensuite testée et affinée
afin de s’assurer une représentation des relations passées aussi fiable que possible.
Une fois cela fait, les valeurs projetées des facteurs affectant la demande (population,
revenu, prix) sont mis dans I’équation pour faire les prévisions. Une procédure simi-
laire est suivie pour toutes les équations du modeéle [3]. L'un des premiers modéles
économétriques c’est celui dévelopé par la commission du commerce de 'Etat de
I'Towa, et utilisé pour prévoir la charge horaire (y compris les pics) pour les services
publics de I'Towa [4]. Le modéle est composé par 24 équations, une pour chaque
heure de la journée ou des variables indépendantes tels que le prix d’électricité et
le revenu ont été considéré. Le modéle a été pratiquement utilisé pour prévoir la
charge pour un horizon temporel de quelques mois a ’avance.

Cependant, ’analyse de 'utilisation finale et les méthodes économétriques néces-
sitent une grande quantité d’informations pertinentes aux appareils, clients, écono-
mie, ...etc. Leurs applications sont complexes et nécessitent une participation d’un
expert. De plus ces informations sont souvent pas disponibles pour le grand public et
ce genre de prévisions est généralement conservé et prendrai en charge exclusivement
par les compagnies de service public. On peut citer, & titre d’exemples, les modéles
a utilisation finale REEPS [5], LBL [6], MEDEE [7] et DELMOD [8]. Ces modéles
ont été développés pour prévoir la consommation résidentielle dans les Etats-Unis
et I’Autriche, et ont été mis en ceuvre également dans de nombreux pays, y compris
I’ Australie.

1.3.2 Meéthodes classiques et techniques d’intelligence artificielle

Afin de simplifier les prévisions & moyen et a long-terme, de les rendre plus pré-
cises, et d’éviter I'utilisation d’'une grande quantité d’informations détaillées, une
variété de modeéles basés sur des techniques statistiques classiques ou d’intelligence
artificielle a été élaborée par les chercheurs dans le domaine de la prévision de la
charge électrique. Les techniques statistiques incluent les modéles de régression [9],
les modéles de série temporels de Box-Jenkins[10], et le filtre de kalman [11]. Ces
approches classiques se subdivisent encore en deux catégories : I'une se concentre
exclusivement sur les propriétés temporelles de la variable étudiée (méthodes uni-
variées) tandis que autre considére la relation entre la variable étudiée, son passé
et d’autres variables explicatives . L’avantage de ces modéles est la simplicité de
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modélisation. Cependant, les techniques univariées telle que la méthode de séries
temporelles ARIMA (processus autorégressif & moyenne mobile intégré) sont parfois
imprécises, car ils ignorent des effets exogénes importants. Méme si les modéles clas-
siques & plusieurs variables telles que la régression expriment la charge électrique en
fonction des facteurs exogénes, y compris les variables sociales et économiques, le
processus de modélisation linéaire de ces méthodes fait face & une grande difficulté
pour déterminer empiriquement la relation correcte qui existe entre la demande
d’électricité et les autres entrées explicatives. Au cours des années récentes, I’ave-
nement de nouvelles techniques de lintelligence artificielle a permet de modéliser
automatiquement les relations non linéaire et complexes qui existent entre les don-
nées de charge électrique et les différents facteurs influencant sur la consommation
d’électricité. Par conséquent, de nombreuses études ont portées ces derniéres années
sur 'application des techniques d’intelligence artificielle pour la prévision & moyen
et & long-terme de la charge électrique. Ces approches comprennent principalement
les réseaux de neurones |12], les systémes flous [13], les systémes neuro-flous [14], et
les systémes experts [15].

En vue du role vitale des prévisions pour les prochaines minutes ou le jour suivant
dans les opérations quotidiennes des compagnies d’électricité, beaucoup d’attention
a été attirée dans ces derniéres années pour améliorer la précision des prévisions
a trés court-terme et a court-terme de la charge électrique. Par conséquent, une
grande variété de technique a été étudiée dans la littérature pour ces deux horizons
temporels au fil de ces derniéres années, tant avec les outils classiques qu’avec les
méthodes de U'intelligence artificielle. Parmi ces modéles, on peut citer les méthodes
de lissage exponentiel [16], les processus de Box-Jenkins [17], "approche de régression
[18], les approches basées sur les réseaux de neurones [19], la logique floue [20], les
systémes neuro-flous [21], et les approches hybrides [22|, [23], |24], [25], et [26] .

1.3.3 Méthodes de combinaison de prévision

Cependant, ce n’est pas une tache facile d’assurer les prédictions précises de la
charge, car le comportement de la demande d’électricité est complexe et la série chro-
nologique de la charge est non-stationnaire dans la moyenne et la variance, contenant
des termes de tendance , de multiples cycles de fluctuations saisonniéres, ainsi qu’un
comportement de variation aléatoire. En fait, il n’y a pas de méthode de prévision
qui donne le meilleur résultat pour tous les temps : certaines approches peuvent per-
former trés bien dans certaines circonstances, et ne refléteraient pas les variations
de la charge dans d’autres [27|. Par conséquent, la méthodologie de combinaison de
prévision, également appelée la prévision d’ensemble, est un outil approprié qui a
été appliqué avec succés dans de nombreuses disciplines pour améliorer la précision
des prévisions [28].

Les nouvelles études de recherche sur le domaine de la prévision de charge
montrent que la stratégie de combiner différents modéles est trés utile pour amélio-
rer les performances de prévision. La facon la plus simple de combiner les prévisions
consiste & attribuer un poids égal & tous les prévisions individuelles. Cette méthode
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fonctionne raisonnablement bien quand nous sommes incertains de ce qui est la
meilleure méthode. Donc, en pratique, on peut apporter des améliorations impor-
tantes dans la performance de prévision de charge en utilisant tout simplement la
moyenne simple des prévisions. Dans ’étude donnée par James W. Taylor [29], plu-
sieurs méthodes de prévision ont été évaluées en utilisant les données britanniques
de la demande d’électricité, et les résultats ont montré que la moyenne simple des
prévisions issues de ’approche fondée sur les conditions météorologiques et la mé-
thode de lissage exponentiel & double saisonnalité de Holt-Winters-Taylor (HWT)
a donné lieu a des prévisions qui ont surpassé les performances de toutes les autres
méthodes au-deld d’une heure d’avance. Une autre méthode populaire pour com-
biner les prévisions est la pondération inégale en fonction de la performance des
prévisions passées des modéles. Dans ’approche proposée par J. Wang et al. [30], la
charge a court-terme est obtenue en combinant les prévisions générées par le modéle
saisonnier autorégressif & moyenne mobile intégré (SARIMA) et le modeéle de ré-
seau de neurones (ANN), et les poids de la combinaison sont déterminés en utilisant
I’approche variance-covariance. Les résultats de cette étude ont montré une amélio-
ration importante de la précision de prévision par rapport & d’autres méthodes. Un
modéle combiné pour la prévision & court-terme de charge basé sur la décomposition
en mode empirique d’ensemble (EEMD) et l'optimisation par essaim de particules
(PSO) est proposé par Z.Liu et al. [31]. Tout d’abord, la séquence de charge est
décomposée en un nombre limité de composants de fonction du mode intrinséque
(IMF) et un reste par EEMD. Ensuite, les futures séquences sont prédites avec des
modeéles de prévision appropriés. PSO est proposée et utilisée pour optimiser les
pondérations de combinaisons. Les résultats numériques indiquent que le modéle
proposé dans cette étude obtient un taux de précision des prévisions plus élevé en
comparaison avec d’autres techniques. Un certain nombre de recherches récentes ont
également suggéré l'utilisation de la combinaison des prévisions comme un outil pro-
metteur pour améliorer les performances des prévisions de la demande d’électricité
[32], [33], [34]-

1.3.4 Prévision des charges atypiques et prévision en ligne

Néanmoins, l'inconvénient des modéles combinés cités ci-dessus est la non-
considération des grandes erreurs de prévision. En fait, la plupart des méthodes
existantes dans la littérature de la prévision de charge électrique se concentrent
seulement sur I’évaluation de la performance dans des conditions normales et ty-
piques, et ignorent souvent ’effet de la charge anormale qui se produit au cours des
jours spéciaux (tels que les jours fériés). Par exemple, si un modeéle combiné construit
par une combinaison pondérée est mis en ceuvre pour prévoir la charge d’un jour fé-
rié particulier, une mauvaise estimation pourrait étre obtenue au cas ot une grande
erreur de prévision est obtenue par la méthode individuelle qui avait un poids plus
élevé. Cette mauvaise estimation peut étre attribuée a des comportements de charge
des jours atypiques qui se différent par rapport & ceux des jours normaux. De plus,
pour un jour spécial donné, le comportement de la charge peut varier d'une année a
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I’autre, selon le jour et la saison de I’année ot la charge anormale est survenue. Il est
donc plus compliqué et plus difficile d’établir un modéle précis pour la prévision des
charges anormales par rapport au cas de la construction d’un modéle de prévision
des charges normales.

Peu d’études ont été menées pour développer des techniques précises de pré-
vision des charges atypiques. Certains d’entre eux accordent plus d’attention a la
qualité des données et la rigueur de ’analyse des séries chronologiques de charge.
Certains autres papiers visent & fournir la sortie appropriée d’une combinaison de
prévisions. Alors que d’autres travaux, comme [’étude réalisée par M. Ghofrani et
al. [35], se concentrent sur la considération a la fois de la combinaison optimale de
prévisions et la capture de I'information la plus pertinente de la série chronique de
charge comme deux éléments clés pour effectuer la tache de 'amélioration de I'exac-
titude des prévisions durant les conditions atypiques de charge. L’une des méthodes
existantes dans la littérature qui mettent ’accent sur la qualité des données pour
prédire la charge atypique est la méthode de lissage exponentiel & triple saisonnalité
développée par S. Arora et J. W. Taylor dans [36]. La contribution méthodologique
de ce travail est de montrer comment la méthode de lissage exponentiel peut étre
adaptée pour modéliser la charge pour les jours spéciaux, lorsqu’elle est utilisée en
conjonction avec une approche basée sur des régles. La méthode a base de régles
proposée par les auteurs a été capable de modéliser la charge normale et anormale
dans un cadre unifié. Cependant, ce modéle est trop compliqué, nécessite une longue
chaine de valeurs de charge, et une intervention fréquente de la part du prévision-
niste est pratiquement essentielle pour restructurer le modéle de prévision. Dans une
autre étude, un travail de recherche visant a améliorer la prévision & court-terme
pour les conditions anormale de charge a été présenté [37]. La méthode de cette
étude utilise des modéles de réseaux neurones artificiels pour fournir la courbe de
charge prévue et des modéles d’inférence floue pour prévoir les charges maximales
et minimales de la journée spéciale. Les charges de la journée spéciale sont prédites
en combinant les résultats de 'ANN et de la méthode d’inférence floue. L’avan-
tage de cette structure hybride était d’utiliser les avantages des deux, c’est-a-dire
la capacité de généralisation de PANN et la capacité d’inférence floue pour mani-
puler et formaliser I’expérience et la connaissance des prévisionnistes. Les résultats
de la recherche ont montré que la méthode de prévision hybride pourrait apporter
une amélioration considérable de 'exactitude des prévisions pour les jours spéciaux.
Dans Réf. [38] M. Ghayekhloo et al ont présentés une structure hybride de prévision
de charge avec un algorithme de prétraitement des données pour améliorer la pré-
cision de prévision. Le procédé de prétraitement des données est une combinaison
de la sélection d’entrée, de la décomposition en ondelettes et d’une nouvelle nor-
malisation pour fournir les entrées les plus appropriées aux algorithmes des réseaux
de neurones bayésiens. L’algorithme génétique est utilisé pour optimiser les coeffi-
cients de pondération des différentes composantes de prévision. La performance et
I'exactitude de cette méthode de prévision & court-terme a été évaluée a ’aide des
données de charge de la Nouvelle-Angleterre. Les résultats de cette étude ont montré
une amélioration significative de ’exactitude des prévisions par rapport aux autres
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techniques existantes.

Nous aimerions cependant souligner que la plupart des méthodes existantes dans
la littérature de la prévision de la charge électrique ont été mis en ceuvre hors ligne
en utilisant des bases de données simulées. Cependant, la bonne utilisation de tout
algorithme de prévision dans la pratique exige non seulement la prise en compte
d’une précision raisonnable, mais exige également l'inclusion de beaucoup d’autres
paramétres, tels que la capacité d’adaptation en ligne, la simplicité d’utilisation et
le temps de calcul faible.

1.4 Domaine d’intérét

Comme nous l'avons détaillé précédemment, la prévision de charge se décompose
en quatre catégories : prévision a long-terme, prévision & moyen-terme, prévision a
court-terme, et prévision & trés court-terme. Ainsi, chaque catégorie a ses propres
méthodes ou techniques de prévision. Cependant, les chercheurs ont toujours trou-
vés des difficultés pour assurer une précision satisfaisante pour un horizon aussi
long que plusieurs mois ou plusieurs années & ’avance. Par conséquent, tout modéle
de prévision & moyen ou & long-terme de la charge est imprécis par nature. Cette
imprécision est attribuée principalement a la difficulté d’obtenir des informations
fiables sur les facteurs climatiques, économiques et politiques; qui pourraient in-
fluencer sur la consommation d’électricité durant les prochaines mois ou années a
venir. D’un autre coté, 'incertitude peut étre diminuée a un grand degré dans le cas
de prévision & trés court-terme et a court-terme de la demande d’électricité, ou des
données comme la température, le type du jour, le jour de la semaine, et la saison
sont facilement accessibles et exploitables. C’est pour cela que beaucoup de travaux
ont été effectués dans la littérature de prévision a trés court et a court-terme de la
charge en comparaison avec les deux autres horizons temporels.

. F— Prévision de la charge du systéme
Domaine d'intérét électrique
Tres court terme Court terme Moyen terme Long terme

F1GURE 1.5 — Les différents horizons de temps pour la prévision de la charge élec-

trique

Cela sera encore respecté dans notre thése, ou nous donnerons beaucoup d’at-
tention pour la prévision & trés court et & court-terme de la charge électrique. La
Figure 1.5 tente de clarifier le domaine d’intérét de cette recherche. Cependant,
la plupart des travaux effectués dans la littérature de ces deux derniers horizons
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temporels s’intéressent seulement sur la prévision pour des conditions de charge
normales, et les charges atypiques (tel que le cas des jours fériés) sont souvent igno-
rées. Contrairement & ces travaux, on s’intéresse dans notre thése au développement
des méthodes permettant d’assurer des prévisions satisfaisantes pour a la fois les
conditions normales et anormales de la charge électrique.

1.5 Facteurs influant sur la charge électrique

La tendance de charge est différente d’'un moment & un autre et la consommation
d’électricité est influencée par plusieurs facteurs. Cependant, les facteurs affectant la
charge a différents horizons temporels ne sont pas nécessairement les mémes. La va-
riation de la charge a court-terme dépend fortement des conditions climatiques et les
facteurs de temps comme ’heure de la journée, le jour de la semaine ...etc. La charge
de moyen & long-terme est déterminée par des facteurs tels que la croissance de la
population, les revenus du capital, les facteurs démographiques, le produit intérieur
brut ...etc. La plupart des compagnies de services publics utilisent cette dépendance
distinctive dans le choix des variables d’entrée pour le modéle de prévision.

Catégorie de .
consommateur \ / Evénements spéciaux

Prédiction de la charge Perturbations
Facteurs temporels électrique aléatoires
Conditions / \
climatiques - Effets saisonniers
Evolution récente de la
charge

FI1GURE 1.6 — Facteurs d’influence possibles pour la prévision & trés court et court-
terme de la charge

Certains des facteurs mis en évidence dans la Figure 1.6 pourraient étre consi-
dérés pour la prévision a court-terme et & trés court-terme de la charge électrique.
Cependant, les conditions météorologiques pourraient étre considérées comme un
facteur important & introduire dans certains modéles de prévision & court-terme
pour améliorer la précision de prévision [39], tandis que la tendance récente de la
charge électrique et I'historique de la consommation d’électricité seraient largement
suffisants pour le cas de prévision a trés court-terme de la charge électrique [40].
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1.5.1 Catégorie des consommateurs

L’évolution de la consommation d’électricité est unique pour les clients qui
appartiennent & la méme catégorie. Normalement, les clients de type industriel
consomment une grande partie de ’électricité. Les charge résidentielles sont nor-
malement les plus petits et souvent les plus complexes a déterminer en raison de
différentes routines d’utilisation d’électricité des consommateurs [41].

1.5.2 Facteurs météorologiques

Les données météorologiques sont les premiers éléments influencant la consom-
mation d’électricité. Ainsi, les variations cycliques annuelles de la consommation
a comme origine ’évolution des conditions météorologiques tout au long de ’an-
née. Parmi ces facteurs, la température et la nébulosité sont fortement considérées
dans les modeéles de prévision réalisés par le gestionnaire du réseau de transport
d’électricité de France.

— La température : La prise en compte des hypothéses de températures et de ses
variations permet de quantifier la modification de consommation induite par
I'utilisation du chauffage électrique en hiver ou de la climatisation en été. A
titre d’exemple, RTE estime actuellement qu’en hiver, une variation moyenne
d’un degré Celsius sur ’ensemble du territoire francais peut entrainer une va-
riation d’environ 2500 MW de la consommation a la pointe (soit I’équivalent
de la consommation moyenne en hiver d’environ 2 millions de foyers). Il est
estimé aussi que le gradient de température lié & la climatisation vaut environ
400 MW/°C [42].

— La nébulosité : La nébulosité représente le taux de couverture nuageuse.
Cette grandeur s’exprime en Octa et varie de 0 & 8 (0 correspond a un ciel
complétement dégagé et 8 & un ciel couvert). La nébulosité a une influence
sur 'utilisation de l’éclairage, mais aussi sur le chauffage en modifiant les
effets du rayonnement solaire dans les habitations. Une variation moyenne
d’un Octa sur la France entraine une variation d’environ 800 MW de la
consommation [42].

1.5.3 Evolution récente de la charge

L’évolution récente de la charge est principalement le support de la prévision.
Cependant, 'un des gros problémes pour la construction d’un modéle de prédiction
est de déterminer le nombre optimal des instances de consommation avant la pé-
riode & prédire. Habituellement, I’ensemble de données est déterminé en prenant en
considération une analyse de corrélation. Cependant, ’analyse effectuée par Santos
[43], rapporte que l'utilisation d'une longue chaine de valeurs de charge n’offre au-
cun type d’avantage dans la conception du modéle de prévision. Pour la prédiction
de courte durée, des valeurs de charge de deux semaines proches pourraient étre
suffisantes pour concevoir une structure de base d’'un modéle de prévision avec une
précision raisonnable.
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1.5.4 Jour de la semaine

En régle générale, chaque jour de la semaine & sa tendance unique de la demande
d’électricité. En Algérie par exemple, la charge est légérement stable dans les jours
ouvrables, et la consommation dans les week-ends est trés basse par rapport aux
autres jours de la semaine. Parfois, les jours de la semaine pourraient étre choisis
comme intrants dans un modéle de prévision.

1.5.5 Heure de la journée

La charge a une caractéristique cyclique. Contrairement a la charge industrielle
qui est 1égérement stable, la charge résidentielle se change considérablement au cours
de la journée. Les pics pour une charge résidentielle sont fréquemment observés dans
le matin et dans le soir.

1.5.6 Effets saisonniers

Les changements saisonniers ont une influence directe sur les charges du sys-
téme. Pour garantir la fourniture et la fiabilité, la plupart des entreprises de services
publics considérent le plus mauvais cas des scénarios possible (effets de variation
saisonniére). La variation saisonniére aide les entreprises de service public pour dé-
terminer le pic d’été ou d’hiver.

1.5.7 Evénements spéciaux

La demande associée & certain éveénement pourrait influencer de maniére signi-
ficative la charge planifiée du systéme. Par exemple, la coupe du monde de football
et ces activités liées peuvent influencer grandement la charge dans le systéme d’ali-
mentation. Bien souvent, tels événements sont épineux & prendre en compte pour
un modeéle de prévision de charge.

1.5.8 Perturbations aléatoires

Contrairement aux consommateurs résidentiels, un léger changement dans les
charges industrielles provoque une variation de charge importante. Par exemple, si
on considére 'impact de la mise en route ou l'arrét des charges importantes telles
que les fonderies, les souffleries, ou d’une usine d’acier ; sans conteste, le changement
sur la charge n’est pas négligeable.

1.6 Problématique

Malgré les nombreux travaux dans la littérature de la prévision de charge élec-
trique publiés depuis les années 1960, ce probléme est encore considéré comme diffi-
cile pour les chercheurs en raison du caractére fortement non linéaire de la série de
charge électrique et la relation complexe avec les facteurs économiques, climatiques,
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les modes d’utilisation, le jour de la semaine, I’heure de la journée, ...etc. Avec la
croissance vertigineuse des réseaux électriques et de 'augmentation de leur com-
plexité, Pestimation de la charge future avec des données historiques est devenue de
plus en plus difficile.

Le probléme le plus difficile est la prévision précise pour des conditions atypiques
de charge, telles que le cas des variations rapides de la charge qui se produisent du-
rant les jours atypiques. La prévision précise pour les jours atypiques constitue un
aspect essentiel dans la prévision de charge des systémes électriques. La moindre
erreur dans la prévision pourrait gravement affecter les niveaux de production, en
particulier pour les grandes compagnies d’électricité. Ainsi, les prévisions précises
sont nécessaires pour la sécurité du systéme électrique et sa fiabilité globale. Cepen-
dant, le profil de charge (forme de la courbe de charge intra-journaliére) différe pour
différents types de jour spécial. En outre, pour une journée spéciale donnée, comme
un jour férié particulier, le profil peut varier d’une année & 'autre, en fonction du
jour de la semaine et la saison de ’année oit la charge atypique a été produite. En
raison de ces complexités, la prévision de charge dans des conditions anormales a été
largement omise dans la littérature de la prédiction de la charge électrique, et a été
laissée donc a 'expérience et le jugement du controleur central du réseau électrique.
Les quelques méthodes existantes dans la littérature pour la prévision des charges
atypiques sont caractérisées par un processus de modélisation trop compliqué qui
nécessite une longue chaine de valeurs de charge, et une intervention fréquente de
la part du prévisionniste est pratiquement essentielle pour restructurer le modéle
de prévision. En outre, nous soulignons également que la plupart des méthodes de
prévision dans la littérature ont été mises en ceuvre hors ligne a ’aide de 'utilisation
de données simulées. En fait, la bonne utilisation d’un algorithme de prévision de
charge dans la pratique exige non seulement une précision raisonnable, mais néces-
site également la considération de nombreux autres paramétres, comme la capacité
d’adaptation en ligne, la simplicité d’utilisation et Iefficacité de calcul. Pour sur-
monter ces limitations, une approche qui peut assurer un temps de calcul faible et
permet 'incorporation automatique d’une expertise antérieure des profils de charge
est extrémement nécessaire pour assurer les prévisions satisfaisantes durant & la fois
les conditions normales et spéciales de la charge électrique.

