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RESUME - Malgré la qualité des prévisions de consommation
électrique, des erreurs de prévision sont inéluctables dans tout
exercice d’anticipation. Ces erreurs ne sont pas des bruits tempo-
rellement décorrélés puisqu’elles sont causées par des phénomeénes
physiques mal anticipés. Modéliser 1’évolution de ces erreurs de
prévision pourrait donc permettre d’améliorer la maniére dont
elles seront compensées en temps réel. Apres avoir mis en lumiere
la structure temporelle complexe des erreurs de prévision J-1, cette
contribution propose plusieurs modélisations de séries temporelles
dont la qualité statistique est tout d’abord discutée. Dans un se-
cond temps, ces différents modeles sont utilisés pour résoudre le
probléme de compensation des erreurs de prévision a I’aide d’un
stockage. Cette application illustrative permet de mettre en évi-
dence que la qualité statistique d’un modele n’est pas systémati-
quement associée a une valeur ajoutée dans un contexte applicatif
de controle optimal.

Mots-clés — Erreurs de prévision, séries temporelles, contréle optimal
stochastique, modélisation orientée vers la valeur

1. INTRODUCTION

L’équilibre entre la production et la consommation étant au
cceur de la gestion d’un réseau électrique, la prévision de la
demande de consommation est de longue date une question
cruciale [1]. Elle rend possible une anticipation pertinente des
moyens de production a mobiliser. De plus I’intégration des
offres de production et de consommation dans les marchés de
I’électricité permet de réagir lorsque la prévision se précise a
I’approche de 1’échéance [2]. La succession des marchés J-1
puis intrajournalier permet de rectifier d’éventuelles erreurs de
prévision.

En effet ’existence d’erreurs est inhérente a tout exercice de
prévision. L’amplitude de I’incertitude peut &tre amenée a se ré-
duire au fil de I’amélioration des méthodes de prévision. Néan-
moins une erreur irréductible ne peut que perdurer, étant intrin-
sequement liée a I’exercice d’anticiper des évenements futurs.
Les conséquences de ces erreurs se font directement sentir sur
la performance de la gestion du réseau qui en découle [3]. Elles
nécessitent la mise en place de capacités de réserve [4] et le
recours aux centrales les plus réactives [5]. Ces dernieres sont
souvent les moins efficaces, générant des coits financiers et en-
vironnementaux supplémentaires [6].

De ce fait, la caractérisation de la qualité d’une prévision est
une thématique importante et active de la littérature [7]. Afin
de mieux couvrir les événements peu probables mais possibles,
les prévisions déterministes ont progressivement été remplacées
par des prévisions stochastiques [8]. Celles ci peuvent prendre
la forme de densités de probabilité, ou bien d’ensemble de scé-
narios. Pour chacune de ces formes, des métriques spécifiques
ont été élaborées afin de traduire la qualité de la prévision [9].

Cependant cette caractérisation de ’erreur ne capture pas
toute I’information. Apres que la prévision ait été livrée — ty-
piquement toutes les 6 heures ou bien tous les jours — le gestion-
naire n’a pas d’autre ressource jusqu’a la prochaine mise a jour.
1l serait donc crucial de connaitre le comportement dynamique
de I’erreur de prévision, c’est a dire la maniere dont celle ci
peut évoluer au cours du temps. En effet les causes des erreurs

de prévision sont le plus souvent des phénomenes météorolo-
giques ou sociaux qui certes n’ont pas été correctement prévus,
mais présentent tout de méme une cohérence temporelle [10].
Connaitre cette structure temporelle permettrait donc d’amélio-
rer la gestion a court terme en anticipant 1’évolution de I’erreur
de prévision via des offres sur des marchés intrajournalier, 1’ac-
tivation de flexibilité ou bien I’activation de centrales de réserve
[11].

