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Introduction générale

L’ouverture du marché de I’électricité en France a conduit a séparer les activités de
production, de transport et de commercialisation. Dans ce cadre, RTE est en charge
de la gestion du réseau de Transport et doit & ce titre :
— gérer les infrastructures de réseau
RTE doit entretenir le réseau au cotit le plus juste, renforcer sa robustesse et le
développer en fonction de la demande
— gérer les flux d’électricité sur le réseau
RTE doit veiller & la sécurité d’approvisionnement et alerter les pouvoirs publics
en cas de risque de rupture.

La figure 1 schématise les interactions entre les différents acteurs du marché élec-
trique.

(e

RTE consommateurs
FIGIES .~ == ~— T Distributeurs [

frangais | N |
l | « petits et moyens »

Producteurs consommateurs

et acteurs ﬁl ﬁ
étrangers ™ E r Consommateurs

étrangers
GRT étrangers

Fic. 1 — Marché de Délectricité

La streté de fonctionnement du systéme électrique, au coeur des responsabilités
confiées par la loi & RTE, oblige ce dernier a disposer d’outils statistiques per-
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formants. La contrainte majeure est que la production doit, & tout moment, étre
strictement égale a la consommation, I’électricité ne se stockant pas.

RTE établit donc des prévisions de consommation a différentes échelles de temps,
en prenant en compte des aléas pouvant toucher certains producteurs ou certains
consommateurs. RTE dispose notamment d’un modéle de prévision & court terme
qui utilise les valeurs des températures et nébulosités pour 26 villes représentatives,
réparties sur le territoire francais. A partir de ces données et également des réa-
lisations du passé, le modele fournit une prévision pour la journée du lendemain.
La prévision définitive est construite par un prévisionniste de RTE qui complete
les données par des informations plus qualitatives (hauteur de la couche nuageuse,
tarifs. . .).

L’ouverture du marché va conduire le gestionnaire du réseau de transport, & considé-
rer de nouvelles variables explicatives, par exemple les prix de marché (qui peuvent
modifier la stucture de la consommation). Le modeéle actuellement implémenté,
de type paramétrique, est peu évolutif et RTE désire accroitre ses connaissances
afin de disposer de techniques plus souples. L’intérét s’est porté sur les techniques
semi-paramétriques qui ont fait I’'objet de développements théoriques assez récents.
Ces techniques présentent 'avantage de pouvoir utiliser le cadre général du non-
paramétrique tout en palliant son inconvénient majeur : le fléau de la dimension.
Une premiére étude bibliographique nous a permis de constater que ces méthodes
ont essentiellement été étudiées dans le cas indépendant. Ce travail étudie 1’exten-
sion et 'application de quelques modéles semi-paramétriques aux séries temporelles,
I’objectif final étant d’obtenir une prévision de la consommation d’électricité.

Le premier chapitre aborde de maniére détaillée la prévision de la consommation
électrique a court terme & RTE. On présente dans ce cadre les variables d’intérét : la
puissance électrique, ainsi que les variables tarifaires et climatiques ayant un impact
sur la puissance. Le besoin de méthodes adaptatives souples est mis en évidence
dans ce chapitre.

Le second chapitre considére le probléme classique de la prévision de la valeur future
d’une série temporelle autorégressive. Longtemps exclusives et encore majoritaires,
les modélisations paramétriques de type Box et Jenkins s’avérent souvent rigides et
finalement peu adaptées a la structure de certaines séries observées. La méthodolo-
gie non-paramétrique de prévision a permis de considérer un prédicteur efficace dans
une classe plus large de processus. On sait cependant que la qualité de 'estimateur
résiste mal & un grand nombre de régresseurs, ce qu’on appelle communément le fléau



X111

de la dimension. Nous proposons d’utiliser une méthode semi-paramétrique qui amé-
liore I’'approche non-paramétrique pure. La méthode MAVE, basée sur la notion de
”directions révélatrices”, peut s’appliquer aux séries temporelles. Aprés avoir défini
cette méthode dans le cadre de la régression classique, nous étudions empiriquement
son efficacité pour prédire les valeurs futures de quelques séries temporelles.

Le troisieme chapitre propose un modeéle semi-paramétrique applicable a la consom-
mation d’électricité. La méthodologie MAVE ne permet pas en pratique d’obtenir des
résultats satisfaisants pour la consommation d’électricité si on 1'utilise en considérant
comme régresseurs a la fois le passé de la série et les variables exogenes (climatiques
et tarifaires). Pour pallier ce probléme, nous proposons un modeéle semi-linéaire a
directions révélatrices multiples. Apreés avoir indiqué le mode d’estimation de ce mo-
dele, on étudie son comportement empirique sur des données simulées, ainsi que sur
la puissance électrique.

Le quatriéme chapitre est une annexe technique qui fournit quelques propriétés de
modeles autorégressifs non et semi-paramétriques. Les hypothéses de stationnarité
et de mélangeance sont en effet requises pour que les estimateurs soient convergents.
Nous utilisons la notion d’ergodicité géométrique pour établir ces résultats.
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Chapitre 1

Prévoir la consommation
d’électricité

1.1 Problématique

[’électricité ne se stockant pas, la production globale sur le réseau éléctrique francais
doit, & tout moment, étre strictement égale a la consommation. Toute modification
de la demande ou de la production d’électricité en un point du réseau se réper-
cute instantanément sur tout le systéme électrique. Celui-ci doit donc s’adapter en
permanence pour satisfaire ’équilibre offre-demande.

Prendre de ”bonnes” décisions en terme de gestion d’un systéme électrique n’est
guere possible si I’'on ne dispose pas de techniques efficaces permettant d’en modéliser
les aléas, de modéliser 'effet des différentes variables intervenant dans le probléme,
et d’en faire une prévision aussi précise que possible. En particulier, I’étude et la
prévision de la consommation d’électricité est indispensable pour que RTE (Réseau
de Transport d’Electricité) puisse garantir a la fois ’équilibre offre/demande & court
terme et une exploitation stire du réseau de transport frangais (dont la complexité
est détaillée dans la figure 1.1).

Les prévisions de consommation doivent étre faites a différents horizons de temps :
a court terme (du lendemain & la semaine qui suit), & moyen terme (de quelques
mois & 1 an), a long terme (pour plusieurs années).

En I'absence de prévision a long terme, RTE ne disposerait pas d’une vision prospec-
tive sur la quantité et la localisation de I’énergie a transporter, et les investissements
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réseaux nécessaires ne pourraient pas étre décidés et construits suffisamment long-
temps a ’avance pour pouvoir étre mis en exploitation en temps utile.

Les prévisions & moyen terme sont indispensables pour pouvoir trouver des périodes
durant lesquelles pourront étre réalisées des opérations d’entretien de lignes ou de
postes. Ces opérations immobilisent le réseau puisqu’elles conduisent & mettre hors
service pour plusieurs semaines I'un de ses éléments, il faut donc vérifier par des
calculs de réseau que 'exploitation restera suffisamment stire pendant les périodes &
venir. Les prévisions de consommations permettent de déterminer les injections qui
sont utilisées dans ces calculs de réseau.

Enfin, la prévision a court terme est un facteur essentiel pour assurer 1’équilibre entre
la production et la consommation durant la journée. Chaque jour, la veille pour le
lendemain, les producteurs communiquent leurs programmes de marche, c’est-a-dire
des courbes indiquant ce qui sera fourni tout au long de la journée. Ces programmes
de marche résultent des contrats de fourniture qu’ils ont passés avec leurs clients.
On pourrait penser que la somme de ces programmes de marche fournit une image
précise de la consommation du lendemain et qu’il est donc inutile que RTE réalise
une prévision propre. En réalité ce n’est pas le cas, car il est techniquement plus
difficile de faire des prévisions sur un ensemble de clients qu’a ’échelle d’un pays,
comme l'illustre la figure 1.2. La prévision faite par RTE permet donc de garantir
I’équilibre physique global entre loffre et la demande & I’échelle du pays. De sa
qualité dépendent le niveau des marges d’exploitation nécessaires et plus largement
la streté du systeme.

La prévision de consommation est un exercice délicat qui fait appel a une analyse
approfondie et & la mise en ceuvre de techniques numériques avancées. La probléma-
tique la plus difficile techniquement, et également celle pour laquelle I'erreur doit étre
la plus petite possible est la prévision journaliére. Les travaux menés dans le cadre
de cette thése concernent uniquement la prévision a court terme de la consommation
d’électricité.