1.7 Objectif de la thése

Comme mentionné précédemment, ’objectif de notre travail consiste a assurer
les prévisions précises de la charge électrique pour les différents horizons tempo-
rels. Cependant, au vu du réle vital des prévisions pour les prochaines minutes ou
le jour suivant dans les opérations quotidiennes des compagnies d’électricité, nous
nous donnons plus d’attention & développer des modéles adaptatifs et intelligentes
pour les deux cas de prévision & trés court-terme et a court-terme de la charge élec-
trique. Notre vision pour le cas de prévision a court-terme est d’utiliser un systéme
adaptatif & deux étages. Le but dans ce modéle est d’assurer une premiére prévi-
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sion, est d’essayer ensuite d’améliorer la précision lorsque des variables tels que les
valeurs réelles de température pour le jour & prévoir serons disponibles. Pour le cas
de prévision a trés court-terme il n’y aura pas de temps pour tenter une améliora-
tion de prévision. Dong, il fallait chercher la meilleure performance dés un premier
temps. Par conséquent, notre idée pour ce cas de prévision est d’utiliser une combi-
naison de prévisions et de tirer la meilleure performance & partir d’'un ensemble de
méthodes primaires. En fait, nous avons opté sur I'application d’une méthode com-
binée, puisque & notre connaissance, la littérature de prévision de charge connait
un vrai manque de travaux qui discutent 'utilisation des méthodes combinées pour
assurer des prévisions oul le délai d’exécution est aussi court que quelques minutes
a venir. En outre, contrairement a la plupart des travaux existants dans la littéra-
ture, ou les modéles de prévision ont été mises en ceuvre & travers une simulation
des données de charge électrique, nous donnons beaucoup d’attention dans notre
thése au développement d’un outil convenable pour assurer la tache de la prévision
online de la consommation d’électricité. En plus, les deux modéles proposés pour
VSTLF et STLF doivent assurer des prédictions satisfaisantes non seulement pour
des conditions normales de la charge, mais aussi pour des conditions atypiques telles
que le cas des variations rapides de la consommation d’électricité qui se produisent
pendant les jours fériés. Cela doit étre effectué tout en respectant un temps de calcul
court et une faible intervention de la part de 'utilisateur des modéles de prévision.

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté un bref apercu sur l'importance de la
prévision de charge des systémes électriques, les différents facteurs influengant sur
la consommation d’électricité, ainsi que 1’état de ’art du probléme considéré. Nous
avons également annoncé que l'objectif de la thése est d’assurer des prédictions
précises pour les différents horizons temporels. Cependant, au vu du role vitale
des prévisions pour les prochaines minutes ou le jour suivant dans les opérations
quotidiennes des compagnies d’électricité, nous nous donnons plus d’attention a
développer des modeéles adaptatifs et intelligents pour les deux cas de prévision
a trés court-terme et a court-terme de la charge électrique. Notre vision pour le
premier cas est d’utiliser un systéme adaptatif & deux étages, o nous donnons dans
une premiére étape une prévision primaire et nous essayons ensuite d’améliorer la
précision lorsque des variables telles que les valeurs réelles de température pour
le jour a prévoir seront disponibles. Pour le cas de prévision & trés court-terme,
I'idée de base est d’utiliser une combinaison de prévisions et de tirer la meilleure
performance & partir d’un ensemble de méthodes primaires. Cependant, avant de
mettre en pratique ces idées de base et d’entamer le développement des modéles de
prévision appropriés, nous donnons dans le chapitre suivant des notions de base et
des généralités lices au probléme de la prévision de la chargé électrique.



CHAPITRE 2

(Généralités et notions de base

2.1 Introduction

La prévision de la consommation d’électricité est I'une des missions essentielles
pour un fonctionnement économique et fiable du réseau électrique. La qualité de
cette prévision contribue & garantir I’équilibre offre-demande d’électricité a tout ins-
tant ainsi que la maitrise des flux sur le réseau. Elle a donc une influence directe sur la
streté de fonctionnement du systéme électrique. Avant d’entamer le développement
d’un modéle de prévision de qualité, il est tout d’abord important de comprendre le
probléme et savoir les différents paramétres pouvant influencer sur la puissance de-
mandée par les consommateurs. A cet effet, ce chapitre présente des notions de base
sur la consommation d’électricité, les différentes variations de la charge électrique,
le pré-traitement des données de charge et les différentes méthodes et démarches a
suivre pour assurer des prévisions satisfaisantes de la charge électrique.

2.2 Notions de base sur la charge électrique

La charge d’un systéme électrique, dans le contexte de puissance, est la somme
des charges de tous les consommateurs & un instant donné. Cette consommation
totale subit de grandes fluctuations : la charge varie d’'une maniére continue deés
qu’un résident allume ou éteint la lumiére, un industriel met en marche un moteur
de grande puissance, une vague de froid ou de chaleur est enregistrée, ...etc. Cet
échantillon de variation de charge est appelé la courbe de charge électrique. Nous
pouvons avoir une courbe de charge journaliére, mensuelle, ou annuelle. La Figure
2.1 inclut un exemple de courbe de charge journaliére pour un jour typique en
France. Cette courbe est le reflet, au quotidien, de modes de vie et d’habitudes des
différents consommateurs. D’aprés la courbe de charge présentée dans cette figure,
on peut remarquer qu’il y a peu de consommation la nuit et par conséquent peu de
production. Le matin, lorsque tout le monde se réveille, les lumiéres s’allument un
peu partout, ainsi que toutes sortes d’appareils électriques (ordinateur, téléviseur,
...etc) sont mis en service. L’activité dans les secteurs de transport et d’agriculture
se met peu a peu en route et les usines démarrent intensivement leur production.
Ces activités permettent donc d’atteindre une pointe de consommation électrique (la
puissance demandée la plus élevée) qui se produit généralement pendant la période
de soir (ou laprés-midi en été). Il faut donc augmenter la production pour répondre
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a cette évolution de la demande énergétique. Lorsque la nuit tombe, la charge du
réseau diminue & nouveau sensiblement, ainsi que la production.

x 107 Consommation 11 Janvier 2011

b3 : ! : :

-
[ 3]
T

Consommation [y
=l
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g i | | |
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FIGURE 2.2 — Cycle journalier la consommation francaise d’électricité [45]

Par ailleurs, la demande globale d’électricité suit un cycle journalier, et égale-
ment des cycles hebdomadaires et annuels. Ces trois cycles se distinguent notam-
ment sur une combinaison de facteurs, dont la succession des jours de la semaine,
le climat, la saison, 1’activité économique et les habitudes de vie quotidienne des
ménages. En France, 4 titre d’exemple, on peut identifier trois cycles temporels de
la consommation nationale d’électricité :
— un cycle journalier, avec deux valeurs de pointe.
— un cycle hebdomadaire, avec 5 jours ouvrables globalement stables et le week-
end (samedi et dimanche) ou la consommation diminue (Figure 2.3 et Figure
2.4).

— un cycle annuel, avec une pointe de consommation en hiver et un creux en
été (Figure 2.5 et Figure 2.6).

Le profil de la consommation sur une journée, comme il est montré par la Figure
2.2, est caractérisé par deux valeurs importantes : la pointe du matin et la pointe
du soir. Le maximum de consommation est atteint & la pointe du soir vers 13h00 en
été et vers 19h00 en hiver [42]. La prévision précise de la pointe quotidienne de la
demande d’électricité (pic de charge électrique) est une tache trés importante pour
les processus de prise de décision dans le systéme électrique a 1’échelle d’un pays, car
les conséquences d’une sous-estimation ou une surestimation peut augmenter signi-
ficativement le cotit d’exploitation. La surestimation de la future charge électrique
peut provoquer le démarrage d’un grand nombre d’unités de production et conduit
& une réserve redondante de I'énergie électrique. En revanche, la sous-estimation de
la charge provoque une défaillance dans la fourniture d’une quantité suffisante de
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FIGURE 2.3 — Courbe de charge hebdomadaire en France : du 08 au 14 Janvier 2011
45

I’énergie électrique, ce qui peut conduire & 'interruption de ’approvisionnement et
de coupures de courant pendant les périodes de la demande de pointe. Si I’ensemble
du systéme électrique national devait arréter & cause d’un black-out, ce pourrait
prendre des heures, peut-étre méme des jours pour rétablir [44].

La Figure 2.4 présente la consommation francgaise d’électricité pendant une se-
maine de Juin. Elle montre que la puissance demandée pendant le week-end est
différente par rapport a la charge des jours ouvrables. Pour des saisons différentes,
a partir des données de la Figure 2.5 et de la Figure 2.6, nous pouvons observer
que la consommation électrique maximale se produit au cours de la saison d’hiver,
mais la saison d’été connait une diminution significative en terme de consommation
d’électricité. Pour une bonne prédiction de la charge électrique, la construction d’un
modéle doit prendre en compte les cycles de variations temporelles ainsi que les
divers facteurs influengant sur la consommation d’électricité (tels que les fluctua-
tions météorologiques). Cependant, ces cycles de variation temporelle ne sont pas
nécessairement les mémes pour les différentes pays et régions : si la diminution de
la. demande d’électricité reliée au weekend est censée se produire pendant les deux
jours de samedi et de dimanche en France, cette diminution est reliée au jour de
vendredi en Algérie; la consommation électrique maximale est censée se produire
au cours de la saison d’hiver en France et en Australie, alors que le pic annuel de
consommation d’électricité est censé étre réalisé pendant la saison d’été en Algérie.
Pour une bonne prédiction de la charge électrique, il faut donc faire appel & une
analyse approfondie des données de charge électrique et comprendre ’évolution de
la consommation d’électricité au cours du temps. Cette analyse rentre donc dans
le cadre de I’étude des séries temporelles. Une discipline qui sera discutée plus en
profondeur dans la section suivante.
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2.3 Notions sur les séries temporelles

2.3.1 Définition d’une série temporelle

Une série temporelle, ou série chronologique, est une succession de valeurs nu-
mériques représentant 1’évolution d’une grandeur spécifique au cours du temps. On
appelle donc une série chronologique toute suite d’observations X, indexées par
un ensemble T' (espace des temps), avec t = 1,2, ...,n. Le nombre n est appelé la
longueur de la série. L’indice temps peut étre selon les cas I’heure, le jour, le mois,
I’année ... etc. De telles suites de variables aléatoires peuvent étre exprimées mathé-
matiquement afin d’en comprendre le passé et expliquer les variations observées, de
prédire les valeurs futures X; 5 (h = 1,2,3,...) & partir des valeurs passées X7, Xo,
..., X3, et d’étudier le lien avec d’autres séries.

L’importance de ce domaine est illustrée par les nombreux domaines d’applica-
tion, dont les buts poursuivis sont multiples (e.g. description, filtrage, modélisation) :

— Economie : estimation des grandeurs économiques

— Finance : évolution des cours d’action et les taux d’intérét

— Démographie : réalisation des scénarios démographiques prospectifs

— Météorologie : analyse statistique des observations climatiques

— Médecine : analyse d’électrocardiogrammes

— Géophysique : analyse des enregistrements sismiques

— Theéorie du signal : Traitement des signaux bruités

— Traitement d’images : analyse d’images satellites et médicales

— Energie : prévision de la charge électrique
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2.3.2 Composantes d’une série temporelle

Une régle générale en statistique consiste a représenter graphiquement les obser-
vations avant d’effectuer le moindre calcul. L’observation de ce graphique est sou-
vent une aide & I'analyse de la série chronologique et permet de se faire une vision
sur les différentes composantes constituantes, ce qui permet ensuite de bien choisir
la, démarche ou la méthode la plus adaptée pour modéliser la série chronologique.
On peut compter trois composantes principales : une composante fondamentale qui
représente ’évolution générale du phénomeéne étudié, un mouvement saisonnier re-
présentant les variations saisonniéres, et une composante aléatoire représentant des
variations accidentelles imprévisibles [46].

2.3.2.1 Tendance

La composante fondamentale (f;) ou tendance traduit 1’évolution vers le haut
ou vers le bas du niveau moyen du phénoméne dans le temps. La tendance générale
d’une série chronologique définie par les deux extrémités X; et X, est ’évolution
globale de la variable en considération en passant d’un niveau f; lié a Pextrémité
X1 & un niveau f, lié a I'extrémité X,,. Les tendances peuvent étre linéaires ou non
linéaires. Le patron d’une tendance linéaire peut étre représenté par une ligne droite.
Celui d’une tendance non linéaire pourra étre associé par exemple & une fonction
quadratique ou & une courbe exponentielle.

2.3.2.2 Composante saisonniére

La composante saisonniére ou mouvement saisonnier représente des effets pé-
riodiques de période connue s qui se reproduisent de facon plus ou moins iden-
tique d’une période sur 'autre. La chronique correspondante est notée Sy, avec
t=1,2,...,n. Elle est généralement supposée rigoureusement périodique : Sy+s = St.
Plusieurs composantes saisonniéres peuvent éventuellement étre présentes dans une
méme série. Ce serait par exemple le cas lors de I’étude de la demande horaire d’élec-
tricité & partir de données journaliéres relatives & plusieurs années d’observations.
La premiére composante prendrait en compte la variation liée a ’heure de la journée,
la seconde composante est liée au jour de la semaine, et la troisiéme composante
prendrait en compte les variations liées aux mois de ’année.

2.3.2.3 Composante résiduelle

La composante résiduelle ou variations accidentelles est la partie non struc-
turée du phénomeéne. Elle est modélisée par une suite de variables aléatoires e,
t=1,2,...,n, centrées, non corrélées et de méme variance (bruit blanc).

La Figure 2.7 montre différentes séries chronologiques, avec quelques caractéris-
tiques aussi différentes. On peut remarquer que la consommation des ménages en
Allemagne et le produit intérieur brut en France semblent avoir augmenté réguliére-
ment. Le taux de chomage en Allemagne semble avoir globalement augmenté depuis
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FIGURE 2.7 — Quelques exemples de séries chronologiques [47]
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1960, mais avec une alternance de baisses et de hausses soudaines. Le taux de cho-
mage des Etats-Unis ne semble pas évoluer globalement, mais présente également
cette alternance de baisses et de hausses. Les ventes de champagnes, tout comme la
production industrielle en France semblent exhiber un caractére saisonnier. D’autre
part, les variations de ces deux derniéres séries ont une amplitude qui semble aug-
menter au cours du temps. Cependant, toutes les séries présentées dans la figure ont
un aspect aléatoire avec des fluctuations irréguliéres qui ont parfois une amplitude
anormalement élevée.

2.3.3 Modélisation d’une série temporelle

La modélisation d’une série chronologique consiste & écrire une équation préci-
sant la facon dont les composantes s’articulent les unes par rapport aux autres pour
décrire la série observée. Il existe principalement trois schémas de composition [48] :

— Schéma additif : Y; = fi + 5S¢ +&:. Graphiquement, 'amplitude des variations

saisonniéres est constante autour de la tendance

— Schéma multiplicatif : Y; = f; x S; (1 4 &;). Graphiquement, 'amplitude des

variations saisonniéres varie.

— Schéma mixte : Y; = fr X St + &¢.

ol f; est la tendance; Sy représente la composante saisonniére de différentes
périodes selon qu’il s’agit de données trimestrielles, mensuelles, hebdomadaires ou
journaliéres par exemples; €; représente la variation aléatoire due & de nombreuses
causes pas forcement bien identifiées, mais de répercussion limitée.

2.3.4 Meéthodes pour la prévision dans une série chronologique

Les modeéles utilisés pour prévoir les valeurs futures d’une série chronologique
sont généralement classés en deux catégories : méthodes déterministes, et méthodes
stochastiques. Le processus de modélisation de la premiére classe, a I'image des
méthodes de lissage exponentiel, consiste & supposer que la série chronologique est
parfaitement prévisible a ’aide de ces valeurs passées. Les modéles stochastiques sont
de méme type que les modéles déterministes puisque les valeurs passées sont aussi
considérées comme des éléments utiles pour la prévision, mais possédent également
une structure aléatoire de corrélation non nulle.

2.3.4.1 Meéthodes de lissage exponentiel

Les méthodes de prévision par lissage exponentiel modélisent les composantes
d’une série qui est facile & observer sur un diagramme de série chronologique. Cette
approche décompose les données en leurs composantes, puis étend dans le temps les
estimations des composantes pour fournir des prévisions. On distingue principale-
ment trois modeéles de lissage exponentiel : lissage exponentiel simple, lissage double
(on dit aussi lissage exponentiel de Holt), et la méthode de Holt-Winters.
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Lissage exponentiel simple

Le lissage exponentiel simple est utilisé pour lisser les séries chronologiques dis-
crétes. L’efficacité de cet algorithme pour ce cas peut étre attribuée & sa simplicité
et sa précision raisonnable. Soit une série chronologique observée. Formellement,
l’équation de lissage exponentiel simple prend la forme [49] :

yt—i-l = QY + (1 - Oé) Qt (21)

Ou y; est la valeur actuelle connue de la série a 'instant ¢, g représente la valeur
prévue de la variable y pour instant ¢, 4,41 est la valeur prévue pour I'instant ¢+ 1,
et a est la constante de lissage.

La constante de lissage a est un nombre choisi entre zéro et un, 0 < a < 1. Plus
elle tend vers 1, plus la prévision sera influencée par les observations récentes. Plus
« tend vers 0, plus la prévision est influencée par les observations éloignées dans le
temps [49]. Pour assurer la prévision a l'instant ¢ + 1, nous devons utiliser la valeur
prévue de la variable y a l'instant ¢, ainsi que la valeur actuelle connue de la série &
I'instant ¢. La relation générale du lissage exponentiel simple peut étre écrite donc
comme suit :

t—1
Jern=ad (1—a)yy (2.2)
k=0

Lissage exponentiel de Holt et de Holt-Winters

Lorsque la série présente une tendance linéaire, et n’est soumise & aucune varia-
tion saisonniére, on peut effectuer les prévisions a l'aide du lissage exponentiel de
Holt. Dans le cas d’une série soumise & des variations saisonniéres, on utilise souvent
le modéle de Holt-Winters. Ces deux méthodes seront expliquées avec plus de détails
dans le troisiéme chapitre.

2.3.4.2 Meéthodes pour processus stochastiques

Les modeéles stochastiques font aussi appel aux schémas présents dans les don-
nées. Il n’est cependant pas toujours facile d’identifier visiblement les composantes
d’un diagramme de série chronologique. Pour faciliter la tache, les processus sto-
chastiques utilisent des fonctions de différentiation, d’autocorrélation et d’autocor-
rélation partielle pour aider a identifier un modéle acceptable.

Modéle autoregressif (AR)

Les modeéles autoregressifs ont été introduits par Yule en 1927 [50]. On prend en
compte une dépendance linéaire du processus & son propre passé :

AR (p) : Xt == (101th1 + ...+ (;Dpthp + & (23)



2.4. Analyse préliminaire des données de chargé électrique 26

. ) )
Ou p € Nest I'ordre du processus, @1, ..., ¢, sont des constantes réelles et (e¢),c5
est un bruit blanc.
Donc, un modéle autorégressif est une régression linéaire simple de la valeur
courante de la série contre une ou plusieurs valeurs antérieures de la série.

Modéle a4 moyenne mobile (MA)

Les modéles & moyennes mobiles ont été également introduits en 1927, par
Slutsky [51]. Un processus moyenne mobile est construit a partir de l'idée que ’ob-
servation au temps t s’explique linéairement par les observations d’un bruit blanc :

MA(p): Xy =¢e;+ 01601+ ... + 04614 (2.4)

Ou ¢q € N est fixe et 01, ...,0, sont des constantes réelles.

Modéle autorégressif & moyenne mobile (ARMA)

Développés par Box & Jenkins en 1970 [52]|, les modéles autorégressifs a
moyennes mobiles sont une combinaison d’'un modéle autorégressif et un modéle
de moyennes mobiles :

ARMA (p, q) Xy — 1 Xpo1 — . — SOpthp =&+ 01601+ ...+ qut,q (25)

Modéles ARIMA et SARIMA

Le modeéle autorégressif & moyenne mobile intégré (ARIMA) et le modéle sai-
sonnier autorégressif & moyenne mobile intégré (SARIMA) ont été développés afin
de pouvoir modéliser un grand nombre de phénomeénes réels qui présentent des
tendances et/ou des saisonnalités. On applique en fait des modéles ARMA a des
séries dites différenciées. Par exemple, pour un ARIMA d’ordre 1, on suppose que
X; — X¢—1 est un ARMA (on note en général AX; = X; — Xy 1) en utilisant les
opérateurs identité et rétrograde BX; = X;_1. Donc, un processus ARIMA est un
processus ARMA intégré. En outre, un processus SARIMA est un processus ARMA
intégré avec une composante saisonniére. Les modéles ARIMA et SARIMA seront
expliquées avec plus de détails dans le troisiéme chapitre.

2.4 Analyse préliminaire des données de chargé élec-

trique

Nous avons vu dans la section précédente que ’analyse de la série chronologique
du phénoméne en étude, & savoir la demande de charge électrique, est une étape
importante afin de bien choisir une méthode de modélisation statistique appropriée.
Cependant, le prétraitement, le regroupement et la décomposition des données de
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charge électrique sont des phases trés importantes afin d’améliorer la performance
des méthodes de l'intelligence artificielle.

2.4.1 Prétraitement des données

La qualité des données est une problématique majeure dans de nombreuses ap-
plications, y compris le domaine de prévision, car la qualité de prévision, surtout
pour les méthodes d’intelligence artificielle, est définie par la qualité des données
d’entrée utilisées dans le processus de traitement. Déterminer des démarches et des
techniques de prétraitement des données représente une phase importante afin de
bien préparer les données pour une exploitation et une extraction efficace de I'in-
formation, puisque la qualité des résultats finaux est largement conditionnée par le
soin porté a cette premiére étape. Cette phase de prétraitement des données est gé-
néralement effectuée en faisant appel & une étude de détection de valeurs aberrantes
et de valeurs manquantes afin de construire une base de données compléte et filtrée.

Valeurs aberrantes

Une valeur aberrante est une valeur qui différe de fagon significative de la ten-
dance globale des autres observations quand on observe un ensemble de données
ayant des caractéristiques communes. Avant l'utilisation d’'une méthode de prévi-
sion, il est important d’éliminer toute observation qui peut apparaitre incompatible
avec le reste des données. Ces valeurs aberrantes peuvent étre dues par une raison
physique connue, exemple le mauvais étalonnage de ’appareil de mesure, erreur de
saisie ou de calcul, comme elles peuvent refléter une raison non connue. Pour repérer
les données aberrantes, un contréle de cohérence sur les données est généralement ef-
fectué en utilisant des algorithmes de filtrage tels que le filtrage par médiane mobile
[53]. Cependant, ces filtres ne sont pas efficaces d'une maniére absolue, donc l'usage
du bon sens et de I’expérience est le plus str pour décider si une valeur extréme est
une valeur aberrante et d’essayer ensuite de la filtrer.

La Figure 2.8 présente un exemple de valeurs aberrantes qui peuvent étre rencon-
trées au moment du prétraitement des données de charge électrique. Des données de
charge, trés élevées ou trés faibles, en tout cas trés différents de la grande majorité
des valeurs, doivent conduire & s’interroger sur la validité de ces données, c’est pour
cette raison que la réflexion sur la cohérence des données est essentielle.

Données manquantes

Les données manquantes sont des cellules apparaissent comme vierges (ne
contiennent aucune valeur) dans la base de données d’une variable. Le non considéra-
tion de ces valeurs manquantes peut aboutir & des résultats erronés et entrainer une
perte de performance dans les approches de prévision car I'information disponible
est inférieure a celle initialement prévue. Un autre probléme est que les hypothéses
effectuées en aval de nombreuses procédures statistiques sont basées sur des observa-
tions complétes et que les valeurs manquantes peuvent compliquer la théorie requise.
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FIGURE 2.8 — Avant (en haut) et aprés (en bas) le filtrage de valeurs aberrantes
basée sur deux jours de données de charge britannique avec une résolution de 4
secondes |54]

Il est important donc de remplacer toutes les données manquantes d’une variable
afin d’améliorer la précision et d’aborder de nombreux problémes. Ce remplacement
est généralement effectué en remplacant chacune des valeurs manquantes par la va-
leur moyenne de toute la série, la valeur prévue obtenue par régression, ou encore
par le biais de 'utilisation des valeurs des plus proches voisins.

Le Tableau 2.1 présente une partie d’une base de données utilisée pour prévoir
les pics de consommation d’électricité en Algérie. Les valeurs de charge pour le 07
Décembre 2014, montrées en gras dans le tableau, sont reliées en fait a des données
manquantes, dont les valeurs ont été remplacées par les valeurs correspondant pour
le méme type de jour de la semaine qui précéde.