La présente contribution cherche donc a proposer une mo-
délisation dynamique de 1’erreur de prévision, c’est a dire un
modele capable de prédire son évolution. A ce stade, des mo-
deles de série temporelles seront privilégiés afin d’illustrer les
autocorrélations contenues dans la série d’erreur. Dans la sec-
tion 2, cette approche basée sur la qualité statistique cherchera
a trouver les modeles les plus adaptés. Elle sera complété dans
la section 3 par une démarche tournée vers I’application : des
modeles dynamiques de I’erreur de prévision seront utilisés au
sein d’un probleme de contrdle optimal visant & la compenser.
Toutes les données et les codes utilisés pour obtenir les résultats
présentés ici sont disponibles sur un dépdt open source [12].

2. MODELE DYNAMIQUE DES ERREURS DE PREVISION
DE CONSOMMATION

Les données utilisées pour étudier 1’erreur de prévision de la
consommation électrique proviennent du gestionnaire du réseau
de transport frangais RTE. Les séries temporelles de consomma-

tion P et de prévision P sont fournies au pas de temps 30 min.
La prévision considérée est celle de la veille pour le lendemain.
On utilisera les données de 1’année 2022 pour identifier les mo-
deles. L’année 2023 sera utilisée pour les valider, puisqu’iln’y a
pas de différence statistiquement notable dans le comportement
de I’erreur de prévision au cours de ces deux années.

L’erreur de prévision A P est définie comme

AP=P_-P 1)

La série est ensuite normalisée avant de 1’utiliser pour identi-
fier les modeles suivants. La suite de cette étude ne présentera
donc que des données normalisées, dont 1’amplitude n’est pas
significative.

2.1.  Description du modéle

Dans le cadre de cette contribution, on choisit de retenir des
modeles de type séries temporelles suivants : AutoRegressive
AR [13], AutoRegressive Moving Average ARMA, Seasonal
AutoRegressive Integrated Moving Average SARIMA [14, 15]
et Markov Switching AutoRegressive MSAR [16]. Ces modeles
sont décrits par une équation dont les coefficients sont identi-
fiés sur des données. Ce choix est motivé par le faible cofit cal-
culatoire associé a I’identification des parametres, ainsi qu’a la
génération de scénarios. De plus la structure du modele choisi
est directement reliée aux caractéristiques qu’il sera en mesure
de capturer : saisonnalités, corrélation de court ou moyen terme.



Cette considération d’explicabilité du modele est a ce stade dé-
terminante pour défricher la modélisation adaptée aux erreurs
de prévision de consommation électrique. De ce fait, des mo-
deles moins explicables basés sur des données ont été exclus a
ce stade, malgré leurs performances prometteuses pour de fu-
tures modélisations [1].

De maniere générale, une variable X suit un processus
AR(p)MA(q) si elle est décrite par I’équation suivante :

X(t) — o1 X(t — AT) — ... — ¢, X (t — pAT) =

e(t) + b1e(t — AT) + ...0,e(t — ¢AT) @
ou ¢ désigne un bruit gaussien indépendant et identiquement
distribué. I’absence de terme 6 conduit & un processus auto-
régressif. Certaines séries temporelles présentant des change-
ments de dynamiques — par exemple 1’alternance de tempétes et
d’anticyclones pour une série de vitesse de vent — il est possible
d’étendre les modeles ARMA en ajoutant une chaine de Mar-
kov décrivant un état caché 7 (t), conduisant alors a des modeles
MSAR [16]. La valeur de cet état non directement accessible sé-
lectionne un jeu de coefficients {¢} parmi plusieurs possibles :

X(t) = g7V X (t — AT) + ...+ oTO X (t — pAT) +£(t) (3)

Enfin une autre extension de cette classe de modele consiste a
prendre en compte un effet saisonnier s via les modeles SA-
RIMA. Ceci serait possible en augmentant 1’ordre p, mais peut
étre fait de maniere plus parcimonieuse en ajoutant uniquement
des coefficients périodiquement placés {ds, Pas, ... ps }-