1.2 Solution technique adoptée

1.2.1 Démarche

Les techniques de prévision, si elles sont massivement utilisées par les différents ac-
teurs du marché de ’électricité, le sont également en climatologie, en qualité de Iair,
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Fic. 1.2 — Prévision journaliere de la consommation d’électricité
en finance, dans le domaine commercial. .. ; il n’en reste pas moins que la problé-

matique de I’électricité présente bel et bien des spécificités, méme si sa résolution
technique reste classique.

Différents points de vue coexistent afin de prévoir une série temporelle, mais, grosso
modo, la démarche est toujours la méme : pondérer des motifs observés dans le passé
(des formes de courbe réalisées) afin d’en déduire de nouvelles données pour le futur
(des courbes prévues).

On peut ainsi distinguer :
— Les techniques statistiques.

— Les techniques issues du domaine de l'intelligence artificielle : on utilise ainsi
les réseaux de neurones, la logique floue... Ces techniques élaborent également
un systéme de pondération, non basé sur des résultats théoriques mais sur un
ajustement numérique optimum.

— Les heuristiques : ces régles a priori sont souvent utilisés par les prévisionnistes
ayant une grande expérience de la série temporelle observée.

On constate trés souvent la juxtaposition de ces techniques en opérationnel, ce
qui s’explique tres largement par la non-prédominance d’une technique sur ’autre.
Les utiliser conjointement permet parfois de pallier leurs inconvénients respectifs.
Par exemple les techniques statistiques sont souvent considérées comme rigoureuses
mais exigeantes en hypotheéses souvent difficiles a vérifier en pratique. A contrario, le
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carcan théorique des réseaux de neurones est moindre, mais ils ont un aspect ”boite
noire” indéniable, qui est peu compatible avec le besoin de lisibilité et de tragabilité
des décisions qui seront prises sur la base de la prévision.

Dans le domaine électrique, les réseaux de neurones et les méthodes statistiques
sont utilisées & proportion égale mais des heuristiques sont toujours employées pour
prévoir par exemple les consommations des jours fériés et autres périodes spéciales.
RTE a fait le choix d’utiliser majoritairement l’analyse statistique afin d’élaborer
ses modeles de prévision. Le modeéle ne constitue cependant qu’un outil d’aide a
la décision et les répartiteurs du CNES (Centre National d’Exploitation du Sys-
téme) sont chargés de fournir la prévision finale, en prenant en compte les derniéres
informations recues et les modifications inopinées de la demande.

La démarche statistique classique adoptée par EDF (et RTE) consiste a :

— Analyser la courbe de charge réalisée, en identifiant notamment les dépendances
temporelles observées dans le passé, le lien avec des variables exogénes (comme la
température, la nébulosité, certains tarifs ou prix...).

— Modéliser le phénomene observé : on cale une équation mathématique qu’on valide
par la suite & I'aide d’indicateurs statistiques. La forme de ’équation provient de
la phase d’analyse précédente. On utilise une équation du type :

Pt - f(PtflaPtf%Ptf?n ] ‘7Zt7thlazt727 . . ) +€t

ou P, désigne la puissance consommeée & l'instant ¢, Z; les variables exogenes au
probléme, ¢; I'erreur traduisant les aléas, et f la ”fonction de lien” & estimer.

— 7Inférer” le modele élaboré : le modele calé dans le passé est ”extrapolé” de
maniére & étre utilisable pour le futur, pour générer des prévisions.

— Une fois ces différentes phases réalisées, on doit valider ’outil fourni dans son fonc-
tionnement opérationnel ; ’analyse a posteriori sur les erreurs du modeéle permet
de le faire évoluer.

En pratique, il existe différentes possibilités pour estimer f.

— Statistique paramétrique : I’estimation de la fonction f se raméne a I’estimation
d’un paramétre (vectoriel).

— Statistique non-paramétrique : f appartient a une classe fonctionnelle large sans
hypothéses trop contraignantes. Ces méthodes ont comme avantage d’étre plus
flexibles ; leur grand inconvénient (par exemple pour la méthode des noyaux) est
de ne pas converger rapidement dés que le nombre de variables & prendre en
compte est grand.
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— Statistique semi-paramétrique : les méthodes de réduction de la dimension per-
mettent d’utiliser la souplesse des modéles non-paramétriques tout en éliminant
le probléme de la dimension. Elles n’ont pas encore été mises en ceuvre sur la
consommation d’électricité.

On indique par la suite la solution paramétrique adoptée en pratique, ainsi que cer-
taines alternatives déja envisagées. La phase d’analyse nous sera utile pour élaborer
un modeéle semi-paramétrique.

1.2.2 Analyse de la courbe de charge

La consommation d’électricité varie en fonction de plusieurs parameétres, dont les
principaux sont la saisonnalité, le climats et les tarifs/prix. D’autres variables ex-
plicatives existent : des événements exceptionnels peuvent perturber le profil de la
consommation (tempétes du mois de décembre 1999, finale de la coupe du monde
de football en 1998), mais leur impact est impossible & prévoir.

Impact de la saisonnalité

On identifie trois cycles temporels :

— un cycle journalier, avec une pointe le matin vers 9h et le soir vers 19h (Cf. Fig.
1.3);

— un cycle hebdomadaire, avec 5 jours ouvrables globalement stables et le week-end
ou la consommation diminue (Cf. Fig. 1.4);

— un cycle annuel, avec une pointe de consommation en janvier et un creux vers le
15 aott (Cf. Fig. 1.5).

De maniére sous-jacente, le cycle annuel dépend de 'activité économique (creux
annuel au moment des vacances d’été et hebdomadaire le week-end). Considérer un
modele autorégressif pour les prévisions & court terme permet de prendre en compte
les impacts économiques. Remarquons également 1'impact du changement d’horaire
légal ; par exemple, 'horaire d’été supprime pratiquement la pointe de consommation
du soir).

Impact du climat

L’impact du climat doit également étre considéré si on veut modéliser correctement
la consommation d’électricité.
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F1G. 1.6 — Consommation annuelle d’électricité (haut) et température annuelle (bas)

Les variations de température se traduisent par des modifications de 1'utilisation
du chauffage électrique en hiver et de la climatisation en été. Le développement du
chauffage électrique dans les années 1970 et plus récemment celui de la climatisa-
tion sont & l'origine d'une grande élasticité de la consommation d’électricité a la
température.

En hiver par exemple, une variation d’un degré sur ’ensemble du territoire entraine
une augmentation de la consommation équivalente & la consommation de I'agglomé-
ration lyonnaise.

La figure 1.6 superpose les variations annuelles de la consommation d’électricité
et de la température. On pourrait imaginer que la saisonnalité puisse "modéliser”
I'impact des températures, malheureusement, pour des prévisions journaliéres, on
obtiendrait des taux d’erreur inacceptables si on ne modélisait pas précisément les
variations des usages sensibles a 1’aléa climatique.

Les électriciens savent que la consommation dépend également du passé climatique.
Une variation de température agira en effet avec un certain retard sur la demande
d’électricité, principalement a cause des temps de réaction humains (inertie de court
terme : quelques heures) et a cause de l'isolation thermique des batiments (inertie
de moyen terme : de quelques heures a une journée).

Une autre variable explicative est la nébulosité (indice de couverture nuageuse').

'La nébulosité est mesurée en octa et est comprise entre 0 (ciel complétement dégagé) et 8 (ciel
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FiGc. 1.7 — Impact de la nébulosité sur la consommation d’électricité

La nébulosité est considérée ici simplement comme facteur influancant le volume
de chauffage : grace a 'effet de serre, une nébulosité faible se traduit par un ap-
port calorifique supplémentaire a I'intérieur des batiments, et donc par un chauffage
moindre. La figure 1.7 met en évidence ce phénomeéne en juxtaposant deux courbes
de charge journalieres équivalentes (jour de semaine, températures) pour lesquelles
seule la nébulosité differe de maniére importante.

En conclusion, seule la température ressentie nous intéresse et c’est a ce titre qu’on
considére la température instantanée et passée, ainsi que la nébulosité.

Impact des tarifs et des prix

Une partie de la demande peut diminuer en fonction des prix et des tarifs de 1’électri-
cité. Pour l'instant seul un tarif est significatif d’'un point de vue statistique : le tarif
EJP (Effacement Jour de Pointe) qui assure un tarif bas toute I’année a I’exception
de 22 jours durant lesquels le tarif est dissuasif. EDF utilise ce tarif pour diminuer
la consommation de pointe lors de jours de forte consommation (jours froids en gé-
néral), afin de ne pas utiliser des moyens de production trop cotteux (cele revient a
abaisser le coiit marginal de production).