2.4.2 Classement et classification des données de charge électrique

Le classement et la classification sont des disciplines reliées de prés ou de loin &
plusieurs domaines, dont le but est de comprendre et d’organiser des objets qu’on
souhaite traiter en catégorie. On peut grouper les méthodes classificatoires en deux
grandes familles : superviseée (classement) et non supervisée (classification). Dans un
classement (classification en anglais) on affecte les objets & des groupes préétablis,
ol un nouvel individu est rangé dans une classe en fonction de ses caractéristiques,
utilisées comme variables explicatives. La classification (clustering en anglais) est,
en quelque sorte, le travail préliminaire au classement, savoir la recherche des classes
"naturelles" dans le domaine étudié. Les groupes sont constitués donc au cours de
I’analyse ou les individus ayant des caractéristiques similaires sont regroupés.
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Tableau 2.1 — Valeurs manquantes dans une base de données utilisée pour prévoir

le pic journalier de la charge électrique en Algérie

Pointe du matin Pointe du Soir

Température maximale Température minimale

Jour VW] MW ke RS
30/11/2014 6821 8011 19 14
01/12/2014 7022 8261 17 12
02/12/2014 7051 8282 16 12
03/12/2014 7053 8342 20 10
04/12/2014 6996 8238 19 09
05/12/2014 6283 8007 17 10
06/12/2014 6739 8492 17 08
07/12/2014 6821 8011 14 08

Données originales non classifiées

Données classifiées

FIGURE 2.9 — Classification des données

FIGURE 2.10 — Classement des données
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Les deux notions de classification et de classement sont indiquées respective-
ment, par la Figure 2.9 et la Figure 2.10. Ces opérations ont pour but de diminuer
la, dimension de 'espace d’entrée ou encore de séparer les éléments d’une popula-
tion d’effectif important, afin d’organiser les objets en groupes (clusters) dont les
membres ont en commun diverses propriétés.

Pour le domaine de la prévision de charge, des techniques d’exploration et de
clagsification de données ont été largement utilisées pour identifier des données de
charge avec des comportements similaires de la demande dans une base de données
historiques. Pour la prévision & court-terme, les données de charge électrique peuvent
étre segmentées selon la saison, le type de jour, et 'heure de la journée [55].

La classification des données de charge selon les saisons (été, automne, hiver,
printemps) a 'avantage de réduire les données a utiliser. Une analyse plus poussée
des données de charge peut servir également & identifier le type de jour et a réduire
donc la quantité d’information qu’un modéle doit incorporer. De telles approches
ont été mises en ceuvre avec succés par plusieurs auteurs [55], [56], [57], [58].

La classification selon la saison peut étre déterminée par différentes approches,
citons deux types :

— algorithme des k-moyennes (k-means)

— regroupement en c-moyennes floues (FCM)

La sélection du type de jour peut étre aussi déterminée par différentes approches,
citons deux types :

— algorithme des k-plus proches voisins

— cartes auto-organisées de Kohonen

Jour 1 Jour 2 Jour 3 A
Approche séguentielle : | f/\'
|
1 am 1 . # o | 2zm | pm & pmi Vam I T & pam
Approche parallele : 1‘““\_‘“ —_ ——

Série pour 01:00PM  Série pour 06:00 PM

F1GURE 2.11 — Une approche paralléle pour classer les données de la charge selon
I'heure de la journée [59]

La sélection par heure du jour est une autre méthode pour classer les données de
la charge électrique. En comparaison avec les modeéles séquentiels qui consistent a
modéliser la charge horaire comme une série unique, il est parfois utile de modéliser
chaque heure de la journée par une série séparée. Cette modélisation séparée est
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connue sous le nom de modélisation paralleéle, dont un exemple est montré par la
Figure 2.11. ’avantage de cette approche apparait surtout dans le cas de la prévision
& trés court-terme de la charge électrique, puisque approche paralléle permet de
diminuer la quantité des données & utiliser, améliorer la qualité des données et
diminuer le temps d’exécution de la méthode de prévision.

2.4.3 Décomposition des signaux de charge

Nous avons vue dans le cas de l'analyse et modélisation des séries chronolo-
giques que I’évolution d’une grandeur spécifique dépend seulement d’un sel variable
qui est le temps. Mais cette démarche d’analyse n’est pas toujours suffisante, car des
informations utiles peuvent étre cachées dans la partie fréquentiel du signal de la
grandeur en examen. Il existe plusieurs démarches pour présenter le comportement
fréquentiel d’un signal, mais la méthode la plus populairement utiliser pour décom-
poser les séries de charge est sans aucun doute, la décomposition par la transformée
en ondelettes [60]. A cet égard, nous donnons dans les paragraphes suivants des
notions de base sur ’analyse par ondelette et les travaux de base qui ont abouti &
cette technique.

i) L)
.‘; ]
= E } X
g-u ( =2 \ L
5 s
%4 ! Transformée | é
Temps de Founer . Fréquence

FIGURE 2.12 — Transformée de Fourier d’un signal de série temporelle

Transformée de Fourier

La transformée de Fourier (FT) est sans doute la transformation mathématique
de départ pour extraire des informations utiles cachées dans un signal. Comme le
montre la Figure 2.12, 'analyse de Fourier est utilisée pour transformer un signal
de son domaine temporel & son domaine de fréquence. Cette transformation est
importante car elle fournit le contenu fréquentiel d’un signal. Néanmoins, la, F'T
a un inconvénient majeur qui est le probléme de la localisation. Les informations
de temps sont perdues lorsque le signal de série temporelle est transformé dans le
domaine fréquentiel. Cela signifie que nous ne pouvons plus connaitre quand un
événement particulier survient. Ainsi FT est plus adaptée aux signaux stationnaires
ou le temps n’a pas de préoccupation avec le signal désiré [45].
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Fenétre

travsformée |
de Fourier |
) acourt terme 5

Amplitode

Fréquence

Temps

FiquRrkE 2.13 — Transformée de Fourier & court-terme d’un signal de série temporelle

Transformée de Fourier a court-terme

Pour corriger la déficience de la FT, la transformée de Fourier & court-terme
(STFT) est une technique qui permet de mettre en ceuvre une technique de fenétrage
supplémentaire pour analyser seulement une petite partie du signal dans un délai
particulier. La Figure 2.13 illustre la STFT d’un signal de série temporelle. D’apreés
cette figure, on peut observer que le signal transformé est en fonction & la fois du
temps et de la fréquence. Le signal contenu dans la fenétre donnée est également
segmenté et les composantes de fréquence sont extraites & partir de chacun de ces
segments du signal.

Transformée en ondelettes

Bien que la technique de STFT soit capable de fournir quelques informations
de temps dans le signal transformé, elle a une limitation d’une taille de fenétre fixe
pour toutes les fréquences. L’information est obtenue seulement avec une précision
limitée déterminée par la taille de fenétre, cela n’est pas souhaitable car il cause des
problémes liés aux résolutions temps-fréquence. Pour résoudre ce probléme, une taille
de fenétre variable est requise. Ceci conduit & la mise en ceuvre de la transformée
en ondelettes.

En 1989, Mallat S.G a proposé un procédé révolutionnaire [61], 'analyse multi-
résolution par ondelettes, qui permet de décomposer un signal a plusieurs échelles
(résolutions) et de le reconstruire & partir des éléments de cette décomposition. La
décomposition du signal en ondelettes est capable de fournir les informations de
temps et de fréquence simultanément et donc une représentation temps-fréquence
du signal plus riches [62]. Le fait que lanalyse par ondelettes permet une meilleure
représentation dans le plan temps-fréquence lui donne beaucoup d’avantages :

— Pour des signaux physiques présentant des variations trés rapides et des dis-
continuités, ’analyse en ondelettes est adaptée car 'ondelette va détecter ces
variations et les analyser.

— La localisation en temps est précieuse pour beaucoup d’applications.

— La transformée en ondelette peut représenter complétement et efficacement
un signal quelconque avec peu de coefficients.
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En raison de la grande utilité de I’analyse par ondelette, nous avons opté d’utiliser
cette méthode de décomposition de signaux dans notre modeéle de prévision & court-
terme de la charge électrique. De ce fait, nous revenons plus tard sur une description
plus détaillée sur cette méthode de décomposition.

2.5 Prévision de la charge électrique

Apreés une analyse de la série chronologique de la charge électrique, une étape de
classification et de classement de données historiques et une possible décomposition
de signaux de la demande d’électricité, il vient finalement le moment pour choisir le
modeéle (on utilise aussi le terme technique, méthode, approche, ou méthodologie)
de prévision et de tenter d’assurer les prévisions satisfaisantes de la consommation
d’électricité. Le terme modeéle est ici pris au sens trés large. Ce modéle pourra étre
une régression, un lissage exponentiel, une méthode de 'intelligence artificielle, ou
n’importe quelle technique prévisionnelle.

Les performances de tout modéle de prévision dépendent fortement de la présence
d’historiques suffisamment fiables et importants, de ’expérience de 'utilisateur, et
de I’horizon de prévision. Le choix et I’ajustement de modéle de prévision représente
en effet une étape potentielle qui doit étre déterminée aprés une analyse préliminaire
des différentes informations et jugements de la part du prévisionniste. Par exemple, il
est conseillé d’utiliser une technique de lissage exponentiel double lorsque les données
historiques contiennent une tendance. En outre, si les données comprennent un terme
de saisonnalité, on peut utiliser la méthode de Holt-Winters (HW) ou encore un
modéle saisonnier de SARIMA. Lorsque des facteurs exogénes sont disponibles, on
peut utiliser des techniques de 'intelligence artificielle pour bien modéliser la relation
existante entre ces facteurs explicatifs et la charge électrique.

Néanmoins, quel que soit la méthode sélectionnée, il est totalement impossible
que cette méthode permettra le meilleur résultat pour tout le temps : certaines
méthodes performent bien dans certaines situations et n’arrivent pas & suivre les
variations de la charge électrique dans d’autres cas. Il est conseillé donc d’utiliser
une combinaison de plusieurs techniques pour diminuer I'incertitude et améliorer la
précision de prévision. En effet, la tendance actuelle dans la recherche en prévision
de la charge électrique se focalise sur l'utilisation des « méthodologies » hybrides
et combinées permettant de réaliser des systémes adaptatifs capables d’apprendre
des relations complexes en milieu incertain. La Figure 2.14 résume les différentes
démarches ou méthodes qui peuvent étre utilisé pour assurer la prévision de la
charge électrique.

2.6 Mesures des erreurs de prévision

Il est rare que l'on réussisse & prédire exactement la demande de charge élec-
trique. L’erreur de prévision est la différence entre la demande prévue et la demande
réelle. On peut s’attendre & ce qu'un modéle de prévision génére des erreurs, mais
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un modéle fera une sous-estimation de la demande aussi souvent que des suresti-
mations. Le calcul de 'erreur moyenne faite par un modéle prévisionnel nous donne
une mesure de 'exactitude avec laquelle ce modéle adhére au patron des données
historiques. Il existe plusieurs moyens pour mesurer la qualité des prévisions, mais
les plus populairement utilisés sont les cing mesures suivantes :

— APE : Erreur absolue en pourcentage

— MAD : Déviation absolue moyenne

— MSE : Erreur quadratique moyenne

— RMSE : Racine carrée de I'erreur quadratique moyenne

— MAPE : Erreur absolue moyenne en pourcentage

2.6.1 Erreur absolue en pourcentage

Calculer un pourcentage d’erreur nous permet de comparer une valeur réelle a
une valeur théorique. L’erreur absolue en pourcentage est comme son nom l'indique
s’agit de la différence entre la valeur prévue et la valeur réelle exprimée comme un
pourcentage de la valeur réelle (par exemple, la valeur prévue est 10% plus loin
de la valeur réelle). Ce pourcentage permet donc de savoir a quel point la valeur
prévue était proche (ou éloignée) de la valeur réelle. Tout ce dont on est besoin pour
apprendre & calculer un pourcentage d’erreur est une valeur prévue et une valeur
réelle.

apE = 9=l 00 (2.6)
Yt

O y; représente la demande réelle a la période ¢, et y; la prévision de la demande
faite pour la période ¢.

2.6.2 Déviation absolue moyenne

La déviation absolue moyenne (MAD) est la moyenne des erreurs faites par le
modéle de prévision sur une période de temps. L’équation suivante montre comment
est calculé la MAD :

MAD:M (2.7)
n

Ot y; représente la demande réelle & la période ¢, y; la prévision de la demande
faite pour la période ¢, et n est le nombre total de cas de prévision.

2.6.3 Erreur quadratique moyenne

Avoir des petites erreurs, en-dessous et au-dessus des valeurs réelles de la charge
électrique et qui s’annulent les unes les autres, est probablement le mieux que 'on
puisse souhaiter. L’effet de petites erreurs de prédiction n’est ordinairement pas
trés grave. FEn revanche, les grandes erreurs de prévision peuvent étre difficiles a
surmonter. En conséquence, une mesure permettant de pénaliser les grandes erreurs
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plus que les petites peut étre désirable. L'une des mesures pour pénaliser les grandes
erreurs de prévision est le calcul de 'erreur quadratique moyenne. Le MSE multiplie
chaque erreur par elle-méme (le carré de I’erreur), donnant ainsi un poids plus grand
aux grandes erreurs qu’aux petites erreurs.

n -~ 2
MSE — Zt:l (yt - yt) (28)
n

Ou y; représente la demande réelle a la période ¢, y; la prévision de la demande
faite pour la période ¢, et n est le nombre total de cas de prévision.

2.6.4 Racine carrée de ’erreur quadratique moyenne

Une autre mesure pour calculer les erreurs de prévision est donnée par la racine
carrée de l'erreur quadratique moyenne :

n

1 ~ 2
22 =) (29)
Cette mesure pénalise également les erreurs importantes, et elle est d’une grande
utilité surtout pour comparer plusieurs estimateurs. Si on veut comparer deux esti-
mateurs, 'estimateur le plus efficace est simplement celui qui a la valeur d’erreur la
plus petite.

2.6.5 Erreur absolue moyenne en pourcentage

En plus du calcul de la racine carrée de U'erreur quadratique moyenne, il est aussi
important de se faire une idée du modéle en utilisant une erreur relative. L’erreur
relative faite par un modéle de prévision est mesurée par ’erreur absolue moyenne
en pourcentage. L’équation suivante montre comment la MAPE est calculée :

1 |G —
MAPE = <00> 3 [5e = il (2.10)
a4

2.7 Intervalle de prévision

Au lieu de donner une valeur unique a la charge & prévoir, il peut étre intéressant
de donner un intervalle en indiquant la probabilité que la valeur de la charge élec-
trique soit comprise. L’intervalle de prévision fournit I'information sur les prévisions
individuelles de la variable dépendante (consommation d’électricité). C’est-a-dire
qu’un intervalle de prévision pour une valeur prévue de la variable dépendante nous
donne une étendue de valeurs autour desquelles une observation supplémentaire de
la variable dépendante peut étre attendue (avec un niveau de certitude donné).

L’utilisation d'un intervalle de prévision est trés utile pour les deux cas de prévi-
sion a moyen et a long-terme de la charge électrique, dans la mesure o1 une grande
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Prévision et intervalle de prévision a 95%
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F1GURE 2.15 — Prévision et intervalle de prévision des taux de défaillance des entre-
prises [63]

incertitude est liée & ces deux horizons temporels. L’utilisation d’un intervalle de
prévision est également importante dans des disciplines o l'incertitude représente
un facteur important & envisager. La Figure 2.15 représente une courbe traduisant
I’évolution des défaillances d’entreprises, tracées avec les deux intervalles de pré-
vision de 95%. Ces deux intervalles peuvent étre calculés en faisant appel a deux
éléments clés : (1) un indicateur de performance, et (2) les valeurs prévues de la
variable en étude :

Partie supérieure = G, + 1.961/ (e)? (2.11)
Partie inférieure = j; — 1.961/ (e)? (2.12)

Ou y; représente la valeur réelle de la variable dépendante (défaillances d’en-
treprises dans 1’exemple de la Figure 2.15) a la période t; y; représente la valeur
prévue de la variable dépendante pour la période t; e est un indicateur de 'erreur
de prédiction, qui peut étre calculé & partir de la performance antérieur du modéle
de prévision.
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2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, une analyse de la variation de la charge électrique et une
description sur les différentes méthodes & suivre pour assurer les prévisions satis-
faisantes ont été effectuées. Nous avons vu que les performances de tout modéle de
prévision dépendent fortement de la présence d’historiques suffisamment fiables et
importants, de ’expérience de 'utilisateur et de I’horizon de prévision. Le choix et
l'ajustement de modeéle de prévision représente en effet une étape potentielle qui
doit étre déterminée aprés une analyse préliminaire des différentes informations et
jugements de la part du prévisionniste. Pour avoir une idée sur les performances des
différentes méthodes de prévision, nous examinerons dans le chapitre suivant une
évaluation pratique de plusieurs modéles, dont le but est d’assurer les prévisions &
moyen et & long-terme de la charge électrique.



CHAPITRE 3

Evaluation des méthodes de
prévision a moyen et a long-terme
de la charge électrique

3.1 Introduction

Les prévisions précises & moyen et & long-terme de la charge électrique ont un
effet significatif pour prendre des décisions sur 'expansion du réseau électrique et la
planification de future capacité de production. Ce chapitre utilise les observations de
la demande d’électricité en Algérie pour évaluer des méthodes de prévision & moyen
et a long-terme de la charge électrique. Nous considérons des méthodes concues
pour capturer la tendance et la saisonnalité dans les données de consommation
d’électricité, ainsi que des techniques d’intelligence computationnelle. En vue de la
grande incertitude reliée a ce genre de prévisions, nous voulons aussi de prévoir un
intervalle dans lequel les futures valeurs de charge peuvent étre comprises.

3.2 Données de charge utilisées

Dans cette étude, nous considérons deux séries de charge électrique : 'une est
pour la prévision a moyen-terme, et 'autre est utilisée pour la prévision a long-
terme. Ces données ont été collectées & partir du site web de 'opérateur du systéme
électrique (OSE) algérien [64]. La premiére série, comme le montre la Figure 3.1 se
compose de cing années d’observations mensuelles pour la demande d’électricité en
Algérie : de Janvier 2010 a Décembre 2014. Cette série montre un cycle saisonnier
annuel d’une durée de douze périodes. Cependant, la consommation d’électricité at-
teint ses plus hauts niveaux en hiver, quand tous les habitants sont tous ensemble a
la maison et utilisent en méme temps, ’éclairage, appareils de chauffage électrique
et autres appareils ménagers (téléviseurs, ordinateurs, ... , etc). En été, les pics sont
causés principalement par l'augmentation d’utilisation des appareils de climatisa-
tion ces derniéres années. La deuxiéme série en considération enregistre les pics de
consommation annuels en Algérie le long de quatorze ans : de 2001 & 2014. Comme
le montre la Figure 3.2, la consommation d’électricité au niveau national augmente
année aprés année en raison de I’évolution démographique et économique du pays.
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Le pic national annuel a été multiplié par environ 2.28 entre 2001 et 2014 et aug-
mente aussi de 4791 MW a 10927 MW, ce qui représente un taux de croissance
annuel moyen égal & 6.59%.

10500
10000

2014

Charge [MW]

2013

De 2011 Temps [Année]
€ Nov
Qct gep Aol il duin pay

AT pgr Fev  Jan 200

Temps [ Mois]

FiquRE 3.1 — Données mensuelles de la charge de pointe en Algérie : de janvier 2010
& décembre 2014

3.3 Meéthodes proposées pour la prévision des pics de
charge

Les modeéles proposés dans cette étude sont congus pour assurer des prévisions
pour un horizon temporel qui peut étre de douze mois & venir dans le cas de prévision
A moyen-terme, et qui peut atteindre plusieurs années & venir pour les méthodes de
prévision a long-terme de la charge électrique. Pour le cas de la prévision a moyen-
terme, nous avons opté a utiliser le lissage exponentiel de Holt-Winters (HW) et le
processus saisonnier autorégressif & moyenne mobile intégré (SARIMA), en raison
de la grande capacité de ces deux approches pour modéliser la saisonnalité contenue
dans la série chronologique de la demande de charge. Pour le cas de la prévision
a long-terme, nous avons opté a utiliser le lissage exponentiel de Holt (HES) et le
processus autorégressif & moyenne mobile intégré (ARIMA), en tant que techniques
efficaces pour modéliser la tendance et I’évolution globale des données historiques
de la consommation d’électricité. Cependant, nous avons opté a utiliser les modéles
de perceptron multicouche a rétro-propagation de l'erreur (BPNN) et le systéme
d’inférence neuro-flou adaptatif (ANFIS) pour a la fois la prévision & moyen et a
long-terme de la charge électrique.
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F1GURE 3.2 — Evolution de la charge de pointe annuelle en Algérie : 2001-2014

3.3.1 Lissage exponentiel de Holt

Les approches de lissage exponentiel sont des techniques relativement simples
mais robustes qui ont été largement utilisées pour plusieurs applications commer-
ciales tel que le contrdle des stocks [65]. Principalement, il existe trois techniques
de lissage exponentiel nommeées : lissage exponentiel simple [66], lissage exponentiel
de Holt [67], et la méthode de Holt-Winters [68]. La méthode de lissage exponentiel
simple, nécessite peu de calcul, et elle est utilisée lorsque les données historiques
ne disposent pas d’une variation périodique ni de tendance [69]. La méthode de
Holt, également connue comme méthode de lissage exponentiel double, est utilisée
pour des séries chronologiques qui contiennent une tendance. Pour les séries chro-
nologiques avec des variations saisonniéres, le lissage exponentiel de Holt-Winters
est utile car il permet de capturer & la fois la tendance et la saisonnalité dans les
données historiques. La formulation pour le lissage exponentiel de Holt est donnée
dans les expressions suivantes :

St =ayi+ (1 — a)(Si—1 + Ti—1) (3.1)
Ti = 7(St = Se-1) + (1 = 7)(T-1) (3.2)
Gi(k) = S + KT, (3.3)

S; et T; représentent respectivement le niveau et la pente & linstant ¢; a et
v sont les paramétres de lissage; y; est la valeur réelle de la série chronologique a
la période t; et g, (k) est la prévision k-étape d’avance fait a partir de l'origine de
prévision t.



3.3. Meéthodes proposées pour la prévision des pics de charge 42

Cependant, les paramétres de toute technique de lissage exponentiel ont une
grande influence sur la précision des prévisions. Afin d’améliorer la performance,
l'optimisation des paramétres de la méthode de Holt a considérablement attirée
notre attention. Dans ce chapitre, les paramétres de la méthode de HES sont estimés
en minimisant 'erreur de prévision de la pointe annuelle de la demande en Algérie
sur la période entre 2004 et 2009. Nous avons généré dans une premiére étape 2000
vecteurs de paramétres & partir d’un générateur de nombres aléatoires entre 0 et 1.
Pour chacun des vecteurs, nous avons ensuite évalué les prévisions sur la période
entre 2004 et 2009. Le seul produisant la plus faible valeur d’erreur absolue moyenne
en pourcentage a été choisi comme vecteur de paramétre final. Les valeurs optimisées
des paramétres de la méthode sont les suivants : « = 0,701, et v = 0,971.

3.3.2 Modéle autorégressif & moyenne mobile intégré

La classe des modeéles ARIMA, popularisée et formalisée par Box et Jenkins
[41], est I'une des approches les plus populairement utilisées pour la prévision et la
modélisation des séries chronologiques. Dans un modéle ARIMA, la valeur future
d’une variable est censée étre une combinaison linéaire des valeurs passées et des
erreurs passées, exprimée comme suit :

Yt = 0o+ d1yi—1 + dayr—2+ .. + Opys—p + ...6t — 01641 —bagp_2 — ... —O4ei—q (3.4)

Le modéle est généralement considéré comme un modele ARIM A(p, d, q) ou les
paramétres p, d, et ¢ sont des nombres entiers non négatifs qui se référent respective-
ment & Pordre du polynome autorégressif (AR), d’intégration (I), et du polynome de
moyenne mobile (MA) du modele. Un modele ARIM A(p, d, q) peut étre représenté
comme suit :

¢p (B) Ve, = Co + 0, (B) & (3.5)

Ou y; est la valeur réelle & l'instant, e; est l'erreur a l'instant ¢, ¢ et 6 sont
des coefficients, B est un opérateur de retard et Cy est une constante non nulle. Le
modeéle ARIMA adopté dans ce chapitre peut étre décrit comme ARIM A(3,1,1).