2.2.  Sélection d’un modeéle et validation

Cette section présente les résultats obtenus par les diffé-
rents modeles sur la série temporelle des erreurs de prévision.
Leurs performances seront examinées en fonction de leur log-
vraisemblance ! et de leur critére d’information bayésien (BIC).
Le BIC pénalise le nombre de parametres utilisés : a vrai-
semblance égale, les modeles les plus simples sont privilégiés.
D’autres métriques pertinentes auraient également pu étre pré-
sentées ici, comme par exemple le Continuous Ranked Probabi-
lity Score CRPS [9]. Bien qu’elles aient des significations dif-
férentes, ces différentes métriques ont donné lors de cette étude
des résultats essentiellement similaires, d’ou le choix de présen-
ter ici exclusivement des valeurs de BIC.

La capacité a capturer la structure temporelle est illustrée sur
la figure 1. Elle illustre 1’autocorrélation de la série réelle et de
la série artificielle générée selon les différents modeles étudiés.
Ces séries, comme les prévisions utilisées ci-apres, sont dérivées
de (2) et (3), pour plusieurs réalisations de €. Un autre angle sous
lequel la qualité des modeles sera évaluée est la capacité des sé-
ries temporelles artificielles a reproduire les caractéristiques in-
directes de la série originale. Certaines caractéristiques peuvent
étre particulierement difficiles a imiter, comme le nombre de
fois ou la série franchit un seuil, qui est étudié sur la figure 2.

La figure 1 représente en bleu I’autocorrelation de la série de
données utilisée. Le pas de temps de données étant de 30 min,
une journée correspond au lag 48. On remarque tout d’abord
une autocorrélation importante entre des instants consécutifs.
D’autre part un pic d’autocorrelation quotidien est notable. En
effet la série d’erreur de prévision fut constituée a 1’aide d’une
prévision un jour a I’avance. Une autocorrelation significative-
ment non nulle peut également étre observée au dela du lag 48.
Ceci indique que I’erreur peut persister pendant plusieurs jours
consécutifs. Pour traduire cette structure de corrélation, on éva-
lue tout d’abord un modele de type autorégressif d’ordre arbi-
trairement élevé. L'ordre 96 est ici choisi pour capturer la dé-
pendance au dela du pic journalier. En rouge sont indiqués les
coefficients d’autocorrélation d’une série artificielle générée se-
lon ce modele. Celui ci disposant de 96 degrés de paramétrage,

1. Pour des raisons numériques, log(.Z’) est ici préféré a £
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FIG. 1. Autocorrélation des erreurs de prévision et des séries artificielles

générées par les modeles étudiés.
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FIG. 2. Nombre de franchissement d’une valeur seuil, pour la série originelle et
pour les séries artificielles.

il parvient a reproduire la structure de corrélation présentant un
pic journalier. Du fait de son nombre important de parametres,
sa vraisemblance annuelle de —4461 est pénalisée dans son cri-
tere BIC, établi a 9369. 11 convient de faire remarquer que des
ordres encore plus élevés de modeles autoregressifs permettent
d’atteindre de meilleures valeurs aussi bien quand a la vrai-
semblance qu’au BIC. On garde cependant ce modele AR(96)
comme référence de comparaison car il semble physiquement
peu justifiable d’augmenter 1’ordre au dela de quelques jours.
De plus les analyses présentées dans la suite de cet article sont
similaires pour cette famille de modeles. Concernant sa capa-
cité a générer des données fideles a la série originale, la figure 2
met en évidence une asymétrie de la série d’erreur de prévision :
le nombre de franchissement d’un seuil décroit plus rapidement
dans les valeurs positives que négatives. Le modele AR(96) —
comme fréquemment le cas pour des modeles autorégressifs —
ne parvient pas a capturer cette asymétrie.