La figure 1.8 illustre bien I'effacement : le jour ou la température est plus basse, a
une consommation moindre car un signal EJP a été envoyé, "effagcant” une partie
de la consommation.

complétement couvert). Techniquement, il s’agit d’une variable discréte. Néanmoins la représenta-
tion nationale, avec la pondération de 26 stations, nous permet de considérer la nébulosité comme
une variable continue.
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Les conclusions de toutes ces analyses sont prises en compte dans ’écriture du
modele retenu, et permettent d’intuiter la fonction de dépendance f.

1.2.3 Principe

La solution actuellement en place & RTE s’explique historiquement. Comme indiqué
précédemment, les séries temporelles ont connu un fort essor, notamment grace a
Box et Jenkins qui ont développé leurs modeles SARIMA. Leur ouvrage a constitué
une référence théorique, mais également un guide pratique assez riche, et ce particu-

lierement dans le domaine électrique. On peut notamment se référer aux ouvrages
de Box et al. (1976), ainsi que de Pankratz (1983).

Choisir SARIMA pour effectuer les prévisions était donc a priori un choix technique-
ment pertinent et quasiment naturel. EDF a ainsi fait le choix d’utiliser un modéle
SARIMA dans les années 70. On peut se référer aux travaux de Meslier (1976) et
Abadie et al. (1979). Malheureusement, ces modéles n’intégrent pas de variables exo-
génes? et il a donc fallu trouver un biais en leur adjoignant un modéle de régression
(liant la puissance consommée avec les variables climatiques et les signaux de prix).

On peut également citer des améliorations ou alternatives comme les filtres de Kal-
man, étudiés notamment par Martin (1999).

Au final, la prévision journaliére s’effectue en trois étapes (Cf. Fig. 1.9) :

— On corrige la courbe de charge de I'impact du climat et des prix, afin de se ramener
a une série temporelle ne dépendant plus des variables explicatives. On utilise a
cet effet un modele de régression, qu’on surnomme communément dans notre cas
modele de ”correction”.

— On utilise un modele SARIMA sur la série ainsi ”corrigée” ; la seule dynamique
de la série permet de la prévoir.

— On réutilise le modéle de correction afin d’ajouter a la courbe ”corrigée” prévue
I'impact futur du climat et des prix.

2Les modéles ARIMAX sont trop difficiles & caler dans notre cas.
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Fi1G. 1.9 — Principe actuel de la prévison de la consommation d’électricité

1.2.4 Modéles utilisés

Modéle de régression

Le modele de régression retenu par RTE s’écrit :

7
Ph,j,n = <ZHh,k’,n-H{jour 7 de type k}) -fh (])

k=1
5

+ ZP}iJIEJ/c,n-H{jour j EJP de type k'} (1.1)

k'=1
hiver

+ gh,n

+ g5 Fue (TR

h?j?n,

+ Enjn

Les notations utilisées sont :

. Fhiver (TR

hiver seuil hiver

Tseuil été)
h

— h désigne I’heure, j le jour et n 'année a cheval (du 1* septembre au 31 aoft

suivant).

— k désigne le type de jour (lundi, ..., dimanche)

— k' désigne le type de jour EJP.
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— Iy k. - puissance hors aléas (climatiques et tarifaires).

- P;f;{n : puissance effacée par le tarif EJP.

— fn(j) désigne la fonction de saisonnalité (j désigne ici la position du jour dans
lannée : de 1 & 365) :

4 . .
. 2mmyj . [ 2mmy
() =1 —|—m§:1 lahcos ( 360 > + by, sin ( 65 )]

octobre
+ Sh 'H{jour j avant changement d’heure d’octobre’}

mars
+ Sh 'H{jour j aprés changement d’heure de mars’}

— gpver: gradient de températures (hiver) ; g5 : gradient de températures (été).

— Fye et Fhiver : fonctions mesurant les écarts entre les températures ressenties et
les températures seuil ; ce sont des fonctions lissées. Par exemple, Fjye; est proche
de :

ﬁhiver (T, Tseuil) — max (T o Tseu117 0)

— rpevil hiver of seuil &€ gont les températures seuil de démarrage, respectivement du
chauffage et de la climatisation.

- TR?;;G;Z et TR}, sont les températures ressenties modélisées. Par exemple :

1

TRhiver —
h 1+ ap + ﬁh (

»JsT

Thjn + T Ly 0+ B TLi ) + tin (8 = Nijin)

ot Ty, jn est la température, Ny ;, la nébulosité, T'Lj, ;, et TL ;. deux tempé-
ratures lissées (& 1'aide d’un lissage exponentiel simple) traduisant les inerties de
température.

an, PBr et py, sont les parts respectives des différentes composantes de la tempéra-
ture ressentie.

RTE utilise la terminologie suivante :
— Puissance hors aléas :

7
PHAh,j,n - <ZHh,k,n-H{jour 7 de type k}) -fh (j)

k=1

— Puissance effacée :

5

_ E eff
PEFh,j,n - P}Lk/?n-ﬂ{jour j EJP de type K’}
k=1
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Fic. 1.10 — Dépendance horaire de la consommation d’électricité et de la tempéra-
ture

— Puissance sensible a 1’aléa climatique hivernal :

hiver hiver seuil hiver
CHhajan = gh,n 'Eliver (TR Th )

h,j;n>
— Puissance sensible a I’aléa climatique estival :

Cthj,n = gifi.Fété (TRété Tg‘euﬂ été)

h?j?’n”

On peut mettre graphiquement en évidence la modélisation choisie : la figure 1.10
représente les puissances en fonction des températures pour une heure donnée (sur
une zone géographique mettant bien en évidence la climatisation).

A titre d’illustration, si on représente ce méme nuage de points en fonction non
plus de la température brute mais de la température lissée (a I'aide d’un lissage
exponentiel simple), on constate que le nuage de point est moins large, rendant la
modé¢lisation plus facile (Cf. Fig. 1.11).
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Fic. 1.11 — Dépendance horaire de la consommation d’électricité et de la tempéra-
ture lissée

Les caractéristiques de ce modele sont les suivantes (Cf. Fig 1.12) :

— La relation entre puissance et climat est quasiment linéaire par morceaux.

— Le volume sensible a I’aléa climatique se calcule en multipliant un gradient (estimé
par heure et par année) par la différence entre une température ressentie et une
température seuil.

— La température ressentie est une combinaison linéaire de la température instan-
tanée, des retards de la température (pour prendre en compte les inerties) et de
la nébulosité (pour prendre en compte l'effet de serre).

Cette décomposition est généralement opérée sur cinq années, a I’exception des jours
fériés et des périodes atypiques (une année débutant le 1°" septembre et se terminant
le 31 aoit, afin d’avoir des années homogenes d’un point de vue climatique). Les
différents parameétres sont estimés de maniére itérative par la méthode des moindres
carrés et un algorithme d’optimisation (Hook et Jeeves).

Les parameétres de la régression sont connus jusqu’au 31 aott dernier. Au-dela, nous
ne possédons plus de connaissance du lien existant entre la consommation d’élec-
tricité et les variables météorologiques et de prix. L’extrapolation des parameétres
sur une année permet de déterminer les parametres du modéle de régression pour
I’année en cours.
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F1c. 1.12 — Principe de la régression liant la consommation d’électricité a la tempé-
rature

Enfin la représentation climatique de la France peut étre effectuée au niveau ré-
gional® ou national, en pondérant des stations météorologiques représentatives. La
température et la nébulosité qui sont utilisées par la suite sont obtenues en moyen-
nant 26 stations pour lesquelles on dispose de réalisations et de prévisions fournies
par Météo-France.

Le modéle SARIMA

Le modele SARIMA identifié et utilisé a RTE s’écrit de la maniére suivante :

(I —¢B) (I —B*) (I - B"®) X, = (I +024B) (I + 616sB'®) ¢,

Les parameétres ¢, 0oy et 0145 ont été estimés dans le passé a 'aide des procédures
définies par Box et Jenkins. Ces parameétres sont cependant fixés dans l'outil de
prévision, ce qui est contraire a I'idée d’estimation dynamique des parameétres (en
théorie, on devrait réestimer les parameétres a chaque lancement de prévision). Néan-
moins, il a été constaté que les parameétres estimés par le SARIMA étaient stables
et les considérer comme constants permet de s’affranchir du probléme des données
extrémes qui peut perturber I'estimation, rendant ainsi la prévision plus robuste.

3La France est décomposée en 7 régions électriques, indépendantes des régions administratives.
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1.2.5 Reécapitulatif

La prévision a l'instant T s’effectue au final en trois étapes :

1. On utilise les parameétres extrapolés de la partie dépendant des aléas clima-
tiques et tarifaires, et les données météorologiques passées afin de déterminer
la part dépendante de ces aléas sur le passé ; on soustrait cette part a la courbe
de charge passée afin de mettre en évidence la part indépendante des aléas.
Cette puissance corrigée vaut :

‘v’tﬁT:PC’t:B—P/E?’t—C/']?It—C/'Et

2. On prévoit cette demande d’¢lectricité corrigée pour le lendemain avec le mo-
dele SARIMA. On obtient ainsi PC; pour ¢t > T.