3.3.3 Lissage exponentiel de Holt-Winters

Pour les séries chronologiques avec des variations saisonniéres, la méthode de
Holt-Winters est tres utile car elle permet de capturer & la fois la tendance et la
saisonnalité dans les données historiques. La formulation de HW est donnée dans
les expressions suivantes :

St = a(yt/Di—s) + (1 — a)(Se—1 + Ti—1) (3.6)
Ty = v(St — Se—1) + (1 — 7)(Ti-1) (3.7)
Dy = 6(ye/St) + (1 = 0)Dy—s (3.8)
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Ye(k) = (St + KT) Dp—s 1k (3.9)

S; et Ti, sont le niveau et la pente & l'instant t; D; est l'indice saisonnier pour
le cycle annuel s d’une durée de douze périodes; «, 7, et § sont les paramétres de
lissage ; y; est la valeur réelle de la série temporelle pour la période ¢; et (k) est
la prévision k-étape & ’avance fait de l'origine de prévision t.

Dans ce chapitre, les paramétres de la méthode de HW sont estimés en minimi-
sant la valeur de MAPE pour une seule étape de prévision a I'avance. Nous avons
généré dans une premiére étape 2000 vecteurs de parameétres & partir d’'un généra-
teur de nombres aléatoires entre 0 et 1. Pour chacun des vecteurs, nous avons ensuite
évalué la MAPE pour la prévision de la demande de pointe mensuelle sur la période
comprise entre 2012 et 2013. Le seul produisant la valeur de MAPE la plus base a
été choisi comme vecteur de paramétre final. Les valeurs optimisées des paramétres
de la méthode sont les suivants : a« = 0,093 ; v = 0,253 ; et § = 0,748.

3.3.4 Modéle saisonnier autorégressif & moyenne mobile intégré

Le processus saisonnier autorégressif & moyenne mobile intégré est une exten-
sion du processus autorégressif & moyenne mobile intégré qui a été mis en place
pour modéliser des séries chronologiques avec tendances, comportement saisonnier
et d’autres caractéristiques non stationnaires. Dans le cas de MTLF, la composante
de la saisonnalité vient du cycle saisonnier annuel S d’une durée de douze périodes
(douze mois). Un SARIMA, noté SARIMA (p,d, q) x (P,D,Q)g, peut étre déclaré

sous la forme suivante :

oy (B) ¢p (BS) (1= B)! (1= BS)” y, = 0,(B) 0 (BS) =, (3.10)

Ou y; et &; sont respectivement la valeur réelle de la charge et 'erreur aléatoire a
I'instant t. B est 'opérateur de retard qui satisfait : Bly, = 1. ¢p(B°), O¢ (B*)
et (1 — BS )D sont correspondants aux processus autorégressif, polynéme moyenne
mobile et ordre de différenciation pour les composants saisonniers. Alors que ¢, (B),
0, (B) et (1 — B)? sont correspondants aux processus autorégressif, moyenne mobile
et intégration pour la composante non saisonniére. S est la durée de la saison.
Le modéle SARIMA adopté dans le présent chapitre peut décrit comme SARIMA
(1,1,1) x (1,1,1)4,

3.3.5 Modéle de réseau de neurones artificiel a rétro-propagation

3.3.5.1 Rappel sur les réseaux de neurones

Les modéles de réseaux de neurones artificiels sont, & ’origine, une imitation
du fonctionnement du cerveau. Le cerveau d’humain contient environ dix milliards
de neurones et chacun est connecté & environ 10000 autres. Il fait la somme de
toutes les informations qu’il recoit et émet un signal si cette somme est suffisamment
élevée |70]. L’objectif des réseaux de neurones artificiels est donc de modéliser le
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fonctionnement des neurones réels, mais aussi de permettre un apprentissage. Un
neurone artificiel peut étre représenté comme dans la Figure 3.3.

Poids

Valeurs

Fonction
d’activation

fL

Y

FIGURE 3.3 — Modéle d’un neurone artificiel

Le neurone calcule la somme de ses entrées (x1, 2, ..., T ), pondérées par les poids
synaptiques (wy,ws, ..., wy) , la compare & un seuil b. Ensuite cette valeur passe &
travers la fonction d’activation f pour produire sa sortie. Le résultat aprés transfert
est la sortie du neurone. La sortie peut étre présentée par la formule suivante :

a:f ijxj—bj (3.11)

Il existe de nombreuses formes possibles pour la fonction d’activation. Les plus
courantes sont présentées sur la Figure 3.4.

Dans un réseau de neurones artificiel, les neurones sont regroupés en couches.
Habituellement, chaque neurone dans une couche est connecté a tous les neurones
dans la couche précédente et de la couche suivante (excepté pour la couche d’entrée
et celle de sortie du réseau). L'information donnée a un réseau de neurones est pro-
pagée couche par couche de la couche d’entrée a la couche de sortie en passant par
soit une ou plusieurs couches intermédiaires (cachées). L apprentissage est une phase
du développement d’un réseau de neurones durant laquelle 'architecture du réseau
et les poids des connexions entre les neurones sont modifiés jusqu’a 'obtention du
comportement désiré. On distingue deux grandes classes d’algorithmes d’appren-
tissage : I'apprentissage supervisé et ’apprentissage non supervisé. Les réseaux a
apprentissage supervisé sont généralement destinés a reproduire un processus quel-
conque dont on connait seulement un comportement de référence preécis (quelques
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F1GURE 3.4 — Fonctions d’activation couramment utilisées [71]

entrées et les sorties correspondantes). Ainsi, le réseau va se modifier jusqu’a ce
qu’il trouve la bonne sortie, c’est-a-dire celle attendue, correspondant & une entrée
donnée. Les réseaux a apprentissage non supervisé sont généralement utilisés en
classification lorsque les classes auxquelles doivent appartenir les données ne sont
pas connues a priori. Les données servant & 'apprentissage sont donc différents dans
les deux cas, puisqu’elles consistent en une série de couples (entrée; sortie désirée
correspondante) pour les apprentissages supervisés, tandis que pour les apprentis-
sages non supervisés, les données sont uniquement des entrées et aucune réponse
désirée n’est prise en considération.

3.3.5.2 Reéseau a rétro-propagation

Il existe beaucoup d’architectures des réseaux de neurones, mais ’architecture
la plus populairement utilisée est le perceptron multicouche & rétro-propagation de
Perreur. Le réseau & rétro-propagation est congu pour qu’il fonctionne comme réseau
multicouche, en utilisant la fonction d’apprentissage supervisée. Les réseaux a rétro-
propagation possédent la capacité de calculer le gradient de l'erreur pour chaque
neurone, de la derniére couche vers la premiére, et de modifier donc les poids tant
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Couche 1¥ couche 2™ couche Couche
d entrée cachée cachée de sortie

FIGURE 3.5 — Exemple d'un réseau de type perceptron multicouche

que la réponse correspondant a chaque entrée n’est pas assez proche de la réponse
souhaitée. Une fois en fonctionnement, ils ont la capacité de généraliser (fournir des
sorties satisfaisantes a des entrées que le systéme n’a jamais vues dans sa phase
d’entrainement).

La Figure 3.5 donne ’exemple d’un réseau contenant une couche d’entrée, deux
couches cachées et une couche de sortie. La couche d’entrée représente toujours une
couche virtuelle associée aux entrées du systéme. Elle ne contient aucun neurone.
Les couches suivantes sont des couches de neurones. Dans 'exemple illustré, il y a
3 entrées, 4 neurones sur la premiére couche cachée, trois neurones sur la deuxiéme
et quatre neurones sur la couche de sortie. Les sorties des neurones de la derniére
couche correspondent toujours aux sorties du systéme. Dans le cas général, un per-
ceptron multicouche peut posséder un nombre de couches quelconque et un nombre
de neurones (ou d’entrées) par couche également quelconque [72].

L’algorithme de rétro-propagation standard se résume a la série d’étapes sui-
vantes :

1. Initialiser tous les poids & de petites valeurs aléatoires;
2. Normaliser les données d’entrainement ;
3. Permuter aléatoirement les données d’entrainement ;
4. Pour chaque donnée d’entrainement n :
(a) Calculer les sorties observées en propageant les entrées vers Pavant ;

(b) Ajuster les poids en rétro-propageant I’erreur observée :
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wji = wji (n — 1) + Awj; (n) = wj; (n — 1) +nd; (n) y; (n) (3.12)

ou le "gradient local" est défini par :

5: (n) = {ej (n)y; (n)[1 —y;(n)] Si j € couche de sortie
J yj (n) [ —y; (n)] > 4 0k (n) wy; (n) Si j € couche cachée
(3.13)
avec 0 < n < 1 représentant le taux d’apprentissage et y; (n) représentant
soit la sortie du neurone ¢ sur la couche précédente, si celui-ci existe, soit
I'entrée ¢ autrement.
Il existe plusieurs algorithmes pour optimiser ’erreur et mettre & jour les
paramétres. Néanmoins, 'algorithme le plus populairement utilisé est la mé-
thode de Levenberg-Marquardt. Cet algorithme s’applique au cas particulier
ou lerreur e est une erreur quadratique moyenne. En fait, cet algorithme est
devenu un standard pour optimiser ’erreur quadratique due a ses propriétés
de convergence rapide et de robustesse.

5. Répéter les étapes 3 et 4 jusqu’a un nombre maximum d’itérations ou jusqu’a
ce que la racine de 'erreur quadratique moyenne soit inférieure & un certain
seuil.

3.3.5.3 Modéle de réseau de neurones proposé

Le modéle de prévision proposé est un perceptron multicouche & rétro-
propagation de 'erreur. L’architecture de ce réseau consiste en une couche cachée
de trois neurones sigmoide suivie par une couche de sortie du neurone linéaire.

Les données de charge de pointe pour les quatre années précédentes sont adoptées
comme entrées pour le modéle de prévision & long-terme, tandis que le nombre
d’entrées est réduit a une seule entrée (les données de la derniére année) dans le cas
de prévision & moyen-terme. Dans les deux cas, les données de charge pour ’année
suivante sont considérées comme la sortie du réseau. L’algorithme de Levenberg-
Marquardt est concu pour entrainer le réseau et la fonction utilisée pour évaluer
la performance est lerreur quadratique moyenne. Le nombre maximum d’itération
pour 'entrainement du réseau est limité & 20 itérations.

3.3.6 Systéme d’inférence neuro-flou adaptatif

Le systéme d’inférence neuro-flou adaptatif est un systéme adaptatif qui combine
les avantages du réseau de neurones artificiel et la logique floue en une seule capsule.
Avant de détailler I’architecture de ce systéme neuro-flou et de présenter les modeéles
ANFIS proposés, nous donnons ci-dessous quelques notions sur la logique floue.
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3.3.6.1 Rappel sur la logique floue

La logique floue, développée par Lofti A. Zadeh en 1965 & partir de sa théorie des
sous-ensembles flous [73], constitue I'une des meilleures techniques de modélisation
des différents phénomenes. La logique floue est aussi appelée « logique linguistique
» car ses valeurs de vérité sont des mots du langage courant : « plutdt vrai, presque
faux, loin, si loin, prés de, grand, petit, ...etc ». La logique floue a pour objectif I’étude
de la représentation des connaissances imprécises, des raisonnements approchés et
la modélisation des notions vagues du langage naturel pour pallier 'inadéquation de
la théorie des ensembles classiques dans ce domaine.

En théorie des ensembles classiques, 'appartenance d’un élément & un sous-
ensemble est booléenne. Cependant, les classes d’objets rencontrés dans le monde
physique ne possédent pas de critéres d’appartenance bien définis. Les sous-
ensembles flous permettent en revanche de connaitre le degré d’appartenance d’un
élément au sous-ensemble. Un sous-ensemble flou A d’un univers de discours U est
caractérisé par la fonction suivante :

iU —[0,1] (3.14)

oll w5 est le niveau ou degré d’appartenance d’un élément de l'univers de discours
U dans le sous-ensemble flou A. On peut définir aussi le sous-ensemble flou A dans
I'univers de discours U comme suit :

A={(z,p) |z €U} (3.15)

avec g () comme le degré d’appartenance de x dans A.

A f grands 1 4 1 Grands
l ....................... —— T
) 0.4 / '
0 ”Talgle” 0 1.65m Taille™
1.70m 1.60m 1.70m
Ensemble booléen Ensemble flou

FIGURE 3.6 — Représentation de « Grands » dans le cas booléen et flou

En prend maintenant 'exemple de la Figure 3.6. Cet exemple présente I'univers
de discours U défini sur R et A le sous-ensemble classique pour représenter les tailles
supérieures ou égales & 1.70m , ol la fonction caractéristique est définie par :

0, st z<1.7,

1
1, st x> 1.7, (3.16)

MA(JC):{
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Soit 1.65m la taille de x. Dans le cas de ’ensemble classique, « n’appartient pas
a la classe des « Grands ». Dans le cas de I’ensemble flou, x appartient & la classe des
« Grands » avec un degré d’appartenance 0.4. Le terme « Taille» est considéré donc
comme une variable linguistique dont les valeurs sont des mots (petite, moyenne,
grande). Une variable linguistique peut étre représentée par un tripler (z,7 (z),U)
dans lequel z est le nom de la variable linguistique, 7' (x) I'ensemble des valeurs
linguistiques de x et U l'univers de discours. Cependant, si nous avons considéré
dans 'exemple qu’une personne mesurant 1.7m appartient au sous-ensemble des
personnes de taille grande, la définition du sous-ensemble de la taille «Grande» se
changera pour le cas des joueurs du basket-ball de la NBA. Il faut donc évaluer un
ensemble de régles afin de transformer les données d’entrée en données de sortie.
Cette fonction peut étre effectuée avec succés en utilisant un systéme d’inférence
floue (FIS).

Base de Connaissance

Reégles d’inférences

Fuzzification 3 Inférence = Defuzzification

N

Processus &
Entrée Sortie

FIGURE 3.7 — Processus d’un systéme flou

Un systéme flou est un processus de formulation de relations entre des entrées
et des sorties en utilisant les régles de la logique floue. A partir de ces relations,
une décision peut étre extraite ou une forme peut étre découverte. Ce processus
met en relief un certain nombre d’outils, que sont : les fonctions d’appartenance, les
opérateurs logiques et les régles Si-Alors. De maniére classique, le fonctionnement
interne d’un systéme flou repose sur la structure présentée par la Figure 3.7 qui
inclut quatre blocs :

— La base de connaissances.

— La fuzzification des variables d’entrée.

— L’inférence & partir d'une base de connaissance.

— La défuzzification.

1. La base de connaissances contient les définitions des fonctions d’appartenance
(formes et parameétres) associées aux variables d’entrée/sortie ainsi que 1’en-
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semble des régles floues.

2. La fuzzification consiste a calculer, pour chaque valeur d’entrée numeérique,
les degrés d’appartenance aux ensembles flous associés et prédéfinis dans
la base de données du systéme flou. Ce bloc réalise la transformation des
entrées réelles en des parties symboliques floues utilisables par le mécanisme
d’inférence.

3. La troisiéme étape est le moteur d’inférence, qui permet de calculer le degré
de vérité des différentes régles du systéme et associer a chacune de ces régles
une valeur de sortie. Ces régles floues peuvent étre de type Mamdani (Eq.
3.17) comme elles peuvent également s’agir des régle de type Takagi-Sugeno
(Eq. 3.18).

ST (eeeene ) Alors Yest B, B valeur floue (3.17)

ST (....... ) Alors Yest B, B valeur numérique (3.18)

Dans le modéle de Takagi-Sugeno, la conclusion est une valeur numeérique.
Dans le cas d’une régle floue de type Mamdani, la conclusion est une valeur
floue. Aprés l'inférence il faut passer donc par une étape de défuzzification
afin d’obtenir la valeur réelle de la sortie désirée.

4. La derniére étape est la défuzzification, qui consiste a remplacer I’ensemble
des valeurs de sorties des différentes régles résultant de 'inférence par une
valeur numeérique unique représentative de cet ensemble.

Tableau 3.1 — Avantages et inconvénients de la logique floue et les réseaux de neu-

rones
Réseaux de neurones Logique floue
Avantages
- Le modéle mathématique non requis - Le modéle mathématique non requis
- Exploitation de données numériques - La connaissance sur les régles est utilisable
- Plusieurs algorithmes d’apprentissage - Une interprétation et implémentation simple
Inconvénients
- Boite noire - Difficultés dans la construction des régles
- Réapprentissage est souvent obligatoire - Ne peut pas apprendre

- Connaissance & base de régles non utilisable - Adaptation difficile

3.3.6.2 Avantages de l’'intégration de la logique floue et les réseaux de
neurones

L’intégration et ’association de la logique floue et de la théorie des réseaux de
neurones artificiels permettent ’exploitation des avantages des deux méthodes : la
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prise de décision, la souplesse et la lisibilité de la premiére et les capacités d’ap-
prentissage & partir de données mesurées de la seconde. Le Tableau 3.1 montre les
avantages et les inconvénients de la logique floue et des réseaux de neurones, et
résume la contribution des systémes neuro-flous. En effet, les algorithmes d’appren-
tissages sont employés dans les modéles ANFIS pour déterminer les paramétres des
systémes flous, ce qui présente une amélioration automatique de ces derniers au
moyen des méthodes spécifiques aux réseaux de neurones, mais le systéme reste tou-
jours interprétable en termes de régles floues, qui est un aspect trés important des
systémes neuro-flous [74].

3.3.6.3 Structure de ’ANFIS

Le systéme d’inférence neuro-flou adaptatif est 'un des systémes les plus réussis
qui combine les avantages du réseau de neurones artificiel et le systéme d’inférence
floue en une seule capsule [75]. Un ANFIS fonctionne en appliquant des régles d’ap-
prentissages neuronaux pour identifier et régler les paramétres et la structure d’'un
systéme d’inférence floue de type Takagi-Sugeno. Le réseau est un perceptron mul-
ticouche dans lequel chaque nceud (neurone) exécute une fonction particuliére sur
les signaux entrants. Pour des raisons de représentation, nous nous considérons un
systéme & deux entrées et une sortie qui est aussi un modéle de ler ordre composé
de deux régles suivantes :

Régle 1:Si x1 est Ay et xg est By, Alors y1 = fi(z1,22) = a1x1 + bixe + ¢
(3.19)

Regle 2:Si xy est Ay et xg est B, Alors ys = fa(x1,22) = agx1 + baxa + 2
(3.20)

L’architecture d’ANFIS qui permet de représenter cette base de régles est réalisée
par un réseau adaptatif qui contient des nceuds fixes (circulaires) et des nceuds
adaptatifs (carrés) comme illustré dans la Figure 3.8.

Chaque noeud carré ou circulaire applique une fonction sur ses signaux d’entrées
et pour une couche donnée les nceuds ont tous le méme type de fonction. La sortie
OF d’un nceud i de 1a couche k (appelée nceud (i, k)) dépend des signaux provenant
de la couche k£ — 1 et des parameétres du noeud (i, k).
oF = ¢ (o’f—l...ok—l a,b, ¢, ) (3.21)

7 ng—17?

Ot ng_1 est le nombre de noeuds dans la couche k—1, et a, b, ¢ sont les paramétres
du neeud (7, k). 1l est & noter qu’un nceud circulaire ne posséde pas de paramétres.

Couche 1

La premiére couche d'une architecture de type ANFIS comporte autant de neu-
rones qu’il y a de sous-ensembles flous dans le systéme d’inférence représenté. Les
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FIGURE 3.8 — Architecture d’ANFIS pour deux reégles

neceuds de cette couche sont tous des noeuds adaptatifs. Cette couche réalise la fuzzifi-
cation des entrées c’est-a-dire qu’elle détermine le degré de vérité d’un sous ensemble
flou particulier par sa fonction de transfert :

O} = pa, (v) (3.22)

Ou z est I'entrée du nceud 4, A; est un sous ensemble floue correspondant au
x (variable linguistique) et O} est le degré d’appartenance de = a A;. En d’autres
termes, OZ-1 est la fonction d’appartenance de A;, et il spécifie le degré auquel U'entrée
donnée satisfait le quantificateur A;. pa, (x) puisse adopter n’importe quelle fonction
d’appartenance floue avec le maximum égal & 1 et le minimum égal & 0. Cependant,
les plus couramment utilisées sont les fonctions sigmoides, les fonctions d’apparte-
nance en forme de cloche, les fonctions d’appartenance gaussiennes, la fonction en
forme de triangle, et la fonction trapézoidale.

1
, (x —¢;)?
Gaussienne : ju4, () = exp | ————5— (3.24)
2 (03)
1
Forme de cloche : pg, (z1) = (3.25)

()

Triangulaire : py4, (z) = max (min <:1c — 4G x) ,0) (3.26)

bi—ai’ci—bi
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Trapézoidale : py, (z) = max <min (x I .1, di = :E) ,0) (3.27)
' bi—ai di—¢
Ou {a,b,c,d,o} est 'ensemble des paramétres. Pendant que les valeurs de ces
parameétres changent, les fonctions en formes précédentes changent en conséquence,
de ce fait présenter de diverses formes de fonction d’appartenance sur la variable lin-
guistique A;. Des exemples pour les différentes formes de ces fonctions sont illustrés
dans la Figure 3.9 et la Figure 3.10.

(a)- Fonction sigmoide: [a,c] = |2 4] (b)- Triangulaire: [a,b,c] = |3 6 8]

1 1
0.8 0.8
= 0.6 = 0.6
el Tl
204 0.4
0.2 0.2
0 0
0 2 4 i) & 0 ] 2 4 ] g 10
X X
(¢)- Forme de cloche: [a,b,c]=[24 6]
1 T T T T T
DEF
= 0.6
-t
R4
0.2
0

FIGURE 3.9 — Fonction d’appartenance couramment utilisées : (a)- sigmoide, (b)-
triangulaire, (c)- forme de cloche

Couche 2

Les noeuds de cette couche sont tous des nceuds fixes, dont chaque neurone
correspond & une régle floue de type Sugeno. Ils recoivent les signaux de sortie de la
couche précédente (le degré de verité des différents sous-ensembles flous) et envoient
leur produit en sortie (le degré de vérité d’une régle floue) :

w; = pra; (1) X pp, (v2) (3.28)

w; présente le degré de vérité de la régle 7.

Couche 3

Chaque neurone dans cette couche est un neurone fixe. L’objectif de cette couche
est de calculer le rapport entre le poids de 1'i®™¢ regle et la somme de toutes les poids
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(a)- Gaussienne: [¢,r]=[2 §]

FIGURE 3.10 — Fonction d’appartenance couramment utilisées : (a )- gaussienne,

(b)- trapézoidale

des régles. Cette opération permet donc de calculer le degré de vérité normalisé d’une
régle floue donnée :

w;
v = ———— 3.29
" wg +we ( )
Le résultat & la sortie de chaque nceud représente la contribution de cette régle

au résultat final.

Couche 4

Les neeuds dans cette couche sont des nceuds adaptatifs. Chacun de ces noeuds
est relié a un neurone de normalisation correspondant et aux entrées initiales du
réseau. La sortie d'un nceud ¢ est le conséquent pondéré de la régle, donnée par :

O;L =; X fz = v; (aiwl + b;xo + CZ') ,2=1,2 (3.30)

Ou v; est la sortie de la couche 3, et {a;, b;, ¢;} est 'ensemble des paramétres de
sortie de la régle i.

Couche 5

Cette couche comprend un seul neurone circulaire qui effectue la somme des
signaux provenant de la couche précédente pour donner la sortie finale du réseau :
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2 2
05 = Z’Uz‘ X fz = M (331)

3.3.6.4 Algorithme d’apprentissage de ’ANFIS

Le systéme ANFIS applique le mécanisme d’apprentissage des réseaux neurones
sur des techniques d’inférences floues. L’apprentissage & partir d’'un ensemble de
données concerne l'identification des paramétres des prémisses et des conséquences,
la structure du réseau étant fixée. D’un autre terme [’ANFIS est un systéme d’in-
férence floue dont les parameétres des fonctions d’appartenances et les combinaisons
linéaires des paramétres conséquents sont ajustés en utilisant 1’algorithme d’appren-
tissage par rétro-propagation de 'erreur. Jang a proposé d’utiliser une régle hybride
d’apprentissage qui combine un algorithme de descente du gradient avec une esti-
mation par moindres carrées.