Ce premier modele AR(96) ayant établit une premiere réfé-
rence, on lui compare a présent des modeles ARMA qui utilise-
raient un nombre de parametres inférieur. Ceci pourrait poten-
tiellement permettre une amélioration du critere BIC, méme a
vraisemblance égale. Le choix de 1’ordre est réalisé en cherchant
a minimiser le critere BIC, dont les variations sont indiquées
sur le panneau supérieur de la figure 3. Un optimum apparait a
l'ordre AR(5), M A(5). Ce modele ARMA(S,5) reflete bien la
corrélation court terme — en jaune sur la figure 1 — mais s’éloigne
de la série de référence des quelques heures. De plus I’effet de
périodicité journaliere n’est pas naturellement capturée. Méme
ce modele optimal parmi les ARMA est donc tres en dega de la
performance d’un modele AR(96), le nombre de parametres ne
parvenant pas a rattraper la mauvaise vraisemblance. Ces mo-
deles ARMA ne parvenant pas non plus a capturer 1’asymétrie
des données artificielles, ils ne seront plus considérés dans la
suite de 1’étude.

A ce stade, deux directions d’amélioration peuvent donc étre
discutées : I’ajout d’une saisonnalité avec des modeles SA-
RIMA et la dissociation de régimes avec des modeles MSAR.
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FIG. 3. En haut : BIC des modeles ARMA en fonction des ordres autoregressifs
et moyenne mobile. En bas : BIC des modeles SARIMA en fonction de 1’ordre
AR saisonnier et MA saisonnier. Ordres non saisonniers : AR(2), MA(2).

L’amélioration apportée par la saisonnalité est présentée sur
le panneau inférieur de la figure 3. Du fait de la périodicité
journaliere, I’ordre de saisonnalité donnant les meilleurs per-
formances est naturellement 48 lags — soit une journée au pas
de temps 30 min. Un optimum de BIC apparait pour un mo-
dele AR(2)MA(2), auquel s’ajoute un comportement saisonnier
SAR(6)SMA(6). Ce modele permet une réduction importante du
nombre de parametres a identifier puisqu’il comporte 16 coeffi-
cients et la variance. Il permet une réduction significative du BIC
en comparaison des ARMA non saisonniers. Sa meilleure vrai-
semblance et son nombre de parametres réduit lui permettent
d’améliorer le BIC de référence du modele AR(96). Sa struc-
ture d’autocorrélation est indiquée en violet sur la figure 1. Elle
met en évidence le pic de saisonnalité, plutdt surestimé en 1’oc-
currence. L’ autocorrélation a trés court terme est bien capturée,
avant de sous-estimer les valeurs distantes d’environ une dizaine
d’heures. Quand a la générations de données artificielles, la sé-
rie générée présente bien une asymétrie notable, ce qui était une
difficulté cruciale pour les modeles AR et ARMA non saison-
niers. En revanche, 1’occurrence des dépassements de valeurs
proches de zéro est sous estimée. Les dépassements de valeurs
proches de £1 sont quant a elles surestimées.

L’amélioration apportée par des régimes cachés dans un mo-
dele AR(96) est a présent étudiée. Cet ordre est a nouveau re-
tenu comme valeur de référence, ses performances étant repré-
sentative de cette famille de modeles. En effet, 1’évolution du
critere BIC en fonction de 1’ordre du modele autorégressif et
du nombre d’états cachés est illustrée sur la figure 4. Elle met
en évidence 1’absence d’un optimum sur le BIC, que ce soit
en termes d’ordre du modele AR, ou en fonction du nombre
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FIG. 4. Variations du BIC en fonction du nombre d’états cachés et de 1’ordre du
modele AR.
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FIG. 5. Premiers coefficients de chaque régime du modele MS(5)AR(96), ainsi

que sa matrice de transition.