3. On utilise les paramétres extrapolés de la partie dépendante de 1’aléa clima-
tique et les données météorologiques prévues (par Météo-France) afin de dé-
terminer la part dépendant des aléas dans le futur. On additionne cette part a
la prévision de la demande corrigée des aléas, obtenue a la seconde étape afin
d’obtenir une prévision globale de la puissance :

Vt>TE:ﬁEt+P/-E\}7t+C/’?It+5_\Lt

1.3 Perspectives

Si les modeéles actuels fournissent & RTE des prévisions de bonne qualité, des travaux
en cours explorent certaines voies d’amélioration :

— Incorporer d’autres variables climatiques telles que le vent et ’humidité, et d’autres
variables de prix pourrait permettre une meilleure identification des variables ex-
plicatives. Il faut noter que cette voie est potentiellement prometteuse mais peut
échouer, car on sait bien que méme si un phénomene existe physiquement, il n’est
pas toujours possible de le mettre en évidence statistiquement. En outre, comme
on le réindiquera par la suite, les modéles actuels sont peu évolutifs a cause de
leur complexité d’écriture.

— Certains types de jour posent parfois de gros problémes en terme de prévision,
notamment les jours fériés. En ’absence de méthode générale, les heuristiques
actuellement adoptées doivent étre améliorées. Ceci requiert un effort important
de mise au point et de validation.
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— Au-dela de ces améliorations, il faudra certainement envisager de prendre en
compte les prix pour améliorer la qualité des prévisions. En effet, la demande
sera de plus en plus sensible aux prix des marchés qui se sont mis en place en
Europe. Pour I'instant seul le tarif EJP d’EDF est pris en compte (et significatif).

1.4 Problématique

Le modeéle actuellement en place est complexe et il est trés difficile de modifier
sa structure. Si on veut tester par exemple 'incorporation d’une nouvelle variable
explicative, il est peu probable d’y parvenir facilement, la juxtaposition du modéle
de régression et du modele SARIMA ne permettant pas d’isoler les causes de I'erreur
finale de prévision On connait 'erreur d’ajustement globale du modéle de régression
mais on n’a aucune connaissance de l’erreur de la partle qu’on utilise. Rappelons
qu’on utilise seulement les termes PEF t CH ¢ et CLt, pour lesquels on ne dispose
pas de réalisations.

Des tentatives ont déja été menées pour incorporer le vent et I’humidité et les résul-
tats n’ont pas été probants.

De plus, une prévision méme en temps qu’outil d’aide & la décision, devrait fournir
un intervalle de confiance sur la prévision, ce qui est impossible pour I'instant ; les
méthodes de bootstrap pourraient étre envisagées mais les dépendances temporelles
complexes et les multiples variables exogénes rendent la tache complexe.

Le but principal des travaux réalisés consiste a obtenir un modéle unique qui soit
controlable et pour lequel on dispose de résultats de convergence établis. Les inter-
valles de confiance, méme s’ils ne sont pas ’objet principal de notre travail, devront
pouvoir étre élaborés de maniére assez simple. C’est pourquoi on ne conserve du
modele actuel que les relations explicatives bien mises en évidence au cours de nom-
breuses études passées.

Le non-paramétrique est une alternative intéressante, en ce sens qu’il ne spécifie pas
la fonction de lien. On peut a priori incorporer de nouvelles variables explicatives et
simplement réestimer une fonction de lien de dimension plus élevée. Il est également
possible d’élaborer des intervalles de confiance en se basant sur I’historique des
erreurs de modélisation. L’inconvénient majeur de ces techniques réside dans le fléau
de la dimension; on sait en effet que des problémes de convergence se posent si
la dimension du modele s’accroit (en pratique, ce probléme de convergence va se
traduire par des estimateurs de piétre qualité).



1.4 Problématique 19

Dans notre cas, on dispose de multiples variables explicatives dont le nombre est
difficilement réductible. Si on désirait par exemple enlever le passé des tempéra-
tures et ne considérer que la température instantanée, on sait fort bien que notre
modele s’adapterait moins bien, et cela se ressentirait immédiatement sur la prévi-
sion. La nécessité d’avoir des erreurs de prévision faibles pour gérer correctement le
réseau électrique nous incite malheureusement a conserver de nombreuses variables
explicatives, rendant caduques les méthodes non-paramétriques globales.

Afin de conserver I'idée d’une fonction de lien non spécifiée par un modele para-
métrique, on est conduit a envisager des techniques alternatives comme le semi-
paramétrique. Si nous parvenons a réduire la dimension des variables explicatives,
on pourrait alors envisager d’utiliser les méthodes non-paramétriques.

Nous proposons d’étudier des techniques de réduction de la dimension appliquées a
la consommation d’électricité dans les deux chapitres suivants.

Le second chapitre nous permettra notamment de remplacer le modele SARIMA
présenté ici par un modele semi-paramétrique purement autorégressif.

Le troisieme chapitre propose un modéle semi-paramétrique incluant des variables
exogenes. On 'appliquera a la consommation d’électricité en considérant les variables
météorologiques (températures et nébulosités) comme variables exogénes.
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Chapitre 2

Prévisions autorégressives non et
semi-paramétriques

On ne s’intéresse dans ce chapitre qu’a des séries autorégressives. Cela peut pa-
raitre paradoxal puisqu’on cherche & modéliser la consommation d’électricité avec
des variables exogénes. Néanmoins, on cherche a mettre en oeuvre des techniques
semi-paramétriques trés peu utilisées dans I’exercice de la prévision, et il nous parait
légitime de les tester dans des cas plus simples. Aprés avoir rappelé existence de
travaux non-paramétriques sur des séries temporelles, on présente un modéle de ré-
gression semi-paramétrique utilisable sur des données dépendantes temporellement.
On compare empiriquement les techniques non et semi-paramétriques sur des séries
temporelles classiques, et aprés avoir vérifié 'efficacité de cette nouvelle méthode,
on 'applique & la consommation d’électricité ”corrigée” des effets des variables exo-
genes.

2.1 Le paradigme non-paramétrique
Le traitement opérationnel des séries temporelles est jusqu’a présent dominé par les
techniques paramétriques, méme si des développements théoriques alternatifs, ainsi

que des mises en ceuvre, existent.
Considérons un modele autorégressif classique :

Xt = (thlv s 7Xt77‘) + &

sans poser pour le moment d’hypothéses particuliéres sur le résidu.
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Les méthodes paramétriques font I’hypothése que la fonction de lien ® appartient
a une famille paramétrée de fonctions : & € {®p,0 € ©}. Estimer le lien @y revient
donc & estimer le parametre 6.

Par exemple, les modeles AR d’ordre r précisent que :
¢ (Xt—la <o 7Xt—7") = (plXt—l +... SDTXt—T

On détermine donc la fonction de lien temporel en estimant (¢4, ..., @;).

Il est clair que des problémes de spécification peuvent se poser dans ces modéles, les
rendant souvent caducs. Les modeéles AR supposent par exemple que le processus a
un instant ¢ dépend linéairement de son passé (avec une mémoire donnée par 1’ordre
du processus AR).

Notons que la prévision en place & RTE utilise deux modéles purement paramé-

triques :

— Le modéle de régression : il s’agit d’'un modéle paramétrique non linéaire. Il
n’existe pas de résultats théoriques sur la significativité des différents parametres.
Les méthodes bootstrap pourraient néanmoins apporter quelques réponses sur la
variabilité des parameétres estimés.

— Le modéle SARIMA pour établir la fonction de lien temporel.

Afin d’éviter de fixer une structure a priori de la fonction de régression, il est possible

de faire appel aux méthodes non-paramétriques. Il existe maintenant de nombreux

développements théoriques sur ces méthodes dont on peut citer quelques représen-

tants :

— Les méthodes "sieves” ("tamis”) telles que la décomposition en fonctions ortho-
gonales, les séries de Fourier, les ondelettes. . .

— Les méthodes locales comme la méthode des noyaux, les polyndémes locaux, les
fonctions splines. . .

Dans le domaine électrique, des prévisions ont déja été effectuées a ’aide des mé-
thodes non-paramétriques. On peut notamment citer Harvey et al. (1993) qui ont
utilisé des fonctions splines variant dans le temps afin de modéliser la consommation
d’électricité ainsi que la température en Angleterre. Remarquons cependant que les
erreurs obtenues peuvent étre de I'ordre de 10% au niveau de la pointe de consom-
mation, ce qui n’est pas acceptable en pratique. Afin d’étre juste, il faut noter que la
température est elle-méme prévue a l’aide des splines, alors qu’aucun météorologue

n'utilise de modeéle stochastique pour fournir des prévisions pour le lendemain'.