ANFIS utilise un cycle d’apprentissage de deux passages : le passage en avant et
le passage en arriére. Dans le passage avant, les paramétres conséquents sont calculés
en utilisant I'algorithme de moindre carré de I'erreur. Dans le passage en arriére, les
parameétres des prémisses sont calculés en utilisant ’algorithme de rétro-propagation
de Perreur [69]. L’algorithme pour ajuster la production des parameétres du systéme
d’inférence neuro-flou adaptatif est présenté par la Figure 3.11.

3.3.6.5 ANFIS et maitrise de ’erreur de prédiction

Beaucoup de parameétres influencent potentiellement sur ’erreur de prédiction
du systéme d’inférence neuro-flou adaptatif. Cependant, la recherche d'un réseau «
performant » peut s’orienter suivant les axes cités ci-dessous [76].

— Structure du réseau. Concernant le réseau neuro-flou ANFIS, définir une
architecture comnsiste a choisir le nombre de fonctions d’appartenance, leur
type (gaussienne, sigmoide, ...etc) et le nombre de régles floues utilisées. Un
compromis doit étre trouvé : il n’est pas concevable de construire un systéme
ANFIS trop complexe, la base d’apprentissage étant, elle, limitée.

— Sélection d’entrées. La sélection des variables d’entrées est une méthode
expérimentale qui vise & déterminer ’ensemble des entrées le plus adéquat
pour approximer la relation entrées/sortie. Cette approche est basée sur la
construction de groupes d’entrées partiellement disjoints et sur 1’évaluation
rapide des architectures ainsi obtenues en regard d’un objectif d’apprentis-
sage immeédiat (une itération).

— Base d’apprentissage. LL’ensemble d’apprentissage disponible impacte bien
entendu la qualité de généralisation du systéme ANFIS. Il peut étre nécessaire
de disposer une base d’apprentissage de taille 5 fois supérieure au nombre de
parameétres & optimiser (prémisses et conséquents). Cependant, au-dela de la
taille de ’ensemble d’apprentissage, c’est également la pertinence des données
qu’il contient qui se révéle critique.
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v v ¥ ¥

Passe arriére Passe Avant
Estimation de Neeud du signal de
IPerreur sortie

Couche Couche
d’entrée de sortie
Meéthode de la Méthode des
descentedu gradient moindres carrés
Paramétres des Paramétres des
prémisses conséquentes

Figure 3.11 — Algorithme d’apprentissage d’ANFIS pour 'ajustement de la pro-
duction des parameétres des régles

— Algorithme d’apprentissage. Le critére d’arrét des algorithmes d’ap-
prentissage est important afin d’éviter les problémes de « sur- et de sous-
apprentissage » (nombre maximum d’itérations ou seuil de lerreur admise).

3.3.6.6 Modéles ANFIS proposés

La structure du systéme d’inférence neuro-flou proposé utilise la fonction d’ap-
partenance sigmoide et vingt époques pour identifier les parameétres du systéme
d’inférence floue et la topologie optimale de 'ANFIS. Le nombre de régles floues
est égal a deux ou & seize, selon qu’il s’agit respectivement, d’un cas de prévision
a4 moyen ou a long-terme de la charge électrique. En outre, les données de charge
de pointe pour les quatre années précédentes sont adoptées comme entrées pour le
modeéle de prévision & long-terme, tandis que le nombre d’entrées est réduit & une
seule entrée dans le cas de prévision & moyen-terme de la charge électrique.
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FIGURE 3.14 — Résultats des méthodes de prévision a long-terme : 2010-2014

3.4 Application pour la prévision & moyen et a long-

terme de la charge électrique

Dans cette section, nous allons tester les performances des modéles de prédiction
a moyen-terme a travers une simulation de la charge de pointe mensuelle en Algérie
tout le long de deux années successives : 2014 et 2015. Pour les modéles de prévision
a long-terme, nous allons évaluer des prévisions pour une seule étape a U'avance (un
an) sur la période entre 2010 et 2014, et pour six années a ’avance pour la période
entre 2015 et 2020.

Les résultats des modéles de prévision & moyen et & long-terme sont présentés sur
les Figures 3.12-3.13 et les Figure 3.14-3.15, respectivement. Ces figures montrent
que les modéles proposés ont prédit avec succeés la demande de pointe d’électricité,
puisque la forme de courbes de charge prédites suit globalement la forme de courbes
de charge réelles. Cependant, on peut observer que la précision du modéle de réseau
de neurones artificiel pour le cas de la prévision a long-terme est parfois insatis-
faisante. Par exemple, on peut clairement noter une surestimation de la charge de
pointe pendant ’année 2011. En outre, le modéle n’a pas été capable de fournir des
prévisions satisfaisantes pour plusieurs étapes en avance dans la période entre 2015
et 2020, car la croissance des charges annuelles prévues dans la période citée est re-
lativement faible. Cette baisse en précision est principalement liée au manque d’un
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FiguRre 3.15 — Résultats des méthodes de prévision a long-terme : 2015-2020

Tableau 3.2 — Performances des modéles proposés pour MTLF

Précision Méthode HW  SARIMA BPNN ANFIS
MAPE [%] 05.517  04.620 06.082  05.058
RMSE [MW] 566.96  467.85 685.32  553.05

nombre suffisant de données pour entrainer le réseau. par contre, on peut remarquer
que les modeéles ’ANFIS ont été capables, avec peu de données, de fournir des ré-
sultats satisfaisantes pour & la fois la prévision & moyen et a long-terme de charge
¢électrique. En outre, des méthodes statistiques plus simples telles que le lissage ex-
ponentiel double et le modéle ARIMA sembleraient avoir assuré des performances

raisonnables.

Cependant, les résultats de prévision détaillés, comme indiqué sur le Tableau 3.2
et le Tableau 3.3, montrent une précision supérieure du modéle basé sur le systéme
d’inférence neuro-flou adaptatif dans le cas de prévision a long-terme de la charge,
avec une valeur de MAPE de 3.017%. La meilleure approche pour la prévision a
moyen-terme de la charge électrique est le modele autorégressif saisonnier & moyenne
mobile intégrée, avec une valeur de MAPE de 4.620%. En outre, les deux meilleures
méthodes pour a la fois la prévision & moyen et a long-terme sont le modéle ANFIS
et les approches basées sur les séries temporelles (ARIMA ou SARIMA).
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Tableau 3.3 — Performances des modéles proposés pour LTLF

Précision Méthode HES ARIMA BPNN ANFIS
MAPE [%] 03.770  03.320 05.925 03.017
RMSE [MW] 415.64 357.66 769.36 385.18
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3.4. Application pour la prévision a moyen et a long-terme de la charge
électrique 61

En plus de la nécessité des prévisions précises, il est également important d’esti-
mer un intervalle dans lequel les futures observations de la charge électrique peuvent
étre situées. Dans la Figure 3.16, une simple combinaison des prévisions issues des
modeéles SARIMA et ANFIS pour 2015, est tracée et accompagnée ainsi avec des
intervalles prévus. Dans la Figure 3.17, la combinaison des prévisions entre ARIMA
et ANFIS est également tracée avec les intervalles prévus pour la prévision des pics
annuels sur la période entre 2015 et 2020.

Tableau 3.4 — SARIMA-ANFIS : Résultats pour la prévision des pics mensuels pour
I’année 2015

Mois Prévision Mois Prévision Mois Prévision
01-2015 9247 05-2015 8624 09-2015 10311
02-2015 9275 06-2015 10154 10-2015 9068
03-2015 8995 07-2015 11048 11-2015 9052
04-2015 8419 08-2015 11423 12-2015 9747

Tableau 3.5 — ARIMA-ANFIS : Reésultats pour la prévision des pics annuels pour la
période entre 2015-2020

Année Prévision Année Prévision Année Prévision
2015 11627 2017 13098 2019 14626
2016 12430 2018 13811 2020 15431

Les charges prévues pour 2015 et pour la période 2015-2020 sont également
présentées sur le Tableau 3.4 et le Tableau 3.5, respectivement. La consommation
de pointe durant I'été (Aot 2015) pour SARIMA-ANFIS est supposée étre 11423
MW. Cette pointe est 4.539% plus élevée que le pic d’Aott 2014 (10927 MW). Nous
estimons aussi que la croissance moyenne de la charge de pointe annuelle sur la
période entre 2015 et 2020 sera égale & 5,826% ; et la charge pour 2020 est censée
étre multipliée par environ deux si nous prenons la demande d’électricité de I’année
2010 comme référence.

Les résultats obtenus ci-dessus en été présentées a une conférence internationale
en 2015 [77]. Donc, a cette époque-la nous ne savions rien sur les performances de
nos résultats pour 'année 2015 et pour la période entre 2015 et 2020. Cependant,
durant la rédaction de la thése nous avions 'occasion de mettre & jour la base de
données de la charge électrique. A cet effet, nous avons collecté les données pour les
premiers cing mois de ’année 2015. Notre curiosité nous améne donc a vérifier les
résultats de prévision des pics mensuels pour ces cing mois. Nous présentons dans
la Figure 3.18 l'erreur absolue en pourcentage pour la période entre Janvier 2015
et Mai 2015. Nous pouvons constater que ces résultats sont en consistance avec les
résultats obtenus pour 'année 2014, puisque la valeur maximale de ’erreur absolue
en pourcentage est de l'ordre de 4%.
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F1aURE 3.19 — SARIMA-ANFIS : Prévision et intervalle de prévision pour la période
Jan-Mai 2015



3.5. Conclusion 63

La Figure 3.19 et le Tableau 3.6 montrent également les résultats de prévision
pour la période entre Janvier 2015 et Mai 2015 conjointement avec 'intervalle de
prévision pour la méme période. Nous pouvons constater pour une autre fois 1’effi-
cacité de notre démarche, puisque aucun résultat de prévision n’est situé en dehors
de l'intervalle prévu.

Tableau 3.6 — SARIMA-ANFIS : Prévision et intervalle de prévision pour la période
Jan-Mai 2015

Mois Borne inférieure  Pointe Réelle Pointe prévue Borne supérieure
Janvier 2015 8277 9561 9247 10217
Février 2015 8305 9640 9275 10245

Mars 2015 8025 8988 8995 9965
Avril 2015 7449 8096 8419 9389
Mai 2015 7654 8980 8624 9594

3.5 Conclusion

Ce chapitre a utilisé les observations de la demande d’électricité en Algérie pour
évaluer des prédictions allant de quelques mois & plusieurs années & venir. Les résul-
tats de prévision ont montré que le systéme d’inférence neuro-flou adaptatif et les
modeéles basés sur le processus autorégressif & moyenne mobile intégré ont été bien
performés pour les deux cas de prévision & moyen et & long-terme de la demande
d’électricité, étant donné que la valeur d’erreur absolue moyenne en pourcentage n’a
pas excédée 5% dans les deux cas. Cependant, ce n’est pas trés clair laquelle des deux
méthodes est la plus performante : le systéme d’inférence neuro-flou adaptatif a été
le meilleur modéle pour la prévision & long-terme des pics de charge électrique, alors
que la meilleure performance a été obtenue par le processus saisonnier autorégressif
a moyenne mobile intégré pour le cas de prévision a moyen-terme. Des méthodes plus
simples telles que le lissage exponentiel de Holt ont été également bien concurrencées
dans la situation oul les données historiques contiennent une tendance.

11 est conseillé donc d’utiliser plusieurs méthodes de prévisions afin d’améliorer
la précision de prévision et tirer la meilleure performance dans le maximum de cas
possibles. On peut utiliser par exemple une méthode statistique classique telle que
la méthode SARIMA lorsque les données comprennent un terme de saisonnalité.
En outre, lorsque des facteurs exogénes sont disponibles, on peut utiliser des tech-
niques de l'intelligence artificielle pour bien modéliser la relation existante entre ces
facteurs exogénes et la charge électrique. Cette idée sera 1’élément clé dans la mé-
thodologie présentée dans le chapitre suivant pour prévoir les pics quotidiens de la
consommation d’électricité.



CHAPITRE 4

Méthodologie hybride adaptative
a deux étapes dédiée a la
prévision de la pointe journaliére

4.1 Introduction

Ce chapitre décrit la prévision des pics quotidiens de la charge électrique en
utilisant une méthodologie hybride adaptative & deux étapes. Vu que la série chro-
nologique de la consommation d’électricité est principalement influencée par des
effets saisonniers, la méthode de lissage exponentiel & double saisonnalité de Holt-
Winters-Taylor est utilisée en premier lieu pour prévoir la demande de pointe du
jour suivant. Dans la deuxiéme étape, un modéle de prévision secondaire est appli-
qué en tenant compte des avantages de classification par la méthode de c-moyennes
floues, algorithme des k-plus proches voisins, décomposition en paquets d’ondelettes,
et le systéme d’inférence neuro-flou adaptatif; pour améliorer encore la précision de
prévision. L’ensemble de ’architecture du modéle proposé sera présentée et les ré-
sultats seront comparés avec des modéles basés sur les réseaux de neurones et le
systéme d’inférence neuro-flou adaptatif en utilisant des données recueillies & partir
du réseau électrique algérien.

4.2 Série chronologique de la demande de pointe jour-
naliére d’électricité en Algérie

Dans cette étude, nous considérons les données de charge de pointe qui se com-
posent de trente-cing mois d’observations pour la demande d’électricité en Algérie
du 01 Janvier 2012 au 30 Novembre 2014. Ces données ont été recueillies & partir
du site web de l'opérateur du systéme électrique algérien(OSE) [64]. La partie su-
périeure de la Figure 4.1 montre que les données utilisées sont constituées de deux
séries temporelles.

La premiére série enregistre la demande de pointe du matin, tandis que la seconde
série se compose des observations de la charge de pointe du soir. On peut observer
que la charge quotidienne de pointe se produit généralement au cours de la période
de soirée. Par conséquent, nous avons limité notre intérét dans la présente étude a la
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F1cURE 4.1 — La demande de pointe d’électricité du 01 Janvier 2012 au 30 Novembre
2014

prévision des pics du soir. La partie inférieure de la Figure 4.1 est une présentation
en boites & moustaches pour les données de la demande de pointe du soir. On peut
percevoir un cycle saisonnier hebdomadaire, ot les jours ouvrables montrent des
tendances similaires de la demande, mais les weekends (vendredis) sont quelque peu
différentes et la charge sur lesquels est relativement faible par rapport aux jours
ouvrables.

En considérant les deux séries citées ci-dessus, nous pouvons percevoir que les
données contiennent un cycle d’une saisonnalité journaliére composé par une durée
de deux périodes (pointe du matin et pointe du soir), et un cycle hebdomadaire
d’une durée de quatorze périodes (jours ouvrables et le weekend). Par conséquent,
notre choix a été tombé sur l'utilisation du modéle de lissage exponentiel & double
saisonnalité de Holt-Winters-Taylor (HWT), dont le but est d’essayer d’inclure le
cycle saisonnier intra-journalier et le cycle intra-hebdomadaire dans une seule cap-
sule. Ceci est 'approche prise par J.W. Taylor dans le cadre de leur modélisation de
la consommation demi-horaire d’électricité en Angleterre et en Pays de Galles pour
assurer des prévisions jusqu’a une journée a l’avance [78]. Cette méthode assure de
trés bons résultats dans le cas de jours normaux, mais il peut faire face & des dif-
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ficultés lorsqu’elle est soumise & des conditions journaliéres spéciales comme le cas
de I'évolution rapide de la demande d’électricité pendant les événements spéciaux.
L’architecture compléte de la méthodologie proposée pour la prévision de la charge
de pointe dans des conditions quotidiennes normales et spéciales sera présentée dans
la section suivante.

Pour évaluer la performance de la stratégie proposée, les données de charge de
pointe pendant quatre mois différents : Janvier 2014, Avril 2014, Juillet 2014, et
Novembre 2014 ; et pour les jours fériés de 2014 ont été utilisées comme un exemple
illustratif.

4.3 Meéthodologie proposée pour la prévision de la pointe

journaliére

La méthode proposée pour la prévision des pics quotidiens de charge peut étre
vue comme une méthodologie hybride et adaptative qui consiste de deux phases
principales [79]. Par le biais des records de la demande de pointe d’électricité dans
les deux périodes du matin et du soir, HW'T est appliquée en tant que premier vo-
let au jour Jr_; pour assurer une prévision primaire pour le jour Jz. A son coteé,
la deuxiéme partie de notre modéle se compose d'un systéme de prévision secon-
daire, nommé FKW-ANFIS, et composé de cinq éléments de base. Tout d’abord, les
observations de température sont utilisées comme entrées & la méthode de regroupe-
ment par c-moyennes floues (FCM) pour classifier les données de pics de charge en
deux classes (charge d’une période chaude ou froide). Ensuite, les charges de pointe
du matin, les données de pointe du soir, et la prévision primaire du HWT ; sont
employés comme entrées pour ’algorithme des k-plus proches voisins (k-NN) pour
distinguer si le jour Jy, est un jour ouvrable ou un week-end et sélectionner alors
les échantillons les plus proches qui ont une caractéristique similaire au jour Jr.
La troisiéme partie du modéle secondaire décompose les données clustérisées de la
charge de pointe du matin et du soir; via la méthode de décomposition en paquets
d’ondelettes (WPD), en parties d’approximation associées aux basses fréquences et
parties détaillées associées a des fréquences élevées. Lors de la quatriéme partie, le
systéme d’inférence neuro-flou adaptatif est introduit pour prédire les futures va-
leurs de chaque espace de paquets d’ondelettes. Enfin, les valeurs de pics du soir
prévues de tous les espaces sont additionnées pour produire le résultat final de la
prévision de la demande d’électricité.

4.3.1 Meéthode de Holt-Winters-Taylor

La technique de Holt-Winters-Taylor est une extension du lissage exponentiel de
Holt-Winters standard, qui a été introduite pour tenir compte les cycles saisonniers
journalier et hebdomadaire de la série de charge électrique. La formulation pour la
méthode HWT est donnée dans les expressions suivantes [80] :

St = a(ye/Di—saWi—s2) + (1 — a)(Si—1 + Ty—1) (4.1)
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Ty = (St — Si—1) + (1 = )(Ti-1) (4.2)
Dy = 6(y/SiWi—s2) + (1 = 6)Dy—s1 (4.3)
Wi = w(ye/SiDi—s1) + (1 —w)Wi_s2 (4.4)

Ye(k) = (St + k1) Di—s146Wi—so i+
" (ye — ((Si=1 + Th—1) D— 1 Wi—s2))
S; et Ty, correspondent au niveau et la pente & U'instant ¢; D; et Wy sont res-

pectivement le cycle journalier s1 (s1 = 2) et hebdomadaire s2 (s2 = 14), «a, 7, §
et w sont les paramétres de lissage; y; est la valeur réelle de la série chronologique

(4.5)

pour la période t; et y¢(k) est la prévision pour k-étape a l'avance . Le terme im-
pliquant le parameétre ¢ dans l'expression Eq. (4.5) est un simple ajustement pour
l'autocorrélation d’ordre premiére.

Dans ce chapitre, les parameétres de la méthode de HW'T sont estimés en mi-
nimisant ’erreur pour la prévision de la pointe du soir en trois étapes principales
(Figure 4.2). Tout d’abord, nous avons généré 2000 vecteurs de parameétres a partir
d’un générateur de nombre aléatoire entre 0 et 1. Pour chacun des vecteurs, nous
avons ensuite évalué ’erreur absolue en pourcentage pour la prévision de la demande
de pointe du 24 Juin 2013. Les 200 vecteurs produisant les erreurs les plus bas sont
évalués a leur tour, au cours de la période entre 24 Juin 2013 et 30 Juin 2013. Parmi
les 200 vecteurs, les 10 vecteurs qui ont les plus faibles valeurs d’erreur absolue
moyenne en pourcentage sont évalués pour une derniére fois pour prévoir les pics
de charge de la période entre 01 Juin 2013 et 30 Juin 2013. Le vecteur produisant
la valeur la plus base de MAPE a été choisi comme le vecteur de paramétre final.
Les valeurs optimisées des parameétres de la méthode de HW'T étaient : :a = 0.189
, v=0.049, 6 = 0.304, w = 0.112, et ¢ = 0.660.

2000 vecteurs 1 jour d’évaluation

200 vecteurs 7 jours d’évaluation

10 vecteurs 30 jours d’évaluation

D o e
Vecteur final : @ = 0.189,y = 0.049,5 = 0.304,w = 0.112,9 = 0.660

FI1CURE 4.2 — Démarche suivie pour optimiser les paramétres de la méthode de HWT

4.3.2 Classification par la méthode des c-moyennes floues

Les conditions météorologiques ont des répercussions majeures sur la consom-
mation d’électricité, surtout pour les deux catégories des consommateurs domes-
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tiques et agricoles. Le facteur météorologique le plus important pour la prévision a
court-terme de la charge électrique est la température. Les changements affectent
considérablement l'exigence de charge pour des fins de chauffage en hiver et des
buts de climatisation en été. En Algérie, la forte augmentation de la demande sur
le réseau national, sous I'impulsion de la hausse des températures en été, est une
conséquence directe du changement des habitudes de consommation, notamment du
fait de 'utilisation de plus en plus répandue de la climatisation. En hiver, la consom-
mation d’électricité atteint ses plus hauts niveaux le soir, quand tous les foyers sont
rassemblés chez eux et allument simultanément, éclairage, chauffages électriques et
autres appareils ménagers (téléviseurs, PC, lave-linges,... etc).
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=2 -
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5000 S000

30 0 0 20 30 40 S0
Tmax [*C]

11000 11000
= 10000 = 10000
= 9000 = 9000
-] -]
2 8000 2 8000
3 7000 3 7000
o o
-] [ L]

5000 5000

o 10 20 30 0 W 220 30 4 50
Tmin [*C] Tmax |7C]

F1GURE 4.3 — Regroupement c-moyennes floues : résultats pour le 30 Novembre 2014

La Figure 4.3 montre les pointes de la demande d’électricité en Algérie pour la
période du matin (ou du soir), en fonction des valeurs de température maximale (ou
minimale) issues d’une station météorologique située a Alger [81]. La figure montre
que la relation existante entre la température et la consommation d’électricité est
trés complexe et hautement non linéaire. Cependant, on peut voir que pendant
I’été, 'augmentation de la température se traduira par une augmentation de la
charge. Tandis qu’en hiver, la diminution de la température aura pour résultat
une augmentation de la charge électrique. En fait, nous n’examinons pas dans la
méthodologie proposée de modéliser la relation existante entre la température et la
charge, mais nous essayons seulement de distinguer si le climat pour un jour donné
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est chaud ou froid. Pour ce faire, FCM est appliqué pour permettre aux données de
température d’étre classées en deux groupes liés & des périodes chauds ou froids de
I'année.