de régimes cachés. Toutefois, les ordres supérieurs ne seront a
nouveau pas étudiés, car la suite de cette contribution mettra
en évidence leur manque de valeur ajoutée. La figure 5 illustre
les coefficients des différents modeles autorégressifs du modele
MS(5)AR(96), tronqués aux 12 premieres valeurs pour des rai-
sons de lisibilité. La variété des modeles apparait clairement,
I’état 1 — en bleu — étant extrémement bruité tandis que les états
2 — en rouge — et 4 — en violet — présentent des régimes in-
termédiaires. La matrice de transition également indiquée sur la
figure 5 met cependant en lumiere que certains états ont des pro-
babilités d’apparition treés faibles. La diagonale de cette matrice
n’étant pas dominante, la stabilité et les chances d’occurrence
de certains états sont fortement limitées. On fait donc le choix
de ne pas augmenter au dela I’ordre du modele de Markov ca-
ché. Du fait de leur ordre AR élevé, ils conservent la capacité
a prendre en compte le pic d’autocorrélation journalier, tout en
étant particulierement fideles a plus court terme. Ces modeles
MSAR sont les meilleurs sur ce critere parmi les modeles inves-
tigués présentés sur la figure 1. Concernant la fidélité de leurs
données artificielles, ils présentent les mémes qualités et limites
que les modeles SARIMA : les valeurs proches de 0 sont sous-
estimées au profit des valeurs plus élevées, alors que 1’asymétrie
est présente.

Pour conclure cette section de comparaison des modeles sur
la base de leurs qualités statistiques, la figure 6 présente les scé-
narios proposés par ces différents modeles pour anticiper 1’évo-
lution de I’erreur de prévision — en vert sur la figure. L’instant
considéré comme actuel est matérialisé par une verticale verte.
On choisit ici un instant ot I’erreur est particulierement impor-
tante. Bien que de telles circonstances soient rares, elle permet
d’illustrer les spécificités de chaque modélisation. Dans ce but,
on ajoute ici le modele le plus simple — autoregressif d’ordre 1
— qui sera également utilisé au cours de la section 3. Sur le pan-
neau supérieur, ce modele permet en effet de générer des scena-
rios cohérents mais qui manquent la périodicité journaliere de
la série : la forte fluctuation aux alentours de 10 h n’est pas an-
ticipée. De plus la variance des scenarios est particulierement
élevée. La comparaison avec un modele AR(96) permet naturel-
lement d’améliorer ces deux points. La saisonnalité est anticipée
et la variance des scénarios est réduite a court terme. Lorsque
I’horizon d’anticipation s’éloigne en revanche — typiquement a
partir de 72 h sur la figure 6 — ces deux modeles tendent a se res-
sembler. Le panneau inférieur représente quant a lui les données
générées par un modele SARIMA qui continuent a long terme a
capturer la forte fluctuation quotidienne. La variance des scéna-
rios est nettement inférieure a celle de tous les autres modeles
présentés. Ce modele a tendance a proposer une variance tres
faible et fournit donc un ensemble restreint de scénarios. Cela
devrait en faire un modele de prévision de haute qualité, tant
pour le futur proche que pour le long terme. Sur le long terme,
cette faible variance permet d’atteindre des valeurs de BIC inté-
ressantes. Cependant, quel que soit I’horizon, la réalisation peut
ne pas étre incluse dans I’ensemble des scénarios proposés. Son
manque de variance s’ avere alors étre un défaut, qui peut lui étre
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FIG. 6. Exemple de série temporelle d’erreurs de prévision de la
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préjudiciable dans certaines circonstances. La section 3 confir-
mera que cela est contre-productif pour 1’application de contrdle
optimal stochastique. Le modele MSAR est unique en ce sens
qu’il indique 1’état caché qui lui semble le plus probable. Cette
succession est indiquée au bas du panneau inférieur par une suc-
cession de couleurs, correspondant a 1’état le plus probable selon
les probabilités de lissage. La succession de couleurs révele que
I’état violet (état 4 selon la figure 5) est le plus fréquent. Il est
associé a une forte volatilité, visible autour de —12 h. L’état vert
(état 5) est le deuxieme plus fréquent. L’ apparition récurrente de
ces deux états est cohérente avec la matrice de transition. Bien
que leur structure de corrélation soit différente, ces deux états
semblent visuellement proches au sein d’une série réelle. Leur
interprétabilité est donc malheureusement limitée, d’ou le choix
de ne pas présenter des résultats pour des ordres supérieurs.
Les modeles SARIMA et MSAR semblent donc offrir des
améliorations complémentaires, en termes de vraisemblance
pour le premier et de structure de corrélation pour le second.