'Les prévisions sont déterministes (issues d’équations de thermodynamique) jusqu’a 5 jours et
sont stochastiques pour un horizon de 10 jours.
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En France, des travaux ont également été menés sur les méthodes non-paramétriques.
Ainsi Poggi (1994) s’est basé sur les travaux de Carbon et al. (1993) pour prévoir ce
que nous avons appelé dans la premiére partie, la puissance corrigée des aléas PC ;
il a remplacé le modele SARIMA par un modeéle autorégressif non-paramétrique.
Notons qu’il existe d’autres alternatives non-paramétriques basées sur la méthode
des noyaux, notamment les méthodes du mode et du mode conditionnel : on pourra
notamment se référer & Matzner et al. (1998).

2.2 Prévision autorégressive a ’aide de la meé-
thode des noyaux

On présente une méthode de prévision non-paramétrique a 1’aide de la méthode des
noyaux qu’on utilise dans la suite a des fins de comparaisons mais aussi dans les
méthodes semi-paramétriques.

2.2.1 Modéle

On peut utiliser un modeéle autorégressif non-paramétrique classique, et utiliser la
méthode des noyaux. Carbon et al. (1993) ont notamment étudié et appliqué ce
modele.

Supposons qu’on dispose d’une série temporelle modélisable par un processus (X;)
du second ordre, stationnaire et ergodique.

Si on désire prévoir Xr,; avec | € N* & partir de (Xi,..., Xr), on peut utiliser le
prédicteur suivant :

teN

X7 (1) =E (X4 /X, ..., X1)

On suppose ici qu’on dispose d’un processus r-markovien, ce qui est une hypotheése
raisonnable pour les séries temporelles classiques :

Xr () =B (Xzy /X7, ..., X1)
= E(XTJrl /XT>' e 7XT7T+1)

ou X\ = (Xp, .. Xp_yi)" 2

20n désigne par xT la transposée de 2 dans tout le document.
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Cette hypothese est étayée par des résultat sur les martingales. On sait que pour r et
T 7grands”, les quantités E (Xr., /X7,..., X1) et B( X7y /Xrp, ..., X1 _riq) sont
proches de B (X7 /F' (X)), on F' (X) est la tribu engendrée par {X;}, . :

FT

[e.e]

(X) =0 (X,t<T)

On peut donc estimer le modeéle suivant :

Xrp =@ (Xp,..., Xrp1) + &

ou :
Ve €R : & (z) = B <XT+Z /X;” - m)
On obtient :
R -l K, ( X0 x)
Vr e R": ¢ ((E) = T Xt+l
t=r > K <Xt(7‘) —x
t=r

1 .
On utilise dans tout le document la notation Kj(.) = -—K (—) ou K :R" — R est

un "noyau” que nous supposons vérifier :
— K est une fonction de densité symétrique bornée

o ‘}im |z||" K (x) =0 (z € R") ou ||z|| désigne® la norme euclidienne sur R”
T||—-+00

— Jar Hm||2K () dx < 400
Si on utilise cette estimation de la fonction ®;, on obtient une expression simple
pour la prévision de X7, :

A~

Xr (l) - ZI\)l <XC(FT))
T—1

= _air X
t=r

ou :
R (-x)

T g

K (X - x{7)

3Sauf mention contraire, on conservera cette notation par la suite.
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2.2.2 Convergence des méthodes a noyau

Rhomari (1994) et Bosq (1996) ont étudié les propriétés théoriques des prédicteurs
a noyau. Ils ont établi des résultats de convergence pour &35 ainsi que pour 'erreur
de prévision quadratique. On peut notamment citer le théoréme suivant sur I’erreur
de prévision quadratique.

Théoréme 2.1 Bosq (1996)
Soit (Xt>tez un processus strictement stationnaire, géométriquement mélangeant,
borné et markovien d’ordre r vérifiant :

X =0 ( Xy, .o, Xypi1) + &

Soit (Zt),eq le processus associé défini par Z; = (Xt+l, Xt(r)>.

Soit @l Destimateur de ®; a partir de [’échantillon (Zt)te{r,...,Tfl}'
Soient les fonctions suivantes :

Vz € R": f(z) = /Rf<Xt+hXt(r)> (u, z) du
@i (r) = /Ruf(Xm,Xt‘”) (u,x) du

_w(z)
(I)l (I) = fl (I‘)

Supposons que f; et sont contindment différentiables sur S = {z € R" /fi (x) > 0}
(E désigne 'adhérence de E ).

Pour un noyau K lipschitzien et pour une fenétre h ~ (%) ™ oue € 10,2],

on a : )
(log T>26+(2—8) 3
T+

E l@l (X741) — @ (XT+1)>1 =0 (

Notons qu’il existe également un théoreme dans le cas ou le processus n’est pas
borné.

2.2.3 Mise en ceuvre

Il n’y a pas & proprement parler de parametres & estimer mais certains choix doivent
étre effectués comme le noyau, la fenétre et la mémoire.
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Choix du noyau

En pratique, on choisit trés souvent un noyau produit, c’est-a-dire tel que :
T
V(zy,...,2.) ER": K (xq,...,2,) = HKO (x;)
i=1

ou K est un noyau unidimensionnel.

Méme si des travaux ont été menés pour optimiser le choix du noyau K, notamment
par Epanechnikov (1969), I'impact du noyau reste minime dans les résultats de
convergence. Ainsi, les noyaux produits uniforme, gaussien et d’Epanechnikov sont
quasiment équivalents.

Choix de la fenétre

Le choix de la fenétre h (qui dépend de T') est majeur. En pratique, on a choisi de
mettre en oeuvre un critére de validation croisée.
On minimise & cet effet le critére suivant :

T-1

1 ~ A\ 12

OV = gy 2 X = e (X27)
t=r

ou </Isl7_t est 'estimateur de ®; calculé a I’aide de toutes les données sauf la t-iéme.

On peut décider d’estimer une fenétre pour tous les horizons de prévision considérés,
ou distinguer la fenétre en fonction de ce méme horizon. On choisit cette seconde
option dans la suite.

Choix de la mémoire

Le choix de la mémoire peut étre effectué de maniére analogue a la validation croisée
pour h. On peut par exemple minimiser la quantité suivante :

1 T-1 R " 9
M) = gy (Yo 8 (X))

t=r

Il est a noter que le calcul de M (r) fait intervenir la fenétre qu’il faut optimiser par
le critere de validation croisée énoncé auparavant.

Afin de limiter les calculs, on peut présélectionner certaines tailles de mémoire si
on a une connaissance suffisante de la série temporelles & traiter. En pratique, la
mémoire pour la consommation d’électricité peut étre choisie comme un multiple de
24 (ou 12) si on travaille sur une série au pas horaire.
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Qualité de la prévision

Afin de mesurer la qualité de la prévision, on effectue une analyse a posteriori : on
tronque la série (de . Observations) et on compare les prévisions obtenues avec
les réalisations.

On utilise classiquement les deux indicateurs de qualité suivants :

— L’erreur moyenne observée :

T ‘Xj -~ X,
| X

MAPE = -

max i:Tflmax+1

— L’erreur quadratique moyenne observée :

1 a o\ 2
RMSE=,|— (Xj—Xj>
B A N |

On peut remarquer que le MAPE est trés souvent utilisé en pratique, alors que la
minimisation de notre probléme est effectuée a 'aide d’un critére quadratique. Il
pourrait donc étre plus légitime d’utiliser un critére cohérent tel que le RMSE, mais
les praticiens restent trés attachés aux erreur relatives.

Horizon de la prévision

En pratique, la prévision peut s’effectuer de deux maniéres différentes. Si on désire

prévoir Xy pour [ € {1,...,lphax} & partir de (X3,..., Xr), on peut :

— Effectuer [, prévisions ”indépendantes” : on calcule X’T (l)ypourl € {1,... lnax}-
On estime donc ®y,...,P;.

— Effectuer [,,x prévisions de maniére itérative : on calcule )A(T (1), puis )A(TH (1)
en remplagant X7, par )?T (1), ... On n’estime alors que ®;.

Il n’existe pas de résultat théorique sur la qualité comparée de ces deux procédés. Il

ne semble pas nécessaire d’effectuer des tests importants pour déterminer le meilleur

choix ; seule une mise en ceuvre réellement opérationnelle justifierait cette compa-

raison.