1 Soit X = (2, %3, ., 2, ) 12 collection des indiwndus &
classer

2. Fixzer les parameétres

- coefficent flon

- ¢ le nombre de classes

- £ critere d arrét

3. nitialiser le vecteur V par ¢ centres aléatoirement
choisis

4. Calculer lamatrice U de talle € = nparles équations

1

= 3
o (lxi—ely™T
2=t o=l

5. Calculer le nouveaun centre de chagque classe 4
I"ade de " équation

Tur y T
y, = 2ty T

ENEETI

fi. Mettre 4jour lamatrice U et incrémenter le compteur £
7 Calculer 1a distance entre les nouveaus et les anciens
centres par:

n= vt v

& Reépéter les étapes de 3 46 tant que t ==

FIGURE 4.4 — Algorithme de classification par c-moyennes floues

La méthode de regroupement en c-moyennes floues est une technique de classifi-
cation de données qui permet & un point d’appartenir & un ou plusieurs groupes. La
méthode a été développée par Dunn en 1973 [82] et améliorée par Bezdek en 1981
[83], et elle est frequemment utilisée dans la reconnaissance des formes. L’algorithme
de FCM tente de partitionner une collection finie de n éléments X = x1, ..., z,, dans
une collection de ¢ classes floues par rapport a un critére donné. L’algorithme cal-
cule & chaque fois les centres des classes et génére la matrice d’appartenance U des
individus & ces classes. Etant donné un ensemble fini de données de température,
lalgorithme renvoie une liste de deux centroides V' = {c1,c2} et une matrice de
composition U = u;; € [0,1], i = 1,...,n; j = 1,2 ot chaque élément u;; indique
le degré auquel 1’élément z; appartient & la classe j. FCM vise & minimiser une
fonction objective :
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n C
Tm =YY ul ||z — ¢, (4.6)
i

Ot m est un nombre réel supérieur a 1. D;; = ||z; — ¢;|| est une métrique définis-
sant la distance entre I’élément z; et le centroide c¢;. u; ; est le degré d’appartenance
de x; a la classe j :

1
U5 = (47)

_2
¢ llzi—cil|l | m—1
k=1 \ flz;—ck]]

Nous donnons dans la Figure 4.4 un apercgu de l'algorithme qui peut étre utilisé

pour la classification par la méthode de c-moyennes floues. Dans notre cas, ’algo-
rithme est utilisé pour permettre aux données de température d’étre classées en
deux groupes. Cependant, une fois que la classification des données de température
est effectuée, il est facile & ce moment-1a de classifier les données de charge en te-
nant compte les charges de pointe partageant les méme index avec les valeurs de
températures dans la base de données originale. Dans un but de clarification, nous
voulons dire que les deux couleurs différentes apparues dans la Figure 4.3 sont liées
aux deux groupes effectués avec le regroupement de FCM.

4.3.3 Algorithme des k-plus proches voisins

L’algorithme des k-plus proches voisins est une méthode trés simple et perfor-
mante pour les taches de classement et de régression basée sur la ressemblance des
échantillons d’un ensemble. La technique a été décrite dans les années 1950 et plus
tard formalisée en 1960, lorsque des moyens de calcul puissants sont devenus dispo-
nibles. Le principe de l'algorithme est particuliérement trés simple et directe. Il ne
nécessite pas d’apprentissage mais simplement le stockage des données. Son prin-
cipe est le suivant : une nouvelle donnée est comparée a toutes les données stockées,
ensuite, on choisit pour la nouvelle donnée les k plus proches voisins au sens d’une
distance choisie.

1l existe donc trois éléments clés pour cette approche : un ensemble d’enregistre-
ments mémorisés ; une distance métrique pour calculer les distances entre les enre-
gistrements ; et la valeur k, le nombre de voisins les plus proches & extraire. Pour un
objet z non marqué, 'algorithme calcule la distance d (par exemple la distance Che-
byshev) entre x et tous les objets y de I'ensemble d’entrainement afin de déterminer
la liste des k-plus proches voisins sur ’ensemble de n éléments d’entrainement :

di = max; |z —yil,i=1,...,n (4.8)

Une fois la distance entre 'objet x et tous les échantillons de I’ensemble d’entrai-
nement est calculée, les distances sont alors triées pour établir la liste des valeurs
les plus proches en basant sur les k£ distances minimales. La Figure 4.5 résume
I’algorithme utilisé pour extraire les k plus proches voisin de k-NN.
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FEntrée: Un ensemhle de données D, le nomhbre ke de woisins les plus
proches 4 extraire, un objet de test x.

Processus:

Calculer la distance o entre x et tout ohjet v € D.

Trier les distances en basant surles distances minimales,
Sélectionner D, € D, l'enzemble de ko objets dentrainement les plus
proches 4 x.

Sortiec L'ensemble de k données stockées les plus proches 417 objet x.

F1GURE 4.5 — Algorithme des k-plus proches voisins
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FI1GURE 4.6 — Algorithme des k-plus proches voisins : résultats pour le 30 Novembre
2014

Pour la méthode k-NN proposée dans le présent chapitre, chaque individu est
défini par les deux valeurs de charge de pointe du matin et du soir correspondant
a un jour donné J;. Ainsi, 'algorithme des k-NN tente de trouver des paires qui
sont semblables & la valeur réelle de la demande de pointe du matin et la prévision
primaire de la charge de pointe du soir pour le jour Jr. Par conséquent, ’algorithme
permet 'identification des profils de charge, et par la maniére de distinguer généra-
lement si le jour Jy, est un jour ouvrable ou un week-end. Un exemple des résultats
de ’algorithme des k-plus proches voisins est présenté sur la Figure 4.6. Le point
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d’étre classé, montré avec "X" ; est lié aux données de la demande de pointe pour
le 30 Novembre 2014. Cette figure montre que les classificateurs de données ne per-
mettent pas seulement de réduire la dimension du probléme, mais aussi d’améliorer
la qualité des données & prendre en considération par la décomposition en paquets
d’ondelettes et le systéme d’inférence neuro-flou adaptatif.

4.3.4 Décomposition en paquets d’ondelettes

La transformée en ondelettes (WT) est un outil puissant et flexible qui a été
largement utilisé dans le domaine de la prévision de la charge électrique pour dé-
composer la série de charge & un ensemble de séries constitutives que 'on peut
prédire avec plus de précision en comparaison avec le signal original [84], [85], [86].
La transformée en ondelettes est capable de révéler les points de rupture, les dis-
continuités, et les aspects d’autosimilarité de données [84]. WT peut étre divisée
en deux catégories : transformée en ondelettes continue (CWT), et transformée en
ondelettes discrete (DWT).

Ondelette dilatée Ondelette translatée

0106

FIGURE 4.7 — Dilatation et translation d’'une ondelette mére

Dans la transformée en ondelettes continue, chaque ondelette est créée par des
opérations de translation et de dilatation d’une ondelette mére (Figure 4.7). L’on-
delette mere est une fonction oscillante avec énergie finie et moyenne nulle. Il existe
de nombreuses ondelettes méres possibles. Cependant, les familles d’ondelettes ha-
bituellement utilisables sont présentées dans la Figure 4.8.

La transformeée en ondelettes continue d’un signal de temps f(¢) est défini comme
suit :

CWT (@)= [ f0)vus 0 (49)

Ou ¢ est l'ondelette mere, a € R est un parameétre de dilatation, b € R est un
paramétre de translation, et :
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FIGURE 4.8 — Ondelettes méres couramment utilisées

Yap () = \}& (t ; b) (4.10)

Cependant, le CWT est difficile a mettre en pratique et 'information ramassée
peut se chevaucher et aboutir & une redondance. Il est donc évident qu'une discréti-
sation de la transformation devrait étre envisagée si I’on souhaite obtenir une trans-
formation non redondante [87]. Dans I’analyse multirésolution basé sur la DWT, le
signal S est passé a travers des filtres passe-haut et passe-bas en utilisant seulement
certaines échelles et positions. Le filtre passe-haut donne la résolution détaillée du
signal (détail), tandis que le filtre passe-bas donne 'information approximative du
signal (approximation). Une approximation (A) maintient la tendance générale d’un
signal donné, alors qu'un détail (D) représente les composantes hautes fréquences
de celui-ci.

En définissant a = afj, b = dboag ; avec a et b € Z,1a DWT du signal échantillonné
f(t) de longueur T est donnée par :

DWT (e,d) = 37 F (1) Yea 1) (411)
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Ou:

&
G (£) = —— (t dfo%) (4.12)
Vag %o

I’analyse en paquets d’ondelettes est une extension de 'analyse multirésolution
par ondelettes qui offre une meilleure résolution de fréquence et une analyse du
signal plus riche. Le processus de WPD par filtres est similaire & celui de DWT.
La différence entre la décomposition en paquet d’ondelettes et la décomposition en
ondelettes est que seules les composantes basses fréquences sont divisées en deux
parties de fagon continue dans ’analyse multirésolution, alors que les coefficients
du détail et d’approximation sont décomposés a la fois dans WPD. Cet attribut
rend la WPD tres appropriée dans notre cas d’étude pour la prédiction des pics de
consommation d’électricité, étant donné que des informations pertinentes peuvent
étre situées dans les composantes haute fréquence des données de charge électrique.

y h 4

I A ] I D; —,l,
= = = =]

AAA; DAA; ADA; DDA; AAD; DAD; ADDs DDDs

FIGURE 4.9 — Arbre en paquets d’ondelettes de trois niveaux

Pour une meilleure compréhension du processus de décomposition en paquets
d’ondelettes, un arbre de WPD d’ordre trois est représenté sur la Figure 4.9. Dans la
décomposition en paquets d’ondelettes, le signal original S est tout d’abord décom-
posé en détail (Dq) et approximation (A;). Dans le deuxiéme niveau, non seulement
la partie d’approximation est décomposée a nouveau en détail (DAs) et approxima-
tion (AAz), mais le vecteur de coefficients de détail (D) est également décomposé
en deux parties (DDg, ADs) en utilisant la méme démarche dans le fractionne-
ment du vecteur d’approximation. Ce processus est répété d’'une maniére similaire
dans le troisiéme niveau de l’arbre de paquets d’ondelettes. Cependant, il n’y a
pas une maniére unique pour reconstituer le signal initial S & partir de ses coef-
ficients d’ondelettes. Pour le modéle proposé dans le présent chapitre, les noeuds
suivants dans ’arbre de paquets d’ondelettes & trois niveaux sont sélectionnés :
{AAA3, DAA3, ADAs, DD A3, ADy, DDs}. L’ondelette mére utilisée est la Daube-
chies d’ordre 2 (en abrégé db2). Un exemple des résultats de la décomposition en
paquets d’ondelettes est représenté sur la Figure 4.10, ot nous avons exposé les
sous-séries obtenues a partir du processus de prévision du 30 Novembre 2014.
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FiGURE 4.10 — Résultats de WPD pour la prévision de la charge de pointe du 30
Novembre 2014

4.3.5 Systéme d’inférence neuro-flou adaptatif

A cette partie de la méthode de prévision proposée, ’ANFIS est introduit pour
prédire les futures tendances de chaque espace d’ondelettes. Cependant, comme il
y a six nceuds de 'arbre en paquets d’ondelettes, nous atteignons éventuellement
six modéles ANFIS séparés. Pour chaque modeéle, 'entrée est associée a la partie
d’approximation ou de détail du signal de la pointe de consommation pour la période
du matin. Alors que la sortie est associée a la partie d’approximation ou de détail de
la série de charge du soir. La structure proposée du systéme d’inférence neuro-flou
adaptatif utilise la fonction d’appartenance généralisée en forme de cloche, deux
régles floues, et deux cents époques pour identifier les parameétres du FIS et la
topologie optimale du systéme d’inférence neuro-flou adaptatif.

4.3.6 Résultat final pour la prévision de la pointe journaliére

Le résultat final de la prévision de la pointe de charge est produit au moyen
d’additionner tous les composants prévus de chaque espace d’ondelettes.
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4.4 Evaluation de la méthodologie proposée pour la pré-
vision des pics quotidiens de charge

Dans cette section, nous évaluons la précision des prévisions de notre métho-
dologie constituée de deux étapes (HWT et FKW-ANFIS). Nous comparons égale-
ment leur performance contre les prévisions primaires du réseau de neurones avec
rétro-propagation de lerreur (P-BPNN) ; réseau neuronal non linéaire autorégressif
avec entrée exogéne (P-NARX); et le systéme d’inférence neuro-flou adaptatif (P-
ANFIS), et aussi contre les prévisions secondaires de S-BPNN; S-NARX ; S-ANFIS;;
FKW-BPNN:; et FKW-NARX. Nous avons choisi de mettre en ceuvre le réseau neu-
ronal autorégressif non linéaire avec entrée exogéne dans notre étude parce que nous
avons été séduits par la structure de ce réseau : la sortie dépend non seulement des
valeurs précédentes des intrants, mais aussi sur les valeurs précédentes du signal de
sortie (Figure 4.11).

A\ NARX Meural Network (view) - O *
Hidden
%x(t)
3

F1GURE 4.11 — Architecture du réseau neuronal non linéaire autorégressif avec entrée

exogéne

Nous avons également opté la mise en ceuvre du systéme d’inférence neuro-floue
adaptative seul et le perceptron multicouche avec rétro-propagation de U'erreur, parce
que ces deux modéles ont été intensivement utilisés pour la prévision & court-terme
de la charge électrique [88],[89].

Les données de la pointe du soir pour le jour précédent (par exemple le jour Jr_1)
et les données du méme type de jour pour les deux semaines avant la journée & prévoir
(par exemple jours Jp_7 et Jr_14) sont adoptées comme intrants pour les modéles
d’intelligence computationnelle primaires considérés dans le présent chapitre. La
température minimale, la température maximale, et la charge du matin pour le jour
Jr, sont utilisés comme intrants pour S-BPNN, S-NARX, et S-ANFIS. L’architecture
de FKW-BPNN et FKW-NARX est trés similaire a celle de FKW-ANFIS, ou seule
la pointe du matin de la journée pour laquelle nous tenons & prédire la charge; est
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utilisée comme entrée & la phase finale pour les réseaux de neurones. Les éléments
et les paramétres principaux de ces approches sont indiqués sur le Tableau 4.1 et
schématisées sur la Figure 4.12. Les blancs dans le Tableau 4.1 signifient que I’entrée
ou le paramétre concerné n’est pas inclus par un modéle de prévision spécifique, alors
que "*" désigne l'inclusion de l'entrée/parameétre par le modéle de prévision.

La Figure 4.13 montre les résultats de FKW-ANFIS pour la prévision de la de-
mande de pointe du soir le long de quatre mois différents : janvier 2014, avril 2014,
juillet 2014 et novembre 2014. Cette figure montre que le modéle FKW-ANFIS pro-
posé a réussi & prédire la demande quotidienne de pointe, étant donné que 'allure
des courbes prédites de la charge de pointe suite dans la majorité des cas la forme
des courbes réelles de la demande de pointe. Cependant, les résultats de prévision
détaillés ; comme il est indiqué dans le Tableau 4.2 ; démontrent clairement 'effica-
cité de la stratégie de prévision proposée et montrent que FKW-ANFIS a surpassé
toutes les autres modéles. Les résultats de MAPE illustrent que la méthode de
HWT est la plus précise parmi les modéles de prévision primaires, tandis que la
meilleure technique parmi les modéles de prévision secondaires est FKW- ANFIS.
Les résultats montrent également 'existence d’une amélioration notable de la préci-
sion des prévisions lors de 1'utilisation du modéle d’ANFIS secondaire plutdt qu’en
utilisant la technique & double saisonniére de HW'T, et montrent aussi ’existence
d’une autre amélioration plus perceptibles qui a été obtenue en utilisant le modeéle
FKW-ANFIS. D’aprés ces résultats, nous pouvons remarquer que FKW-ANFIS a
une précision 08.838% et 12.678% plus élevée par rapport & S-ANFIS et HWT, res-
pectivement. L’amélioration la plus importante a été enregistrée en été, avec une
valeur de MAPE inférieure respectivement de 12.958% et 21.418%. Ceci est un point
trés important, puisque nous savons que la consommation d’électricité atteint ces
plus hauts niveaux en été & la suite d’une énorme utilisation des appareils de climati-
sation. Dans le reste de cette section, nous nous intéressons a d’autres comparaisons
entre les deux composantes de notre méthodologie : HWT et FKW-ANFIS.

Nous présentons dans la Figure 4.14 les résultats de MAPE pour les quatre mois
évoqué ci-dessus, et consolidés en fonction du type de jour. Cette figure montre que
HWT présente les valeurs de MAPE minimales pour les vendredis et les samedis,
et FKW-ANFIS présente les valeurs de MAPE minimales pour les jours ouvrables.
Pour les lundis, la valeur MAPE obtenue par FKW-ANFIS est un peu autour de la
moitié de la valeur obtenue par HWT.

Nous présentons dans le Tableau 4.3 les résultats des prévisions de HWT et
FKW-ANFIS pour les jours fériés de I’année 2014. Le tableau montre que la valeur
MAPE de HWT et FKW-ANFIS est respectivement 3.283% et 2.796%, ce qui signifie
que le modele FKW-ANFIS & une précision 14.834% plus élevée par rapport & HWT.
Par conséquent, le modéle FKW-ANFIS proposé dans le présent chapitre est un
moyen efficace pour améliorer la précision de prévision, et il peut servir, ensemble
avec la méthode de HW'T, comme un outil trés approprié pour la prévision de la
pointe journaliére de la demande d’électricité durant 4 la fois les conditions normales
et spéciales de la charge électrique.
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F1GURE 4.14 — Résultats en MAPE de HWT et FKW-ANFIS pour chaque jour de

la semaine

Tableau 4.3 — Résultats obtenus lorsque HW'T et FKW-ANFIS sont utilisés pour

prévoir la charge de pointe des jours fériés en 2014

Résultats  pic réel HWT FKW-ANFIS
[MW] Pic prévu Erreur APE MAPE Pic prévu Errer APE MAPE
Jour
[MW]  [MW]  [%] %] [MW] MW [%] %)

01/01/2014 8237 8709 472 5.730 7813 -424  5.147
14/01/2014 8294 8127 -167 2.013 8156 -138 1.664
19/03/2014 7795 7668 -127 1.629 7741 -054  0.693
01/05/2014 7400 7471 071 0.959 7475 075 1.013
29/07/2014 9093 9570 477 5.246 3.283 9316 223 2.452  2.796
30/07/2014 9258 9198 -060 0.648 9470 212 2.290
05/10/2014 7292 7205 -087 1.193 6910 -382  5.239
06/10/2014 8031 7061 -970  12.078 7505 -526  6.550

03/11/2014 7602 7598 -004 0.053 7611 009 0.118
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4.5 Conclusion

Ce chapitre a abordé le probléme de la prévision des pics quotidiens de la charge
a’aide d’une structure hybride et adaptative a deux étages. Cette structure est com-
posée principalement de deux modéles de base : un modéle primaire de HW'T, et un
modéle secondaire de FKW-ANFIS. Les résultats et les performances de prévision
obtenues ont montré que : (1) la valeur moyenne de MAPE du modéle de prévision
primaire de HWT et du model secondaire FKW-ANFIS dans les jours normaux est
1.879% et 1.641%, respectivement, et (2) la valeur de MAPE moyenne du modéle
de HWT et de FKW-ANFIS dans les jours fériés est 3.283% et 2.796%, respective-
ment. En outre, le modéle final de FKW-ANFIS a montré de meilleurs résultats de
prévision en comparaison avec d’autres modeéles fondés sur les réseaux de neurones
artificiels et le systéme d’inférence neuro-flou adaptatif seul. Par conséquent, la mé-
thodologie en deux étapes proposée dans le présent chapitre est un outil trés efficace
pour améliorer la précision de prévision de la demande de pointe d’électricité durant
a la fois, les conditions normales et spéciales de la charge électrique.



CHAPITRE 5

Prévision en ligne basée sur une
méthodologie efficace de
combinaison de prédictions

5.1 Introduction

Ce chapitre présente une nouvelle méthodologie combinée pour assurer les pré-
visions en ligne, et & trés court-terme, de la demande d’électricité. Ces prévisions de
quelques minutes & 'avance sont importantes pour la planification en temps réel de
la, production d’électricité, ainsi que pour le controle de fréquence et les fonctions
de dispatching économiques. Cependant, les grandes erreurs de prévision peuvent
grandement affecter les niveaux de production, la sureté et la qualité du fonction-
nement du réseau électrique. Un compromis performance-temps de calcule faible
est nécessaire donc pour assurer le fonctionnement économique et fiable du réseau
électrique. A cet effet, nous proposons dans cette étude une méthodologie combinée,
dont l'idée de base consiste a utiliser un systéme de prévision de charge qui a la ca-
pacité d’obtenir une bonne précision de prévision, assurer un temps de calcul faible,
et éviter les grandes erreurs de prédiction. Les données de charge en temps-réel du
systéme électrique francais et I’ensemble de données australiennes pour I’Etat de la
Nouvelle-Galles du Sud sont utilisées comme un exemple illustratif pour évaluer la
performance de la méthode proposée. Les résultats de prévision de cette démarche
seront également comparés avec les résultats issus d’un certain nombre d’algorithmes
de référence et méthodes de combinaison de prévisions.

5.2 Analyse et traitement des séries chronologiques de
la demande d’électricité

Pour évaluer la performance de notre approche, nous utilisons les données de
charge électrique provenant de deux pays différents (I’Australie et la France), avec
des intervalles de temps aussi différents (5 minutes et 15 minutes). La base de don-
nées pour la France est recueillie & partir du site web de 'opérateur du réseau de
transport d’électricité [90]. Elle couvre la période du 07 Avril 2013 au 31 Janvier
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2015 avec un intervalle d’enregistrement de 15 minutes. La base de données aus-
tralienne est pour I’Etat de la Nouvelle Galles du Sud, fournie par 'opérateur du
marché de ’énergie en Australie (AEMO) [91]|. Les données sont pour deux ans,
2006 et 2007, et sont mesurées toutes les 5 minutes. Toutefois, étant donné que nous
avons choisi d’utiliser les informations de la demande d’électricité comme unique
condition d’entrée pour développer un algorithme approprié pour la prévision en
ligne de la charge électrique, il est donc de premiére importance d’examiner les prin-
cipales caractéristiques de la série de charge et de comprendre le comportement de
la demande d’électricité.

Nous présentons dans la Figure 5.1, la consommation d’électricité en France pour
la période du 01 Janvier 2014 au 31 Décembre 2014. Il ressort de cette figure que le
comportement de la charge électrique est principalement influencé par des profils de
saisonnalité quotidienne oii la consommation d’électricité commence généralement
avec des valeurs faibles au début de matinée et augmente de facon significative
jusqu’a atteindre une charge de pointe journaliere. On peut percevoir également
I’existence d’une saisonnalité annuelle qui se caractérise par une demande de pointe
annuelle en hiver et une creuse en été.

Nous présentons dans la Figure 5.2 la charge de pointe quotidienne en France
pendant quatre semaines différentes. Il ressort de cette figure que le comportement de
la charge électrique montre un cycle saisonnier hebdomadaire comprenant les jours
ouvrables avec des profils de demande similaires et le week-end, qui se caractérise
par une diminution de la consommation.

Des méthodes classiques univariées telles que les modéles de séries temporelles de
Box-Jenkins et les méthodes de lissage exponentiel sont souvent considérées comme
suffisantes pour la modélisation des caractéristiques saisonniéres des séries de charge
électrique. Cependant, il semble que l'inclusion du cycle annuel dans une démarche
de prévision ne conduira pas & une amélioration de la performance pour des pré-
dictions aussi courtes quune heure & I'avance. A cet égard, notre choix est tombé
sur la considération du processus saisonnier autorégressif & moyenne mobile intégré
et le modele a double saisonnalité de Holt-Winters-Taylor en tant que techniques
efficaces pour modéliser les cycles journaliers et hebdomadaires figurant dans les
données de la demande d’électricité.

Comme conséquence d’ignorer les jours spéciaux au cours du processus de mo-
délisation, I'inconvénient des deux approches séquentielles citées précédemment se
trouve sur son incapacité d’obtenir des résultats satisfaisants lorsqu’ils sont soumis
& des conditions anormales de charge tel que le cas de la diminution rapide de la
demande pendant les vacances. Pour obvier & cet inconvénient, nous proposons une
méthodologie parallele pour générer les prévisions a trés court-terme de la demande
pour & la fois les conditions normales et spéciales de la charge électrique. Dans cette
approche, la série temporelle de la consommation d’électricité est séparée en points
autonomes.