3. APPLICATION A UN PROBLEME DE CONTROLE OP-
TIMAL

Apres la validation quality based de la section précédente, on
cherche ici une évaluation objective based du service rendu par
les modeles d’erreur de prévision [17]. En effet, la modélisation
n’a pas de valeur en soi. Sa valeur réside dans les améliora-
tions qu’elle permettra d’apporter lorsqu’elle sera utilisée dans
le cadre d’un processus plus large.

3.1.  Définition du probleme et résolution

Afin d’aller plus loin que la validation statistique présentée
dans la section 2, I’objectif de cette section est de mettre en évi-
dence dans un probléme représentatif qu’une meilleure modéli-
sation de I’erreur de prévision peut permettre une meilleure ges-
tion, sans toutefois la garantir. Les scénarios d’évolution des er-
reurs de prévision peuvent étre utilisés dans tout probleme d’op-
timisation stochastique, tel que la gestion de problemes réels,
documentés par les données ouvertes des opérateurs de mar-
ché. Néanmoins, afin de préserver I’ interprétabilité des résultats,
un probleme académique simple est ici considéré. Ce probleme
illustratif est donc la gestion d’une batterie qui doit compen-
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FIG. 7. Cas d’étude considéré : le réseau fournit la consommation électrique

mais les écarts a la prévision sont pénalisés. Un stockage est alors utilisé pour
atténuer optimalement les erreurs de prévision.

connection

ser les erreurs de prévision, comme le montre la figure 7. La
consommation est supposée étre fournie par un réseau extérieur.
Le cofit de cette fourniture est en dehors du périmetre de cette
étude. En revanche la prévision de consommation est supposée
étre transmise au réseau. Celui ci pénalisera donc les déviations
par rapport a ce profil transmis. Ceci pourrait traduire les sur-
coflits occasionnés par ces écarts qui nécessitent opérationnel-
lement 1’appel a des marchés intrajournaliers, voire a des ca-
pacités de réserve. Un stockage est alors ajouté pour tacher de
compenser au mieux possible les écarts entre la prévision de
consommation et la puissance réellement appelée depuis le ré-
seau. Le cofit associé a ce probleme illustratif est supposé qua-
dratique. Cette hypothese est tout a fait méthodologique a ce
stade, 1’objectif principal étant de comparer les modeles entre
eux. Un colit linéaire n’étant pas strictement convexe, il aurait
pu conduire a plusieurs trajectoires de contrdle aboutissant a la
méme valeur de fonction objectif. Outre la garantie d’une stricte
convexité, un colit quadratique permet de plus fortement péna-
liser les erreurs importantes. Dans une application réelle, celles
ci auraient été les plus cofiteuses car nécessitant de mobiliser
des centrales additionnelles, aux cofits marginaux plus élevés.
Le probleme de contrdle optimal prend donc la forme suivante :

o
min B ;t (APT - PF,)° (4a)
subject to, Vt,V7, 0 < Ego < Ego (4b)
Bato(t + AT) = Ego(t) + AT - Py (40)

ou Py, désigne la puissance échangée par la batterie — comp-
tée positivement lors d’une charge. Les puissances minimales
et maximales de la batterie ne sont pas prises en compte ici, a
nouveau puisque 1’étude se focalise sur I’impact des modeles
d’erreur de prévision. L’énergie maximale stockable est notée

Eg,. Ce parametre de dimensionnement sera discuté en relation
avec le modele d’erreur choisi. Enfin I’équation (4¢) est I’équa-
tion dynamique régissant 1’énergie stockée. A nouveau elle est
ici considérée sous sa forme la plus simple puisqu’un modele
détaillé de la batterie n’impacte que marginalement une compa-
raison des modeles dynamiques de 1’erreur de prévision.