Stationnarisation des données

Théoriquement, on applique cette méthode sur des processus stationnaires. Si les
séries temporelles présentent des saisonnalités et/ou une tendance, on devrait alors
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les stationnariser, en utilisant par exemple une décomposition saisonniére ou des
différenciations adéquates. En pratique, on constate qu’il est parfois judicieux de
conserver les saisonnalités afin de comparer des motifs Xt(r) qui incluent ces saison-
nalités, notamment dans le cas de la consommation d’électricité.

2.3 Le paradigme semi-paramétrique

Bien qu’étant plus satisfaisant intellectuellement que les méthodes paramétriques,
le non-paramétrique souléve des problémes :

— La fonction de régression est ininterprétable (la fonction de régression ne se résume
pas a I’étude de quelques parameétres dont on peut étudier les variations).

— Contrairement au choix du noyau K, le choix de la fenétre h peut s’avérer difficile.

— Enfin, le probléme majeur est la dimension de I'espace des variables explicatives
(communément appelé le fléau de la dimension). Plus il y a de variables explica-
tives a prendre en compte, moins on est assuré de la convergence des estimateurs.
Ce probléme théorique de convergence se traduit en pratique par de grosses erreurs
d’ajustement.

Afin de pallier certains errements du paramétrique et du non-paramétrique, des mo-
deles de régression semi-paramétriques ont été proposés. Il en existe deux principaux
types, dont on donne ici quelques représentants.

Approximation fonctionnelle

— Les modéles additifs généralisés, étudiés entre autres par Auestad et al. (1990),
Hirdle et al. (1996).

En notant Y € R la variable & expliquer et X = (X!,..., X p)T € RP? les p variables
explicatives, on suppose que :

B(Y/X) =g (X))

o g; : R — R sont p fonctions mesurables inconnues.

— Les modéles autorégressifs a coefficients fonctionnels, étudiés entre autres par
Chen et al. (1993).
On suppose que :

Xt - fl (Xt*—l) Xt,]_ + e + f?" (X:—l) thr + gt

ou f; : R — R sont r fonctions mesurables inconnues et X, ;| = (X4, . . ., Xt_z-k)T
(avec i; € N* pour j € {1,...,k}).
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Réduction de la dimension

— Les modeles de ”Projection Pursuit Regression” (PPR), étudiés entre autres par
Huber (1985), Hall (1989), Chen (1991), Xia et al. (1997).

On suppose que :
D

E(Y /X)=) g (5 X)

=1

ou g; : R — R sont D fonctions mesurables inconnues et 3; € RP sont D para-
metres (vectoriels) inconnus.

— Les modéles o direction révélatrice unique (SIM : Single Index Model), étudiés
entre autre par Hirdle et al. (1993), Ichimura (1993), Carroll et al. (1997), Dele-
croix et al. (1999), Xia et al. (1999), Delecroix et al. (2006).

On suppose que :

E(Y/X)=yg(8"X)

ol g : R — R est une fonction mesurable inconnue et § € RP est un parameétre
(vectoriel) inconnu.
— Les modéles a directions révélatrices multiples, étudies par Li et al. (2001), Xia et
al. (2002), Li et al. (2004).
On suppose que :
EY/X)=g¢g (BTX)

ou g : RP” — R est une fonction mesurable inconnue et B = (4',..., 37 )pX L, est
un parameétre (matriciel) inconnu.

Ce sont les modeles & direction révélatrices qui occupent notre attention. Ils ont
comme intérét de spécifier au minimum le modéle ; on utilise une fonction de lien
non-paramétrique en ayant déterminé au préalable des combinaisons linéaires de
variables explicatives qui contiennent le maximum d’information, palliant ainsi le
fléau de la dimension.

Il existe différentes méthodes d’estimation pour ces méthodes :

— 7 Average Derivative Estimate” (ADE), étudié notamment par Hérdle et al. (1989),
Hérdle et al. (1992), Horowitz (1998), Horowitz et al. (1996), Hristache et al.
(2001).

— ”Sliced Inverse Regression” (SIR), etudié¢ notamment par Li (1991), Schott (1994),
Zhu et al. (1996).

— ”Moving Average (conditional) Variance Estimation” (MAVE), étudié par Xia et
al. (2002).
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La méthode ADE présente I'inconvénient majeur de ne s’appliquer qu’aux problémes
a direction révélatrice unique. Au vu de la complexité de notre série d’étude (Cf.
Chapitre 1), il ne nous apparait pas adéquat de ne considérer qu’une seule direction
révélatrice.

La méthode SIR présente quant a elle I'inconvénient d’imposer une structure pro-
babiliste incompatible avec la plupart des séries temporelles. La famille probabiliste
la plus générale concernée par la méthode SIR est la famille des distributions symé-
triques elliptiques. Si on considére un processus (X¢),., répondant a une telle loi, ce
processus est alors réversible temporellement, c’est-a-dire vérifie :

Vn € N*,v<t1, ,tn) S 7" L (X,tl, ...,X,tn) =L (th, ...,th)

Or il est évident que ce type d’hypothese est incompatible avec la grande majorité
des séries temporelles.

C’est pourquoi on se focalise sur I’étude de la méthode MAVE qui ne présente aucun
de ces deux inconvénients, méme si sa mise en ceuvre est plus complexe.

2.4 La méthode MAVE

2.4.1 Principe

La méthode MAVE est une méthode d’estimation d’'un modele de régression a di-
rections révélatrices multiples. Elle a été introduite par Xia et al. (2002).
On considére le modéle de régression suivant :

Y =g(B"X)+e¢ (2.1)

ou :

— Y € R est la variable & expliquer

— X € RP sont p variables explicatives

e est une v.a.r. dans £ (Q, A, P) admettant une fonction de densité.

-~ E(e/X)=0ps.

— ¢ : RP” — R est une fonction mesurable inconnue

- B = (ﬂl, . ,ﬁD)pr, avec D € {1,...,p}, est une matrice inconnue telle que
BB =1Ip

Cette régression semi-paramétrique consiste a estimer, de maniére non paramétrique,
une fonction de lien g inconnue sur D directions révélatrices. On constate aisément
que plus D est petit, plus on évite le fléau de la dimension, inconvénient typique des
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méthodes non-paramétriques. Les D directions révélatrices sont les combinaisons
linéaires de variables explicatives qui contiennent le maximum d’information pour
la variable a expliquer Y.

L’hypothése sous-jacente du modele (2.1) est :
E(Y/X=z)=E(Y/B"X =B"z)

BT X contient toute I'information nécessaire & expliquer Y ; la projection linéaire
de X (de dimension p) sur un espace de dimenson D plus faible n’absorbe pas
d’information. On appelle 87 X, ..., L X directions révélatrices.

On peur remarquer que si D = 1, on retrouve alors les modéles SIM.

Pour un nombre de directions révélatrices D donné, la direction B (2.1) est solution
de :
min B|(Y —B(Y /B'X))’| (2.2)

B/BTB=Ip
o B=(f,...,0p),xp avec D € {1,...,p}.

La méthode MAVE repose sur la variance conditionnelle. On considéle la variance
de Y conditionnellement & BT X :

o} (B'X) =B |(Y -E(Y /B'X))" /B"X |
On en déduit que :
B0} (B"X)] =B (v B (¥ /B"X))’|
Le probleme de minimisation (2.2) est donc équivalent a :

min  E [0} (B"X)] (2.3)

B/BTB=Ip

La résolution du modele (2.1) se fait selon cette derniére formule et est appelée
méthode MAVE : Minimum Average (conditional) Variance Estimation.
Soit la fonction suivante :

gB(“lJ"'a“D):E(Y/ﬂ{X:ulu"wﬁgX:uD)

Soit (Y;, Xi);cqy, .y un échantillon de (Y, X).
En effectuant un développement limité de E (Y; /BYX;) en X; pour [ € {1,...,n},

on en déduit que :
E(Y; /B"X;) ~a+b"B" (X; — X))
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ou
{ a = (gp (BTXI) .
b= (b, b))

Vk € {l,...,D} : by = dgp (u1, ..., up)

avec

auk w=6FXy,... up=pLX;

On estime alors 0% (BTX l) de manieére analogue a la méthode des polynome locaux,
étudiés notamment par Fan et al. (1996). On obtient ainsi :

6'\% (BTXI) = mlbnz {K - |:(l + bTBT (Xz - Xl>:| }2(4)7;[
=1
ol (wir) ;e (1,...n) Sont des poids traduisant la proximité entre X; et X, tels que :
-Vie{l,...,n}:wy €]0,1]
- dwi=1
i=1

12
On estime E [0% (BTX)] par — Yo% (BTX;).
nj:1
On estime donc B, solution de (2.2), en résolvant le probléme suivant :
min Yi— [a; + TBT (X — X)) Vwy (24
B/BTBZID 7(ajybj)j6{1 ..... "};Z: { |: ! ( ]>:| } ! ( )

2.4.2 Choix des poids

Il y a deux choix possibles pour déterminer les poids (wij)(
— Choix simplifié
La méthode des polynoémes locaux impliquerait le choix suivant :

Ky (BT (X - X;))
zK (BT (X, — X;))

i?j)€{17“‘?n}2

wij =

On constate que la présence des directions révélatrices accroit la complexité de
I’estimation. C’est pourquoi on peut simplifier ces poids en considérant leur version
non-paramétrique :

Ky (X, — X;)
D> K (X1 = Xj)
=1

wij =
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— Choix affiné
On procede alors de maniére itérative
— On définit un premier jeu de poids afin d’initialiser ’estimation :

. K (X - X))
Wij =
> K (X = Xj)
=1

Pour une dimension D connue, il est alors possible d’obtenir une premiére esti-
mation B de B.
— On utilise ensuite un jeu de poids améliorés :

K, (ET (X, — Xj))

Wij = =

K (B" (xi - x,))

Une fois qu’on a estimé B par B , il est possible de réestimer B en minimisant
I’équation (2.4) avec les poids précédents.