Un ensemble de points indépendants signifie que la charge a chaque quart d’heure
(ou cing minutes pour les données australiennes) de la journée est indépendante de
la charge reliée & un autre quart d’heure (ou cing minutes). Notre approche paralléle
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FIGURE 5.1 — Les données de la demande d’électricité du systéme électrique frangais :
01 Jan-31 Dec 2014
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F1GURE 5.2 — La pointe journaliére d’électricité en France durant quatre semaines
différentes
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considére deux cas principaux. Pour les jours normaux, les séries paralléles de charge
sont classés par calendrier selon le type de jour : les samedis, les dimanches, et
les jours ouvrables. Dans des travaux effectués au cours de la préparation de notre
thése de doctorat, cette méthode d’arrangement a montrée des résultats satisfaisants
pour la prévision & trés court-terme de la charge durant des jours normaux [92],
[93], [94]. Cependant, la particularité du présent travail est située dans la prise en
compte des conditions anormales de la charge électrique. La prise en compte d’une
telle charge dans les travaux existants dans la littérature a été réalisée en utilisant
un processus de modélisation complexe qui nécessite une quantité importante de
données de charge et une intervention de la part de l'utilisateur est pratiquement
essentielle pour restructurer le modéle. Contrairement & ces travaux existants, notre
algorithme de modélisation des jours spéciaux est trés simple et ne nécessite que
peu de données récentes pour effectuer les prévisions. Par conséquent, chaque série
paralléle dans notre processus de modélisation des charges atypiques contienne soit
Iinformation de la demande d’électricité des dimanches précédents plus la charge
de la journée de prévision (si la charge a prévoir est liée & un jour ouvrable), ou
les informations de la demande d’électricité des samedis ou dimanches (si le jour a
prévoir est un week-end). Les méthodes de prévision destinées a étre utilisées dans
une implémentation paralléle sont le réseau de neurones avec rétro-propagation de
Verreur (BPNN), le systéme d’inférence neuro-flou adaptatif (ANFIS), et une version
adaptative de lissage exponentiel de Holt récemment développée (AHES). Pour ces
modéles paralléles, on peut obtenir les prévisions pour quatre étapes a ’avance (ou
douze pour les données australiennes) en effectuant une seule étape de prévision a
Pavance sur chaque série paralléle liée a la période d’évaluation (une heure). Pour les
méthodes basées sur 1'utilisation d’une implémentation séquentielle, nous pouvons
tous simplement faire des prévisions pour un horizon temporel k a partir de 'origine
de prévision t; ou k peut atteindre 5 (ou 13 pour les données australiennes), et ¢ est
un temps lié & la derniére observation de la série temporelle de la charge électrique.
L’horizon de prévision k est un terme allant jusqu’a 5 (ou 13), car pour une mise en
ceuvre en ligne, 'information de la demande d’électricité d'un temps actuel donné
(notée t + 1) n’est pas disponible au moment de la prévision.

5.3 Meéthodologie proposée pour la prévision en ligne de
la charge électrique

La structure de la méthodologie proposée pour la prévision a trés court-terme
de charge (abrégée HFCM), se compose de trois étapes principales [95]. A la pre-
miére partie, plusieurs modéles sont utilisés pour effectuer des prévisions primaires
de la charge électrique pour une heure a ’avance. Puisque la série chronologique
de la demande d’électricité connait de multiples variations, il est de premiére im-
portance de prendre en compte plusieurs hypothéses et méthodes pour traiter ces
variations et capter la tendance récente de la demande d’électricité. Pour cette rai-
son, deux hypothéses ont été considérées dans notre méthode. La premiére est basée
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sur 'utilisation d’une approche séquentielle et la seconde repose sur l'utilisation
d’une approche paralléle. De plus, un compromis entre les méthodes classiques et de
Pintelligence artificielle a été organisé. De ce fait, deux méthodes classiques (HWT et
SARIMA) et deux modeles d’intelligence artificielle (BPNN et ANFIS) ont été choi-
sis pour faire partie des modéles primaires de prévision. L’inclusion de ces modéles
est basée sur leur précision raisonnable, la simplicité d’utilisation, et le temps d’exé-
cution acceptable. Le lissage exponentiel de Holt-Winters et le processus ARIMA
saisonnier sont, sans doute, les méthodes classiques les plus couramment utilisées
dans la littérature de la prévision de charge. Cette popularité est attribuée a la ca-
pacité de ces méthodes & gérer la composante saisonniére de la série chronologique
de la demande d’électricité. D’un autre coté, les réseaux de neurones artificiels et
les systemes neuro-flous comptent parmi les méthodes de l'intelligence artificielle
qui ont une grande capacité & modéliser la non-linéarité et la relation complexe qui
existe entre la demande de charge et les autres facteurs exogénes. Un cinquiéme
modéle individuel, nommeé lissage exponentiel adaptative de Holt, est également in-
clus. Nous avons choisi d’utiliser cette cinquiéme méthode, car elle est une approche
récente qui a montré des résultats prometteurs pour traiter les variations rapides
de la demande d’électricité et assurer une trés faible valeur d’erreur pour le cas de
prévision a trés court-terme de la charge électrique [92]. Une simple combinaison
des prévisions issues des cinqg modéles individuels est également inclue pour faire
partie des modéles primaires de prévision. Pour éviter les grandes erreurs de pré-
vision, un filtre de prétraitement de données est introduit & la deuxiéme partie de
notre approche pour remplacer les sous- et sur-estimations par des valeurs normali-
sés. Ensuite, l'estimation finale de la charge est obtenue en considérant la moyenne
tronquée des prévisions normalisées.

La structure générale de notre méthodologie proposée pour assurer la prévision
en ligne de la demande de charge électrique est montrée dans la Figure 5.3, et les
éléments et parameétres clés de toutes les méthodes considérées sont présentés dans
le Tableau 5.1. Les cellules qui apparaissent vides dans le Tableau 5.1 signifient que
I’élément ou le paramétre concerné n’est pas inclus pour un modéle de prévision
spécifique, alors que «*» désigne l'inclusion de ’élément /paramétre par le modéle
de prévision.

5.3.1 Modéles primaires de prévision

5.3.1.1 Processus saisonnier autorégressif & moyenne mobile intégrée

Comme nous ’avons vu dans le troisiéme chapitre, le processus saisonnier au-
torégressif & moyenne mobile intégré est une extension du processus autorégres-
sif & moyenne mobile intégré qui a été mis en place pour modéliser des séries
chronologiques avec des tendances, comportements cycliques et d’autres caracté-
ristiques non stationnaires. Dans le présent cas, la composante de saisonnalité pro-
vient du cycle journalier de la série chronologique de la charge électrique. Les mo-
deles SARIMA(p,d,q) x (P, D,Q), adoptés pour les données de la France et de
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ligne de charge

I’Australie peuvent étre décrits comme SARIMA (1,1,1) x (2,1,1)5 et SARIMA
(3,1,3) x (2,1, 1)4gg, respectivement.

5.3.1.2 Meéthode de Holt-Winters-Taylor

Comme nous 'avons vu dans le quatriéme chapitre, la technique de HWT est
une extension du lissage exponentiel de Holt-Winters standard, qui a été introduite
pour permettre I’accumulation des cycles journaliers et hebdomadaires de la série
de charge électrique. Dans le présent cas de prévision, le cycle journalier sl a une
durée de 96 périodes pour les données de France, et une durée de 288 périodes pour
les données de 1’Australie. Pour le cycle hebdomadaire (s2), ce cycle présente une
durée de 672 périodes pour le cas des données de France et 2016 périodes pour les
données de 1’Australie.

Dans ce chapitre, les parameétres de la méthode de HW'T sont estimés en tenant
compte de l'erreur minimale de prévision pour trois étapes principales. Pour la
série de charge francaise, nous avons généré en premiére étape 2000 vecteurs de
parameétres a partir d’'un générateur de nombres aléatoires entre 0 et 1. Pour chacun
des vecteurs, nous évaluons alors 'erreur absolue en pourcentage pour la prévision
de la pointe journaliére du 02 Aotut 2014. Les 200 vecteurs produisant les APE les
plus bas sont évalués; a leur tour, pour prédire la courbe de charge du 02 Aot
2014 (96 valeurs de charge). Parmi les 200 vecteurs, les 10 vecteurs qui ont les plus
faibles valeurs d’erreur absolue moyenne en pourcentage sont évalués & une derniére
fois pour assurer une heure de prévision de charge le long de la période entre le 02
Aotit 2014 et le 08 Aout 2014. Le seul produisant la valeur de MAPE la plus basse a
été choisi comme vecteur de paramétre final. Les valeurs optimisées des paramétres
de la méthode de HWT sont : o = 0.987; v = 0.057; 6 = 0.006; w = 0.272; et
¢ = 0.008. Pour la série chronologique de la consommation d’électricité en Australie,
les paramétres sont estimés par une maniére semblable et les valeurs optimisées sont
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les suivantes : & = 0.996; v =0.191; § = 0.273; w = 0.545; et ¢ = 0.206.

5.3.1.3 Réseau de neurones a rétro-propagation de erreur

En raison de leur capacité inhérente pour résoudre toute relation complexe et
non linéaire entre les entrées et les sorties a travers un processus d’apprentissage,
l'utilisation des modéles de réseaux neuronaux est de nos jours une méthode al-
ternative pour résoudre le probléme de prévision & trés court-terme de la charge
électrique [96], [97]. A cet égard, un réseau de neurones avec rétro-propagation de
Perreur est utilisé dans ce travail. La configuration du réseau de neurones proposé est
trés semblable & celle utilisée dans [94]. Notre modéle de réseau neuronal avec rétro-
propagation de l'erreur consiste d’une couche cachée de quatre neurones sigmoides
suivi par une couche de sortie du neurone linéaire. Les données de charge d’une série
paralléle précédente sont adoptées comme un vecteur d’entrée, et les informations de
charge pour le quart d’heure (ou les cing minutes) & prévoir sont considérés comme
la sortie du réseau. L’algorithme de Levenberg-Marquardt est congu pour entrainer
le réseau et la fonction de critére de performance est 'erreur quadratique moyenne.
Le nombre maximum d’itérations pour entrainer le réseau est limitée a 20 époques.

5.3.1.4 Systéme d’inférence neuro-flou adaptatif

La structure du systéme d’inférence neuro-flou proposée utilise la fonction d’ap-
partenance généralisée en forme de cloche, deux régles floues, et vingt itérations
pour identifier les paramétres du systéme d’inférence floue et la topologie optimale
de ’ANFIS. Les paires d’entrée/sortie sont similaires a celles du modéle du réseau
de neurones a rétro-propagation de ’erreur.

5.3.1.5 Lissage exponentiel adaptatif de Holt

AHES est une technique adaptative qui a été introduite dans [92| pour assurer
la prévision de charge pour une seule étape a venir. La méthode est adaptative a la
maniére dont les paramétres de lissage sont changés & chaque fois qu’une nouvelle
observation est enregistrée. Il est constaté que l'architecture adaptative de cette
approche présente l'avantage de percevoir la variation qui peut apparaitre dans
la. consommation d’électricité, et d’ailleurs la capacité de fournir une faible valeur
d’erreur lors de la prévision de charge d’un temps spécifié.

Afin de prévoir la charge dans un temps déterminé m; nous créons dans une
premiére étape deux séries de charge paralléle : une premiére série pour un moment
antérieur m— 1, et une seconde série pour l'instant m. Dans la deuxiéme étape, nous
cherchons & trouver une paire de paramétres de lissage donnant la plus faible valeur
d’erreur lors du passage de 'avant-derniére & la derniére valeur dans la premiére
série de charge. Etant donné que les techniques de lissage exponentiel dépendent
principalement des derniéres observations, et en particulier la capacité de la méthode
de Holt pour détecter la tendance dans les séries chronologiques non saisonniére,
il semble que le fait de chercher un modéle optimal assurant I’erreur minimale au
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moment m—1 peut aider de maniére significative a fournir une petite valeur d’erreur
pour la prédiction de la charge du temps m spécifié.

5.3.1.6 Meéthode de combinaison de prévisions basée sur la moyenne
simple

Dans cette méthode, une simple moyenne des prévisions en provenance des mo-
déles individuels est réalisée avec un objectif d’améliorer la précision de prévision.
Cette méthode est basée sur ’attribution d’une moyenne arithmétique sur les pré-
visions individuelles pour un temps m et génére souvent des prévisions fiables pour
les jours normaux. Sa représentation mathématique est donnée ci-dessous :

. 1 < -
Vo= > Yo (5.1)
=1

Ou Yﬂi est la prévision combinée; Ym,i est la prévision individuelle obtenue &
partir du modéle 7 ; n est égal a 5, le nombre total des modéles individuels proposés.

5.3.2 TUne procédure d’identification de valeurs aberrantes pour
éviter les grandes erreurs de prévision

Parfois, méme les méthodes de combinaison les plus avancées ne parvient pas
a améliorer la précision des prévisions, surtout pour les charges anormales ou la
prédiction précise est toujours considérée comme une tache difficile. Pour de tels cas,
nous pouvons trouver fréquemment que la prévision de 'un des modéles individuels
est nettement en dehors de la plage de la majorité des méthodes. Pour éviter les
grandes erreurs de prévision, le filtre de Hampel est introduit a la deuxiéme partie
de notre approche pour remplacer les surestimations et les sous-estimations par des
valeurs normalisées, ce qui peut aider & améliorer la précision lors de la combinaison
des prévisions normalisées.

Le filtre Hampel est un filtre a fenétre variable qui recherche des valeurs aber-
rantes ou des données locales anormales dans une séquence temporelle et les remplace
par des valeurs alternatives plus raisonnables [98]. Pour une séquence de données
(Y1,Ys,...,Y,), le filtre forme un ensemble d’échantillons & partir desquels il cal-
cule la médiane et la médiane des écarts absolus a la médiane (MAD) et effectue
le test des valeurs aberrantes. La médiane d’une séquence de données est obtenue
en rang ordonnant en premier les valeurs du plus petit au plus grand, a savoir
Y1 <Yy <Y; < ..V, 1 <Y, puis prendre soit la valeur du milieu (si n est im-
paire) ou la moyenne des deux valeurs intermédiaires (si n est paire) [99]. Le filtre
Hampel définit les valeurs aberrantes ces points de données Y; dont la différence
absolue & la médiane de la série courte dans la fenétre mobile est supérieure a un
seuil prédéterminé :

¥; = Yol > T x S (5.2)
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Ou Yy représente la valeur médiane des échantillons classées par ordre de la
séquence de données de longueur n, T" est un seuil scalaire, et Sy est la médiane des
écarts absolus a la médiane, tel que définie par :

So = median {|Y; — Yo|} (5.3)

Si le filtre Hampel déclare un point de donnée pour étre une valeur aberrante, sa
valeur est alors remplacée par la médiane de ses voisins. Pour le filtre Hampel utilisé
dans notre modéle de prévision de charge, la séquence temporelle est définie par les
prévisions en provenance des modéles individuels et en provenance de la méthode
de combinaison basée sur la moyenne simple.

5.3.3 Estimation finale de la charge électrique

Une fois le filtre Hampel est effectué, la prévision final de la charge est obtenue
en tenant compte la moyenne tronquée des prévisions normalisées (la moyenne des
prévisions normalisées, en excluant la valeur la plus élevée et la plus basse). Aux
fins de comparaison, nous proposons également une deuxiéme variante de HFCM.
Dans cette méthode, la moyenne pondérée est utilisée pour combiner les prévisions
normalisées. Mathématiquement, cette prévision combinée a la forme suivante :

F(f(Y), oY), fa(Y))=wifi (V) +wafo(Y)+ ... +wpfn(Y) (5.4)

Ou chaque f; représente un modéle de prévision primaire qui transforme la charge
Y d’un quart d’heure (ou 5 minutes) & sa prévision Y. Dans le modéle de prévision
proposé, les erreurs inverses sont utilisées, de sorte qu’un modéle avec moins d’erreur
recoit plus de poids [100]. A savoir :

1
€

n -1
D i1 €
-éme

Ou e; désigne I’erreur absolue en pourcentage obtenue par 'é*™¢ modéle lors de la

w; = i=1,2,...mn (5.5)

prévision de charge des 15 minutes (ou 5 minutes) qui précédent ’heure de prévision.
Par cette méthode, le modéle de prévision qui a un pourcentage d’erreur absolue
inférieure recoit un poids plus élevé dans la composition de la prévision combinée.
Pour le reste de ce chapitre, la méthode basée sur ’algorithme de la moyenne arith-
métique pondérée sera définie par HFCM-WAM, alors que la méthodologie proposée
basée sur la moyenne tronquée sera notée par HFCM-TM.

5.4 Application de HFCM-TM pour la prévision a trés
court-terme de la charge électrique

Dans cette section, nous décrivons une évaluation de la méthodologie de combi-
naison de prévisions basée sur le filtre Hampel pour assurer une heure de prédiction
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Tableau 5.2 — L’erreur relative (MAPE) pour la prévision de la consommation d’élec-

tricité en France pendant deux semaines

Temps SARIMA. HWT BPNN ANFIS AHES SFCM HFCM-WAM HFCM-TM
09/08/2014 1.006 0.566  0.979 0.843 0.721  0.583 0.556 0.570
10/08/2014 1.337 0.758  1.080 0.906 0.739  0.661 0.641 0.642
11/08/2014 0.666 0.569  1.420 0.840 0.583  0.582 0.565 0.552
12/08/2014 0.533 0.488  0.685 0.740 0.393  0.406 0.400 0.404
13/08/2014 0.430 0.634  0.703 0.788 0.479  0.404 0.399 0.376
14/08/2014 0.437 1.511  0.877 0.777 0.334  0.499 0.416 0.421
15/08/2014 1.088 1.710  0.982 0.737 0.743  0.649 0.740 0.642
10/01/2015 1.027 0.483  1.095 0.513 0.703  0.472 0.460 0.438
11/01/2015 1.204 0.777  1.058 0.649 1.040  0.690 0.663 0.648
12/01/2015 1.004 0.608  0.524 0.446 0.685  0.439 0.437 0.430
13/01/2015 0.806 0.758  0.519 0.490 0.617  0.470 0.431 0.430
14/01/2015 0.684 0.728  0.560 0.500 0.589  0.493 0.486 0.486
15/01/2015 0.574 0.728  0.454 0.521 0.641 0.444 0.425 0.415
16/01/2015 0.452 0.829  0.520 0.530 0.445  0.447 0.393 0.407
Jours normaux 0.781 0.726  0.806 0.657 0.613  0.507 0.483 0.478
Tous les jours 0.803 0.796  0.818 0.663 0.622  0.517 0.501 0.490

de la demande d’électricité pour a la fois les conditions normales et spéciales de
la charge électrique. Nous allons également comparer les résultats avec un certain
nombre d’algorithmes de référence et & d’autre méthodes de combinaison de pré-
visions. En outre, une discussion sur le temps de calcul de notre outil fourni pour
réaliser la prédiction en ligne de la demande d’électricité sera présentée.

5.4.1 Evaluation des prévisions de la consommation francaise
d’électricité

Les Figures 5.4-5.5 et les Figures 5.6-5.7 montrent les résultats de HFCM-TM
pour une heure de prédiction de la demande d’électricité en France le long de la
semaine du 09 au 15 Aotit 2014 et la semaine du 10 au 16 Janvier 2015, respec-
tivement. Il est évident & partir de ces figures que notre méthode de combinaison
de prévisions basée sur le filtre Hampel a réussi & suivre les variations de la charge
électrique, puisque la forme de courbes de charge prévues est trés similaire & celle
des courbes de charge réelles.

En outre, les résultats de prévision détaillés, comme indiqué sur le Tableau 5.2,
démontrent clairement 'efficacité de la stratégie de prévision proposée et montrent
également que HFCM-TM surpasse toutes les autres méthodes. Il est visible depuis
la performance relative que la valeur moyenne de MAPE pour HFCM-TM dans les
jours normaux est égale a 0.478%, ce qui est 5.720% et 22.023% plus inférieur que la
méthode de combinaison de prévisions basée sur la moyenne simple et la meilleure
approche individuelle (AHES), respectivement. Les résultats montrent également
que la méthode basée sur une moyenne pondérée (HFCM-WAM) a été legérement
surpassée par HFCM-TM. Parmi les méthodes de prévision individuelles, AHES
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a montré une trés bonne précision de prévision. La performance obtenue de cette
méthode est principalement attribuée a son caractére adaptatif ou les paramétres de
lissage, comme le montre la Figure 5.8, sont mis & jour chaque fois qu’une nouvelle
observation est enregistrée.

Paramétre de Lissage: Aphla (o)
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FIGURE 5.8 — Les parameétres de lissage exponentiel de AHES le long d’une semaine

en été et une semaine en hiver

Une performance satisfaisante d’une valeur de MAPE égale a 0.743% a été éga-
lement obtenue par AHES pour le jour férié du 15 Aott 2014. Pour cette journée
particuliére, une nouvelle amélioration de la précision de prévision a été obtenue en
utilisant HFCM-TM. Cependant, la prise en compte d’un seul jour férié n’est pas
suffisante pour juger la performance de notre modéle de prévision dans de telles
journées spéciales. Pour cette raison, une évaluation approfondie d’AHES, SFCM,
HFCM-WAM et HFCM-TM, est effectuée hors ligne au cours des jours fériés en
France pour 'année 2014 et les résultats des MAPE sont énumérés dans le Tableau
5.3.

On peut donc constater que la MAPE moyenne de HFCM-TM est inférieur a tous
les MAPE des autres méthodes. Par rapport au cas des jours normaux ou HFCM-
TM a montré une précision seulement 5.720% de plus sur SFCM, nous pouvons
remarquer dans le cas des jours anormaux qu'une amélioration trés significative est
obtenue par HFCM-TM, avec une valeur moyenne de MAPE inférieure par 15.887%.
En comparant les résultats obtenus par HFCM-TM avec les résultats obtenus par
HFCM-WAM, nous pouvons observer clairement que cette derniére méthode a une
performance plus faible. Nous pensons que la raison principale de cette situation est
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Tableau 5.3 — L’erreur relative (MAPE) pour les jours fériés de 2014 en France

Temps AHES SFCM HFCM-WAM HFCM-TM
01/01/2014 1433 1517 1.382 1.400
21/04/2014  0.603  0.992 0.722 0.747
01/05/2014  1.128  1.111 0.901 0.837
08/05/2014  1.115  0.900 0.789 0.783
29/05/2014  0.946  1.190 0.917 0.898
09/06/2014  1.218  0.883 0.797 0.730
14/07/2014  0.649  0.803 0.628 0.636
15/08/2014  0.743  0.644 0.740 0.642
01/11/2014 1132  0.812 0.835 0.799
11/11/2014 0572 0.991 0.670 0.639
25/12/2014 1563  1.586 1.547 1.525
Tous les jours  0.996  1.026 0.890 0.863

attribuée a l'algorithme pondéré de HFCM-WAM. Dans cette méthode de combinai-
son, le modéle de prévision ayant la plus faible valeur d’erreur de prévision dans une
période d’entrainement recoit un poids plus élevé dans la composition de la prévision
combinée. Cependant, un modele avec une meilleure performance dans une période
d’entrainement n’implique pas un modéle avec une meilleure performance dans la
période de validation. Par conséquent, si une sur- ou sous-estimation de la charge
est obtenue par ce modéle, nous obtenons alors une prévision erronée si la méthode
de combinaison pondérée n’est pas en mesure de détecter et de remplacer cette sur-
ou sous-estimation. Pour éviter cette limitation, il sera plus approprié d’attribuer
des poids égaux & chaque modéle individuel ; ou mieux encore, d’exclure la valeur la
plus élevée et la plus basse de I'ensemble des prévisions normalisées et de n’utiliser
que la moyenne arithmétique des quatre valeurs restantes. Par conséquent, la com-
binaison de prévision présentée dans ce dernier cas est utilisée dans notre modéle
HFCM-TM.