Ce probleme est ici résolu a 1’aide d’un Model Predictive
Control MPC stochastique [18]. Le choix de cette méthode est
motivé par sa capacité intrinseéque a prendre en charge des pro-
blemes dynamiques stochastiques, de maniere optimale lorsque
I’horizon d’optimisation est suffisamment long. Dans le cas pré-
sent, la performance de la gestion converge vers une valeur op-
timale pour une fenétre d’optimisation de 120 h, quelque soit
la capacité de stockage considérée par la suite. De plus, 1’ob-
jectif de cette contribution est de pouvoir comparer les perfor-
mances de gestion basées sur des modeles d’anticipation dif-
férents. Afin de permettre cette comparaison sur des bases si-
milaires, a chaque instant connaissant les observations passées,
chaque modele fournira des prévisions sous la forme de N = 50
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FIG. 8. Evolution du cofit annuel normalisé en fonction de la capacité de
stockage, selon diverses modélisations de 1’erreur de prévision.

scenarios d’évolution de I’erreur de prévision de consommation.
Ces scénarios sont utilisés pour évaluer 1’espérance de (4) et
pour calculer la puissance stockée optimale P, . Il est donc né-
cessaire d’adopter une méthode de controle capable de gérer une

prévision sous la forme d’un ensemble de scénarios.

3.2. Résultats et discussion

Les performances de gestion obtenues selon les différents
modeles d’erreur de prévision sont représentées sur la figure 8.
Tout d’abord la courbe bleue représente I’évolution du cofit an-
nuel en fonction de la capacité de stockage lorsqu’un contrdle
myope est appliqué. Celui ci compense parfaitement I’erreur de
prévision, jusqu’a saturation du stockage. La série d’erreur de
prévision étant normalisée — 0 = 1 — la capacité de stockage

I’est également : E;, = 1 signifie que le stockage pourrait at-
ténuer pendant 1 h une erreur d’amplitude o. Le colit annuel est
quant a lui normalisé par sa valeur en 1’absence de stockage.
Naturellement ce cofit diminue lorsque la capacité de stockage
est augmentée. On constate cependant que la valeur ne tend pas
encore vers zéro, malgré I’ajout d’une capacité conséquente al-
lant jusqu’a 100. En effet une saisonnalité annuelle peut &tre
observée sur les données. L’erreur de prévision est légerement
positive pendant I’hiver et le printemps, avant d’étre 1égerement
négative pendant 1’été et I’automne. On rappelle qu’il s’agit ici
d’une série normalisée a moyenne nulle construite sur des don-
nées brutes. Cette tendance a 1’échelle de plusieurs mois néces-
siterait donc des capacités de stockage encore plus importantes
pour étre parfaitement compensées. Dans le cadre de cette étude
méthodologique, I’analyse n’est cependant pas perturbée par
cette tendance — donc 1I’élucidation est en dehors du périmetre
de cette contribution. En ajoutant un modele aussi simple qu’un
AR(1), une amélioration notable des performances de gestion
peut étre constatée. Cette amélioration est tres limitée pour les
capacités de stockage faibles — ~ 3. En effet le stockage étant
presque immédiatement saturé, la marge de manceuvre possible
pour la gestion est réduite. En revanche une amélioration notable
est ensuite observée, qui asymptotiquement tend vers une réduc-
tion constante lorsque la capacité augmente. Le second modele
investigué est un AR(96). Ce modele permettant de traduire fi-
delement la structure de corrélation de la série d’erreur de pré-
vision, il est cohérent qu’il apporte également une amélioration
trés notable de la performance de gestion. Les améliorations ap-
portées par ce modele AR(96) sont supérieures dans leurs va-
leurs a celles du modele AR(1), mais similaires dans leurs al-
lure : I’amélioration est limitée pour les tout petits stockages,
avant de tendre vers une réduction constante. Enfin, les perfor-
mances du modele SARIMA sont présentées en violet. Contrai-
rement aux autres modeles ou une qualité statistique se tradui-
sait en une qualité applicative, le modele SARIMA ne parvient
pas a transposer sa bonne vraisemblance dans des performances
de gestion. Il peut paradoxalement s’avérer pire qu’un contrdle
myope pour des stockages de taille limitée. Ceci peut étre ex-