Cette étape est réitérée de maniere a converger. La méthode est appelée rMAVE
("refined MAVE”).

2.4.3 Choix de la réduction de dimension

Le choix de la dimension D s’effectue par un critére de validation croisée noté C'V :

D = argminCV (d)
de{1,...,p}

ou :
- Vde{l,...,p}:CV(d) =

S|

Zl (Y; = Gay)°
j:

> KLY

—vwde{l,...,p} Vi e{l, ... n}dg = =
> Ky
i=1,i#j

Vel p}, V(6 ) €{l,... 0} KD = K, (ﬁf(Xi — X)L BT (X —Xj>)
En pratique, si p est trop grand, on se fixera un nombre maximum de directions &
tester.
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2.4.4 Reésultats de convergence

Il existe deux théorémes importants pour la méthode MAVE, I'un sur le choix de la
dimension D par le critére de validation croisée, et la qualité de 'estimateur de B.

Soient les hypothese suivantes :
HM1 (Y;, X;),cn est strictement stationnaire et G-mélangeant :
ou Fl = o ((X,Y)),l € {i,....j}).

)
HM2 Vk € N*: E [\Y\ﬂ < tooetB [\|X|\k] < 400
HM3 fx et fy admettent des dérivées bornées, et sont elle-méme bornées sur un
voisinage de 0.
HM4 Les densités conditionnelles fx/yv et fix, x,)/(vo,v;) Pour I € N* sont bornées.
HMb5 g admet des dérivées (jusqu’a l'ordre 3) continues et bornées.
HM6 K est une fonction de densité symétrique sphérique.

sup |P(A/F]) —P(A))

AeFf

B (k) = sup (E

1EN*

Théoréme 2.2 Xia et al. (2002)
Sous les hypothéses (HM1-HM6), en supposant que fx est a support compact, on a :

P(f):D) noteo

Théoréme 2.3 Xia et al. (2002)

p
Sous les hypotheéses (HM1-HM6), si h "=25°0 et nh?  noioo

— 0, o0na:

log (n)
- Sid<D : |
|- 55 B = 0e (124 22
- Sitd>D :

(- 587) o] = (4 212)

Notons que H(I — BBT) EH et H(I— §§T> BH sont des mesures de la distance

entre B et B. R
d désigne le nombre de colonnes de la matrice B et D celui de B.
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2.5 Prévision autorégressive a P’aide de la mé-
thode MAVE

2.5.1 Principe

La méthode MAVE a été appliquée & des modeles de régression, sur des données
simulées et des données réelles. Aucune des hypothéses de la méthode MAVE n’est
contradictoire avec les séries temporelles classiques et il est donc possible d’utiliser
cette méthode pour élaborer une prévision. On reprend ici la méthodologie proposée
par Carbon et al. (1993).

Pour prévoir Xr,; avec | € N* a partir de (X3,..., Xr), on utilise le prédicteur
suivant :

X7 (1) =E(Xr4 /X, ..., X1)

On suppose encore ici qu’'on dispose d’un processus r-markovien :
Xr () =B (Xzi /X7, ..., X1)
- <XT+1 / X}”) ot XU = (Xp, .. Xp_yar)”

ot By = (f1,..-,0D),«p-
On peut noter que la fonction de lien g;, ainsi que la matrice B;, dépendent de
I’horizon de prévision I.

Remarque 2.1

Considérons le modéle autorégressif semi-paramétrique vérifiant les hypothéses du
modéle MAVE :

YVt € N* : Xt =g (BT (Xt—la cee 7Xt—7’>T> + &

Le quatriéme chapitre (annexe technique) définit des conditions nécessaires et suf-
fisantes sur la fonction de lien g pour que le processus (Xi),cn S0it stationnaire
et mélangeant. Cette hypothése est en effet requise pour établir la convergence des
estimateurs o l'aide de la méthode MAVE. On pourra constater que les conditions
requises sont assez naturelles et faciles a obtenir.
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2.5.2 Mise en ceuvre

On se propose d’utiliser ici partiellement la méthode MAVE pour prévoir une série
temporelle "issue” d’un processus (X¢),cy-

Supposons la matrice B; connue. On peut alors déterminer la fonction de lien g; par
la méthodes des noyaux. Cette méthode est intéressante pour un prévisionniste car
elle permet de calculer des similarités (Cf. Poggi (1994)) qui mesurent la distance
entre le dernier bloc connu de r données, et les blocs passés de méme taille : la pon-
dération peut ainsi étre affichée clairement, donnant une indication au prévisionniste
(opérationnel), pas toujours au fait des modeles statistiques.

On a:
Ve €RP : g () =E (XTH /BITX;’“) - x)
On obtient :
Xr(l)=a (BZTX’}T)>
T—1
= Oé::é"'X‘FFl
t=r
ou :

Afin d’estimer la matrice B; contenant les coefficients des directions révélatrices, on
utilise la méthode MAVE.
On se rameéne ainsi au probléme d’optimisation suivant (pour D fixée) :

T-1 T-1
N 2
B, = arg min Z Z {XiH — [aj + b]TBT <Xi(r) _ X]@ﬂ } Wij

B/BTB=Ip,(aj:bj)jcq1, .. ny j=r 4 limr+1

Choix du noyau

On choisit pour K le noyau produit gaussien :

K('Tla"'axD):—QeXp __in
(2m) 2 2i
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Choix de la fenétre

On doit en utiliser différentes pour lesquelles on utilise encore un critére de validation
croisée :

— Pour l'estimation de B : on doit optimiser la fenétre pour chacune des dimensions
d testées pour trouver la dimension optimale D.

— Pour I'estimation de g; par la méthode du noyau.

Choix de la mémoire

On peut d’ores et déja constater que I'utilisation de la méthode MAVE est complexe
numériquement. C’est pourquoi, choisir la taille de la mémoire r optimale par vali-
dation croisée peut étre téméraire. En pratique, on choisira sur les séries temporelles
un nombre limité de valeurs de r potentielles, basées sur notre connaissance a priori
des séries.

Horizon de prévision

On a présenté comment obtenir la prévision Xr (1) de X7, avec | € N* & partir de
(Xl, e ,XT)-

En pratique, on souhaite obtenir Xy (1) pour I € {1,...,lnax}. On peut alors opérer
de 2 facons différentes

— Effectuer [, prévisions ”indépendantes” : on calcule )A(T (l) pourl € {1,..., lmax}
On doit alors estimer [, matrices B,. Pour chacune d’entre elles, on doit choisir
par validation croisée la dimension D optimale, ce qui est trés cotiteux numeéri-
quement.

On peut réduire la difficulté en estimant qu'une seule matrice B pour tous les
horizons tout en déterminant une fenétre optimale pour chacun des horizons de
prévision

— Effectuer [, prévisions de maniére itérative : on calcule X’T (1), puis X'TH (1)
en remplacant X, par X’T (1), ..., et enfin )?T (Imax)

On peut alors décider d’estimer une seule matrice, celle correspondant a [ = 1,
qu’on réutilise & chaque itération. On n’a plus alors qu'une seule validation croisée
a effectuer pour le choix de D.
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2.6 Application a des séries temporelles classiques

2.6.1 Démarche

On a repris quelques séries utilisés par Carbon et al. (1993) afin de comparer les
résultats obtenus avec la méthodes des noyaux classiques et la méthode MAVE. Ils
ont montré que les prévisions non-paramétriques a 1’aide de la méthode des noyaux
fournissent des resultats équivalents ou meilleurs que les modeles SARIMA. Nous
avons adopté la méme démarche sans relancer les prévisions par la méthode de Box
et Jenkins. Notons qu’on a choisi des séries de taille suffisamement importante pour
que la méthode MAVE puisse présenter un intérét.