Afin de mieux clarifier 'idée clé de notre modéle HFCM-TM, nous présentons
sur la Figure 5.9 et dans le Tableau 5.4 les résultats détaillés issus du processus de
prévision pour le 26 Décembre 2014 a 00 :00. Nous pouvons citer trois points : (1)
une surestimation de la charge a été produite par la meilleure méthode individuelle,
(2) HFCM-TM est dépassée par les modeles de BPNN et d’ANFIS, (3) bien que le
model d’ANFIS a recu le deuxiéme poids le plus faible dans la composition de la
prévision combinée de HFCM-WAM, les résultats obtenus indiquent que cette ap-
proche individuelle a réalisé la meilleure performance de prévision. Cela est cohérent
avec ce que nous avons signalé au sujet de la non-existence d’une méthode qui donne
les meilleurs résultats pour tous les temps. Cependant, 'avantage de HFCM-TM est
situé sur sa capacité a réduire 'incertitude et de fournir des prévisions qui sont trés
proches des valeurs réelles de charge. Cela peut étre clairement observé par les Fi-
gures 5.10-5.11, ot nous avons comparé la distribution des APE pour AHES, SFCM,
HFCM-WAM et HFCM-TM pour les conditions de charge normales et anormales.
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Tableau 5.4 — Résultats de prévision pour le 26 Décembre 2014, & 00 :00

Résultats Charge Réelle Charge Prédite APE

Méthode [MW] [MW] [%]
SARIMA 60363 1.285
HWT 60005 0.685
BPNN 59439 0.265
ANFIS 59597 59560 0.062
AHES 61300 2.857
SFCM 60133 0.895
HFCM-WAM 60027 0.721
HFCM-TM 59919 0.540
615 % 1ot HFCM-TM: Résultats de Prévision
Previsions Initiales
= Gl @ v Prevision de HFCM-TM 1
= — -O— - Charge Réelle
605 [u] Surestimation Identifide
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HECM-WAM: Poids
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FiquRrk 5.9 — Résultats de HFCM-TM et HFCM-WAM pour le processus de prévi-
sion du 26 Décembre 2014 & 00 :00
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FIGURE 5.11 — Répartition de APE pour AHES, SFCM, HFCM-WAM, et HFCM-
TM pour les charges anormales

Bien que la moyenne simple utilisée dans SFCM compte parmi les approches
les plus couramment utilisées pour produire les prévisions combinées, nous pouvons
percevoir & partir des deux derniéres figures que cette méthode de combinaison n’a
pas permis a une amélioration de performance dans le cas des conditions anormales
de charge. En revanche, nous pouvons observer que HFCM-WAM et HFCM-TM
donnent pratiquement les meilleurs résultats et montrent d’excellentes performances
de prévision, car une erreur absolue en pourcentage en dessous de 1% a été produite
pour plus de 85% et 65% de la période d’évaluation de journées normales et spéciales,
respectivement. Cependant, les résultats des Figures 5.10-5.11 montrent que HFCM-
TM est plus efficace et permet de mieux éviter les grandes erreurs de prévision.

5.4.2 Evaluation des prévisions de la consommation australienne
d’électricité
Dans cette partie, nous procédons & une nouvelle évaluation de notre méthode

grace a une simulation des données australiennes de 1'Etat de la Nouvelle-Galles du
Sud. La raison principale de cette application est de comparer notre modéle avec
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celui proposé dans [101]. Le modéle proposé dans cette référence (AWNN) combine
un algorithme d’ondelette avancé pour la décomposition de charge, I'information
mutuelle pour la sélection des caractéristiques, et les réseaux de neurones comme
algorithme de prédiction. AWNN a été testé sur ’ensemble de données de charge
australienne pour 'année 2007 et a réalise une MAPE égale a 0,938% dans le cas
ou l'horizon de prévision est de soixante minutes. Pour une comparaison équitable,
nous avons utilisé la méme période d’évaluation (2007) pour construire une heure
de prévision de la charge en utilisant ’algorithme HFCM-TM développé dans le
présent chapitre.

La Figure 5.12 présente la charge prévue avec HFCM-TM en fonction d’une
charge réelle, et trace aussi les valeurs de charge réelles et prévues pour une journée
normale de travail (31 décembre 2007). Cette figure indique la forte corrélation entre
les valeurs de charge prévues et réelles.
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F1qURE 5.12 — Charge prédite par HFCM-TM tracée en fonction de la charge réelle
de la base de données australienne

Le Tableau 5.5 compare les performances de prédiction de HFCM-TM avec celles
d’AWNN. Les résultats de ce tableau montrent que HFCM-TM atteint des erreurs
globales de prédiction comme suit : MAPE = 1.048% pour les jours fériés et MAPE
= 0.860% pour tous les jours de 2007. En outre, HFCM-TM a montré de meilleurs
résultats de prévision et 'amélioration globale de la MAPE en utilisant HFCM-TM
par rapport & AWNN est égale a 8.316%.

5.4.3 Présentation de 1’outil proposé pour la prévision en ligne de
charge

En plus d’un modéle performant qui assure une trés grande précision, un outil de
prévision convivial prend également un réle important dans la mise en ceuvre réelle
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Tableau 5.5 — L’erreur relative (MAPE) pour les données de charge de la Nouvelle-
Galles du Sud

Type de ]
ybe ce jour Jours fériés de année 2007  Tous les jours de ’année 2007

Méthode de prévision
AWNN - 0.938
HFCM-TM 1.048 0.860

d’une technique de prévision de la charge électrique. En tant que prolongement
naturel du travail dans [92], AHES est la méthode qui a été mis en ceuvre pour la
prévision en ligne de la demande d’électricité en France au cours de la semaine d’été
et la semaine d’hiver de la période d’évaluation. Nous avons opté pour l'utilisation
des données de charge francaises pour la simple raison que nous avons trouvé le site
web du réseau de transport d’électricité de France trés utile et précis pour fournir
les données de charge électrique en temps réel. Cependant, le but de parvenir a des
erreurs de prévision ci-dessous 01% dans les deux conditions de charge normales et
anormales nous a conduit, & travers une étude approfondie, au développement de la
meéthode de combinaison de prévisions basée sur le filtre Hampel (HFCM-TM). Pour
I’exécution en ligne de cette méthode, de nombreuses considérations, algorithmes et
fonctions ont été prises en compte pour le développement d’un logiciel approprié.
Comme le montre la Figure 5.13, notre méthode est actuellement accompagnée d’un
outil de prévision et fonctionne trés bien pour la prédiction en ligne de la demande
d’électricité du systéme électrique francais. Cet outil de prévision peut effectuer des
prévisions pour une heure a ’avance & partir de n’importe quel moment sélectionné
par l'utilisateur. Cependant, pour notre étude actuelle, les mémes points sont utilisés
pour chaque jour de la période d’évaluation. Par conséquent, les premiéres étapes
qui constituent les prévisions d’une heure & ’avance sont 00 :15, 01 :15, 02 :15 ...
23 :15. Ainsi, de cette maniére, nous obtenons seulement une seule valeur prévue
pour chaque moment particulier de la journée.

Cependant, trois taches principales peuvent étre réalisées en utilisant notre outil
de prévision. Evidemment, la principale tache de notre outil est de permettre la
prédiction en ligne de la demande d’électricité. Tout ce que 'utilisateur est tenu de
faire pour réaliser cette fonction est de sélectionner la méthode de prévision et le
type de jour dans lequel il aimerait effectuer les prédictions et le logiciel compléte
alors la tache en passant par quatre étapes principales : (1) ’obtention de ’heure
actuelle en France, (2) la connexion au site web de RTE et le téléchargement des
données de charge disponibles pour la journée de prévision, (3) la mise a jour de
la base de données en additionnant les données téléchargées au fichier principal des
données historiques de charge, (4) I’exécution des algorithmes nécessaires et I'expo-
sition des résultats de prévision obtenu. En plus de la mise en ceuvre en ligne, I’outil
proposé permet également d’effectuer les prédictions hors ligne. Ceci est important
si 'utilisateur souhaite voir les performances de prévision précédentes en prenant en
compte différents critéres pour la mesure d’erreur. La troisiéme tache qui peut étre
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FI1GURE 5.13 — Outil développé pour la prédiction en ligne de la demande d’électricité

réalisée par notre logiciel est la capacité de mettre a jour les données historiques de
charge dans le cas ou 'utilisateur a négligé l'utilisation de I'outil pendant plusieurs
jours. Dans ce cas, une intervention de 'utilisateur est nécessaire pour sélectionner
un jour souhaité & partir du panneau «Update The Historical Data» afin d’inclure
les données manquées dans le fichier de données historiques principal.

Nous présentons dans le Tableau 5.6 le temps de calcul de notre logiciel sur un
ordinateur portable de 4 Go de RAM, processeur i3 380M, un disque dur de 5200
tr/min ; et qui fonctionne sous l’environnement de Windows 10. Le tableau montre
le temps de calcul de chaque méthode considérée pour quatre cas différents : le pre-
mier cas (09 aotit 2014) est lié & une exécution hors ligne pour assurer une heure de
prévision de charge au cours d'un week-end, le deuxiéme cas (25 décembre 2014) est
lié & une mise en ceuvre hors ligne pour effectuer une heure de prévision de charge
au cours d’un jour férié, le troisiéme cas (27 octobre 2016) est lié & une exécution en
ligne pour assurer une heure de prévision pendant un jour ouvrable, et le quatriéme
cas (01 novembre 2016) est lié & une exécution en ligne pour effectuer une heure de
prévision de la consommation d’électricité pendant un jour férié. On peut clairement
percevoir & partir de ces résultats que les modéles individuels nécessitent moins de
temps de calcul par rapport aux méthodes combinées. Cependant, la différence de
temps de calcul est trés acceptable si 'on tient compte que les méthodes combinées
nécessitent ’utilisation simultanée de nombreux algorithmes et méthodes pour effec-
tuer les prédictions. De plus, le temps d’exécution de notre méthode de HFCM-TM
est inférieur a quinze secondes. Ce temps inclut le temps de mettre a jour les don-
nées historiques de charge et d’écrire les résultats de prévision sur un fichier XLS. Si
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nous comparons le temps d’exécution du HFCM-TM pour le jour férié de 2014 avec
celui du jour férié de 2016, on peut clairement percevoir que les deux cas nécessitent
pratiquement le méme temps d’exécution d’environ onze secondes. Ceci peut étre
facilement justifié si ’on tient compte que nous avons limité les données a utiliser par
chaque méthode individuelle & une quantité prédéfinie d’échantillons. Par exemple,
méme si les données historiques de charge sur le fichier principale sont constituées de
vingt années d’observations de la demande d’électricité, la méthode HWT devrait
utiliser uniquement la derniére année d’observations comme une quantité suffisante
de données pour traiter la saisonnalité de la série chronologique et assurer les pré-
dictions de charge. Par conséquent, avec un temps d’exécution inférieur & quinze
secondes, notre méthode combinée peut étre facilement implémentée a n’importe
quelle compagnie d’électricité pour effectuer les prédictions en ligne de la demande
d’électricité.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, une nouvelle technique a été développée pour réaliser la pré-
diction en ligne de la demande d’électricité pour un horizon d’'une heure d’avance.
Etant donné que le comportement de la charge électrique est complexe et la consom-
mation est principalement affectée par plusieurs facteurs, il n’y a pas de méthode de
prévision qui donne le meilleur résultat tout le temps. Il est donc nécessaire d’inté-
grer différents modeéles afin de mieux réduire l'incertitude et améliorer la précision
des prévisions. A cet égard, la méthode proposée est classée dans la catégorie des
méthodes de prévision combinées. Pour faire face au comportement saisonnier et au
caractére complexe et non linéaire de la série chronologique de la charge électrique,
deux méthodes statistiques et deux approches de Vintelligence computationnelle,
ont été prises en considération. Une méthode de lissage exponentiel adaptative ré-
cemment développée et une simple combinaison des prévisions des cing modéles
individuels ont été également utilisées comme modeéles candidats. Pour améliorer
la performance lors de I'association des prévisions des modéles primaires, un filtre
de prétraitement de données et la moyenne tronquée ont été employés comme des
éléments clés dans cette fonction d’éviter d’importantes erreurs de prévision. Les
résultats obtenus aprés une évaluation sur les données de charge électrique prove-
nant de deux pays différents (la France et 1’Australie) ont montré des performances
satisfaisantes dans les deux conditions normales et spéciales de la charge électrique,
avec une erreur absolue moyenne en pourcentage de 1'ordre de 1% dans les deux cas.
En outre, les résultats reflétent de meilleures performances de 1’approche dévelop-
pée que d’autres méthodes considérées dans cette étude. Par exemple, les résultats
provenant des jours fériés en France ont montré que les améliorations de précision
en termes de d’erreur absolue moyenne en pourcentage par rapport a, une méthode
de combinaison basée sur une moyenne simple, la meilleure méthode individuelle,
et une combinaison pondérée sont 15.887%, 13.353%, et 3.034%, respectivement.
En outre, une amélioration significative de 8.316% a été obtenue en utilisant le sys-
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téme de prévision proposé en comparaison avec un algorithme de référence issu de
la littérature. De plus, notre méthode est également accompagnée dune interface
graphique conviviale et le temps d’exécution de ce logiciel sur un ordinateur portable
de 4 Go de RAM, processeur i3 380M, et un disque dur de 5200-tpm, est d’environ
quinze secondes. Par conséquent, la méthodologie proposée peut étre facilement im-
plémenté a tout réseau électrique pour effectuer les prédictions en ligne de la charge
électrique.



CHAPITRE 6

Conclusions et perspectives

6.1 Conclusions

Ce travail a porté sur la prévision de la charge électrique pour quatre horizons
temporels. Deux grandes catégories de techniques de prévision ont été mises en
évidence. 1l g’agit des techniques statistiques et celles de I'intelligence artificielle.

Les techniques statistiques se caractérisent par des modélisations simples. Elles
aboutissent, généralement, & des prévisions raisonnables basées sur des données
historiques ayant des termes de tendance, de saisonnalité et d’autres composantes
constituantes.

Les techniques univariées (e.g. ARIMA) montrent parfois une précision limitée
en ignorant les effets des facteurs exogénes. Par contre, les modéles classiques mul-
tivariées telles que la régression, tiennent compte de ces derniers mais leur caractére
linéaire peut faire face a une grande difficulté a déterminer empiriquement une re-
lation correcte entre la demande d’électricité et les autres entrées explicatives.

Les techniques d’intelligence artificielle ont permis une modélisation plus per-
fectionnée des relations non linéaires et complexes entre les données de charge élec-
trique et les différents facteurs influents la consommation d’électricité. Les études
de la prévision de la charge électrique se sont, alors, penchées a leur application.

Cependant, ce n’est pas une tache facile d’assurer les prédictions précises de la
charge, car le comportement de la demande d’électricité est complexe et la série chro-
nologique de la charge est non-stationnaire dans la moyenne et la variance, contenant
des termes de tendance, de multiples cycles de fluctuations saisonniéres, ainsi qu’un
comportement de variation aléatoire. Donc, le probléme est encore considéré comme
difficile pour les chercheurs en raison de sa grande complexité. L’estimation de la
charge future avec des données historiques est restée une difficulté jusqu’a présent, en
particulier pour la prévision dans des conditions atypiques telles que le cas de la va-
riation rapide de la consommation d’électricité pendant les vacances, les jours avec
des conditions météorologiques extrémes et les autres jours anormaux. L’objectif
de notre thése été donc de contribuer au développement des techniques et métho-
dologies permettant de prévoir efficacement la, consommation d’électricité dans les
différents situations de charge. Nous avons effectué principalement trois études : (1)
une étude pour & la fois la prévision & moyen et & long-terme de la charge électrique,
(2) une étude pour la prévision a court-terme de la charge électrique, (3) et une
derniére étude pour la prévision a trés court-terme de la demande d’électricité.
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Dans un premier lieu, nous avons utilisé les observations de la demande d’élec-
tricité en Algérie pour évaluer des méthodes de prévision & moyen et a long-terme
des pics de charge électrique. Les résultats de prévision ont montré que le systéme
d’inférence neuro-flou adaptatif et les modéles basés sur le processus autorégressif
a4 moyenne mobile intégré ont été bien performés pour les deux cas de prévision a
moyen et & long-terme de la demande d’électricité. Cependant on ne peut pas dire
définitivement laquelle des deux méthodes est la plus performante : le systéme d’in-
férence neuro-flou adaptatif a été la meilleur approche pour la prévision a long-terme
des pics de charge électrique, alors que la meilleure performance a été obtenue par le
processus saisonnier autorégressif & moyenne mobile intégré dans le cas de prévision
& moyen terme. Des méthodes plus simples telles que le lissage exponentiel de Holt
ont été également bien concurrencées dans la situation ou les données historiques
contiennent une tendance. Donc, il n’y a pas de méthode de prévision qui donne
le meilleur résultat pour tous les temps : certaines approches peuvent performer
trés bien dans certaines circonstances, et ne refléteraient pas les variations de la
charge dans d’autres. Afin d’améliorer la précision de prévision et tirer la meilleure
performance dans le maximum de cas possible, nous avons pensé sur 1'utilisation si-
multanée de plusieurs méthodes de prévisions. Cette idée a été également 1’élément
clé dans la méthodologie présentée dans I’étude pour la prévision a court-terme de
la consommation d’électricité.

La deuxiéme étude est consacrée & la prévision des pics quotidiens de la charge
électrique en Algérie en utilisant une méthodologie hybride adaptative & deux étapes.
Parce que la série chronologique considérée est principalement influencée par des
effets saisonniers journaliers et hebdomadaires, la méthode de lissage exponentiel &
double saisonnalité de Holt-Winters-Taylor a été utilisée en premier lieu pour prévoir
la demande de pointe du jour suivant. Cette méthode peut concurrencer bien dans les
jours normaux, mais elle peut faire face a des difficultés lorsqu’elle est soumise a des
conditions journaliéres spéciales comme le cas de I’évolution rapide de la demande
de charge pendant les vacances. A cet effet, un modéle secondaire a été proposé dans
le but d’améliorer la performance et d’assurer les prévisions satisfaisantes pour a la
fois les conditions quotidiennes normales et spéciales de la charge électrique. Notre
vision pour cette méthodologie a été donc d’utiliser un systéme adaptatif & deux
étages, ol nous donnons dans une premiére étape une prévision primaire et nous
essayons ensuite d’améliorer la précision lorsque des variables telles que les valeurs
réelles de température pour le jour & prévoir seront disponibles. Cette méthodologie
& deux étages a montré de meilleurs résultats de prévision en comparaison avec la
méthode & double saisonnalité de Holt-Winters-Taylor, des modéles de réseaux de
neurones, et des approches fondées sur le systéme d’inférence neuro-flou adaptatif.
Par conséquent, cette méthodologie est un outil efficace pour améliorer la précision
des prévisions de la pointe de consommation pour & la fois les conditions normales
et spéciales de la charge électrique.

Pour le cas de prévision & trés court-terme il n’y aura pas de temps pour ten-
ter une amélioration de performance pour un horizon d’exécution aussi court que
quelques minutes & I’avance. Donc, il fallait chercher la meilleure performance dés un
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premier temps. Par conséquent, notre idée pour ce cas de prévision est d’utiliser une
combinaison de prévisions et de tirer la meilleure performance a partir d’un ensemble
de méthodes primaires. En plus, la méthodologie proposée doit, pas seulement as-
surer des prédictions satisfaisantes pour des conditions normales et anormales de
la charge électrique, mais exige également l'inclusion de beaucoup d’autres para-
metres, telle que la capacité d’adaptation en ligne, la simplicité d’utilisation et le
temps de calcul faible. La structure de notre méthodologie proposée se compose de
trois étapes principales. A la premiére partie, plusieurs modéles ont été utilisés pour
prévoir la consommation d’électricité une heure d’avance. Nous avons choisi d’utili-
ser deux méthodes classiques, deux méthodes d’intelligence artificielle, une méthode
récemment développée basée sur le lissage exponentiel adaptatif, et une simple com-
binaison des prévisions issus des cinq modéles individuels. Pour éviter les grandes
erreurs de prévision, un filtre de détection de valeurs aberrantes est introduit a la
deuxiéme partie de notre approche en tant qu’un élément clé pour remplacer les
sous- et sure-estimations par des valeurs normalisés. Ensuite, ’estimation finale de
la charge est obtenue en considérant la moyenne tronquée des prévisions normalisées.
Les données de charge en temps-réel du systéme électrique frangais et I’ensemble de
données australiennes pour ’Etat de la Nouvelle-Galles du Sud sont utilisées comme
un exemple illustratif pour évaluer la performance de la méthode proposée. Les ré-
sultats obtenus ont reflété de meilleures performances de ’approche développée que
d’autres méthodes considérées dans cette étude. En outre, une amélioration signifi-
cative a été obtenue en utilisant le systéme de prévision proposé en comparaison avec
un algorithme de référence de la littérature, nommé AWNN), et testé sur 'ensemble
de données de charge australienne pour 'année 2007. En plus d’'un modéle perfor-
mant qui assure une trés grande précision, un outil de prévision convivial prend
également un roéle important dans la mise en cevre réelle d'une technique de prévi-
sion de la charge électrique. A cet effet, notre méthode a été accompagnée également
d’un outil de prévision qui a trés bien fonctionné pour la prédiction en ligne de la
demande d’électricité du systéme francais durant a la fois les conditions normales et
spéciales de la charge électrique. Cependant, avec un temps d’exécution d’environ
quinze secondes, notre méthodologie combinée peut étre facilement implémenté a
tout réseau électrique pour effectuer les prédictions en ligne de la charge électrique.

6.2 Perspectives

Globalement, notre thése a apportée trois contributions principales :

— nous avons développé un modéle pour la prévision a court-terme des pics
journaliers de la charge électrique oul la performance de prévision obtenue a
été meilleur que celle d'un modéle de référence, abrégé HW'T, et développé
par J.W. Taylor en 2003.

— nous avons développé un modeéle pour la prévision a trés court-terme de la
charge électrique ot la performance de prévision obtenue a été meilleur que
celle d’un modéle de référence, abrégé AWNN et développé par M. Rana et
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al en 2016.

— le modéle de prévision & trés court-terme a été accompagné également avec
un outil de prédiction convenable, dont le but est de faciliter la tache de pré-
diction a I'utilisateur et d’assurer des prédictions satisfaisantes et adaptatives
quelle que soit la situation exposée.

Cependant, les perspectives de ce travail s’orientent sur les optiques suivantes :

— la réalisation d’une étude plus approfondie pour la prédiction & moyen et &
long-terme de la charge électrique. En fait, on été limité dans notre étude pré-
sentée par une quantité insuffisante de données de charge. Pour une meilleure
performance de prévision, la considération des paramétres reliés au dévelop-
pement économique, accroissement démographique et innovation technolo-
gique serait d’un apport bien souhaitable pour des périodes de prédiction
aussi longues que plusieurs années & venir.

— pour ’étude présentée dans le cadre de prévision & court-terme des pics de
charge électrique, la performance finale de prévision est liée directement a la
prévision primaire provenant de la méthode de Holt-Winters-Taylor. Cette
méthode de lissage exponentiel présente un clair avantage pour modéliser
les cycles de saisonnalité contenus dans la série chronologique de la consom-
mation d’électricité. Cependant, il sera plus intéressant d’utiliser un modéle
primaire de prévision qui tient en compte la modélisation des conditions ty-
piques et atypiques de la charge électrique dans une seule capsule.

— il est fortement souhaité, dans le cadre de prévision & trés court-terme de la
charge électrique, d’utiliser des données de température pour modéliser les
jours avec des conditions climatiques extrémes.

— pour faciliter la tache de prédiction, il est conseillé de développer un logiciel
plus complet qui peut assurer, dans un seul volet, les prédictions des différents
horizons temporels, et pour différentes régions et pays.

— au cours de la décennie la plus récente, la modernisation du réseau a ap-
porté de nombreux changements a l'industrie des services électriques. Des
changements tels que 'augmentation de la concurrence sur le marché, la
pénétration croissante des énergies renouvelables et la communication bidi-
rectionnelle entre le fournisseur et les utilisateurs finaux ont suscité beaucoup
plus d’incertitudes pour les pratiques de prévision de charge des services pu-
blics. La prévision unique qui donne une prévision déterministe de la charge
future ne fournit aucune information sur ces incertitudes. Pour diminuer I’in-
certitude, les prévisions probabilistes de la charge peuvent considérablement
contribuer afin d’assurer une meilleure planification et exploitation des sys-
témes énergétiques.
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