pliqué par la tendance de ce modele a sous estimer la variance
de la série et a produire des ensembles de scenarios qui man-
queront la réalisation réelle, méme a court terme. Un exemple
de ce comportement peut &tre observé sur la figure 6, aux alen-
tours de I’heure 6. Les performances obtenues sont cependant
tres dépendantes de la taille du stockage. De plus grands sto-
ckages parviennent a améliorer leur gestion, sans doute parce
qu’ils sont en mesure d’utiliser les anticipations a long terme
fournies par le modele SARIMA. Enfin, le MSAR ne parvient
pas a transférer sa supériorité en termes de probabilité a une
gestion significativement meilleure par rapport a 1I’AR(96).

4. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Cette contribution s’est focalisée sur la modélisation dyna-
mique de I’erreur de prévision de consommation électrique. Ces
erreurs étant inhérentes a 1’exercice d’anticipation, on s’est ici
attaché a 1’étude de leur structure temporelle. Des modeles de
type série temporelle ont été investigués afin de conserver une
interprétabilité des résultats. Une forte autocorrélation a court
terme, ainsi qu une périodicité journaliere a été remarquée. Les
modeles autorégressifs d’ordre élevés sont en mesure de les tra-
duire. Ils peuvent étre améliorés grice a ’ajout d’une saison-
nalité ou bien d’un modele de Markov caché. La valeur de ces
modeles a également été quantifiée selon une approche objec-
tive based, en les insérant dans un probleme de contrdle optimal
visant & compenser les erreurs a I’aide d’un stockage. La valeur
ajoutée des modeles les plus avancés apparut alors limitée, si ce
n’est contre-productive.

A T’issue de cette étude préliminaire concernant la modélisa-
tion des erreurs de prévision de consommation, de nombreuses
perspectives sont ouvertes. Tout d’abord la valeur des modeles
qui se sont révélés les plus adéquats devrait étre éprouvée sur
des problemes plus réalistes et complexes. Leur utilisation au
sein de marchés de I’électricité intrajournalier semble promet-
teuse. De plus on a ici uniquement étudié la prévision J-1. Non
seulement une étude similaire pourrait étre réalisée sur la prévi-
sion intrajournaliere, mais elle mériterait de plus de considérer
la prévision précédente comme covariable explicative. L’erreur
de prévision J-1 permettrait possiblement de mieux anticiper
Perreur résiduelle intrajournaliere. Ce dernier point ouvre éga-
lement la perspective d’ajouter d’autres covariables au modele,
comme des erreurs de prévision météorologiques qui contri-
buent aux aléas de la consommation. Enfin d’autres types de
modeles pourraient étre investigués. L’accent fut ici mis sur des
modeles de séries temporelles afin de conserver I’ interprétabilité
et de pouvoir mieux discuter I’ordre le plus adapté. Cela appelle
néanmoins un benchmark entre plusieurs types de modélisation
(LSTM, GARCH, ...). A nouveau un tel benchmark nécessiterait
non seulement d’étre mené selon une approche quality based,
mais également en objective based, les deux ne menant pas né-
cessairement aux mémes conclusions ainsi que cela fut montré
ici.
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