Le but initial de cette étude était de vérifier 'efficacité de la méthode MAVE sur des
séries "simples” afin d’envisager de ’appliquer & notre problématique de la consom-
mation d’électricité beaucoup plus délicate.

Pour chacune des séries considérées, on a tronqué les données de [, = 6 observa-
tions et prévu les données manquantes :

— a l’aide de la méthode des noyaux;
— al’aide de la méthode MAVE : on a estimé qu’une seule matrice B pour tous les
horizons de prévision et une fonction de lien g; différente pour chaque horizon I.

Comme indiqué auparavant, on utilise les RMSE et MAPE comme critéres d’erreur.
Les résultats suivants montrent que la méthode MAVE est équivalente ou supé-
rieure a la méthode du noyau. Cette comparaison est également effectuée dans la
suite du document sur la consommation d’électricité, hors aléas exogenes, et on
pourra constater que la réduction de la dimension prend alors tout son sens sur une
problématique avec de nombreuses variables explicatives.
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2.6.2 Série AR(2)

On a simulé le processus AR(2) suivant :
Xy = 1000 + o1 X1 + 2 Xy o + &4

ou :
—ted{l,...,100}
- ¥ :07, o)) =0.2
- €t'\"‘>N(O,52>

Meéthode | r | D | RMSE | MAPE (%)
Noyau 5 | - 24.45 0.185
MAVE 10 2 | 21.39 0.150

TAB. 2.1 — Prévisions optimales "MAVE” et ”"Noyau” : AR(2)

AR(2)
1320 :
1310+
1300
1290
& 1280}
1270+
1260
1250
1240 ' ' ' ' ' ' ' ‘ '
0D 200 400 600 80D 1000 1200 1400 1800 1800 2000
b

F1a. 2.1 — Critére de validation croiste MAVE : AR(2)



40

Prévisions autorégressives non et semi-paramétriques

10030

10020

10010

10000

9950 -

9950

9970

9960

T T T
— Realise
— Prevu

9950
0

Fia.

2.2 — Prévision optimale MAVE : AR(2)
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F1G. 2.3 — Prévision optimale MAVE (détail) : AR(2)
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2.6.3 Série ARMA (1,1)

On a simulé le processus ARMA(1,1) suivant :

Xt = 1000 + 901th1 + &+ 915,5,1

ou :

—tef{l,...,100}

- Y1 = 08, 01 =0.2

— &t N(O, 5)
Méthode | r RMSE | MAPE (%)
Noyau 20 4.81 0.074
MAVE 10 5.31 0.091

TAB. 2.2 — Prévisions optimales "MAVE” et "Noyau” : ARMA(1,1)

"7

ARMA(T 1)

116

1Mar

114

M3r

Y

M2

1M1

10

109 -

108
0

F1G. 2.4 — Critére de validation croisée MAVE : ARMA(1,1)
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ARMA(T 1)
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F1G. 2.5 — Prévision optimale MAVE : ARMA(1,1)
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F1G. 2.6 — Prévision optimale MAVE (détail) : ARMA(1,1)
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2.6.4 Séries ’Cigars”

La série ”Cigars” issue de Pankratz (1983) contient la consommation mensuelle

américaine de cigares de 1969 a 1976.

Cette série est la seule & avoir subi une différenciation préalable (d’ordre 12) qui a

permis d’améliorer de maniére significative les résultats.

Méthode | r | D | RMSE | MAPE (%)
Noyau 5 | - 23.39 3.12
MAVE 10 2| 19.30 2.66

TAB. 2.3 — Prévisions optimales "MAVE” et "Noyau” : Cigars

8070

Cigars

BOBS -
BOBO -
8055 -

7 8050 |
B045 -
B8040

8035

8030
0

Fic. 2.7 — Criteére de validation croisée : Cigars
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2.6.5 Série ”Profit margin”

La série " Profit Margin” issue de Pankratz (1983) contient les bénéfices trimestriels

des compagnies américaines en % de 1953 & 1972.

Méthode | r | D | RMSE | MAPE (%)
Noyau 24 0.432 9.22
MAVE 12| 2 | 0.389 8.42

TAB. 2.4 — Prévisions optimales "MAVE” et ”Noyau” : Profit margin

Profit

F1a. 2.10 — Critére de validation croisée MAVE : Profit Margin
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F1G. 2.11 — Prévision optimale MAVE : Profit margin
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optimale MAVE (détail) : Profit margin



2.6 Application a des séries temporelles classiques

47

2.6.6 Série ”Coal”

La série ” Coal” issue de Pankratz (1983) contient la production mensuelle de charbon

aux USA de 1952 a 1959.

Méthode | r | D | RMSE | MAPE (%)
Noyau 4 1342 3,35
MAVE 10| 2 1681 4.92

TAB. 2.5 — Prévisions optimales "MAVE” et ”Noyau” : Coal

Coal

F1a. 2.13 — Critére de validation croisée MAVE : Coal
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Fic. 2.14 — Prévision optimale MAVE : Coal
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2.7 Application a la consommation d’électricité

On a exposé de maniére détaillée le processus opérationnel utilisé & RTE pour effec-
tuer la prévision de consommation d’électricité. On utilise un modele de régression
pour éliminer 'impact des variables explicatives dans le passé et rajouter cet im-
pact dans le futur. Le modele permettant de traiter la série ”corrigée” de maniére
autorégressive est un modele SARIMA. A ce stade, on est en mesure de remplacer
cette étape par une prévision autorégressive basée sur MAVE. On travaille ainsi sur
la série suivante :

VtST:PCt:B—@t—@t—&t

Pour des commodités d’écriture, on renomme cette série (X;), -

A partir de (X3,...,X7), on souhaite prévoir Xry; pour [ € {1,...,24}, c’est-a-
dire effectuer une prévision journaliére en considérant qu’on se place a un instant T’
correspondant a Oh d’un jour donné. En pratique, la prévision n’est pas effectuée a
minuit par RTE mais on a procédé de cette fagon 14 par commodité de calculs.

On a sélectionné deux périodes durant lesquelles la consommation est stable, c’est-
a~dire non perturbée par des "ruptures” (Noél par exemple). Ces périodes sont :

— Période 1 : du 3 avril 2006 au 9 juillet 2006

— Période 2 : du 15 janvier 2007 au 8 avril 2007

Comme indiqué auparavant, le choix de la mémoire est fastidueuse pour les calculs
et on a choisi r = 24 qui nous semblait adapté a la consommation d’électricité.
De méme, nous avons estimé une seule matrice B pour chaque horizon de prévision.
Nous avons ainsi conservé une estimation dynamique, en évitant de calculer a chaque
étape une nouvelle matrice B.

Afin de comparer les résultats entre le modele SARIMA et 1la méthode MAVE, nous
avons tronqué les deux derniéres semaines et effectué une prévision a minuit des
24 puissances horaires suivantes. Nous avons ainsi prévu a posteriori 14 jours (336
points horaires) la veille pour le lendemain.

Le critére de validation croisée nous a conduit & sélectionner 5 directions révélatrices
pour la premiére période, et 7 pour la seconde.

Les résultats obtenus figurent dans les tableaux et graphiques suivants. Pour des
raisons de confidentialité, nous ne fournissons que les résultats synthétiques obtenus,
cela sera également le cas dans le troisiéme chapitre.
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On constate que la méthode MAVE est légérement moins bonne que le modele
SARIMA sur la premiére période, et légérement meilleure sur la seconde période.
Pour la premicre période, le MAPE est de 1.8% avec la méthode MAVE alors qu’il
ne vaut que 1.2% avec la méthode de Box et Jenkins. Les erreurs maximales et
minimales sont également plus importantes avec la méthode MAVE.

Pour la seconde période, le MAPE vaut 1.1% pour la méthode MAVE contre 1.3%
pour SARIMA. Les erreurs minimales et maximales sont moins importantes pour
MAVE cette fois-ci.

Ces résultats fort encourageants devraient étre confirmés sur des périodes plus
longues si on désirait remplacer le modele SARIMA par la méthode MAVE. Par
contre, le protocole expérimental deviendra plus complexe puisqu’il faudra traiter
les périodes dites spéciales; or le semi-paramétrique ne semble pas étre plus ro-
buste & des modifications de lois au cours du temps que ne le sont les techniques
paramétriques classiques.

Notons cependant que ce choix n’est absolument pas une priorité pour RTE; ces
premiers essais nous ont essentiellement permis de montrer les performances du semi-
paramétrique, et d’envisager de les étendre au cas de la consommation d’électricité
avec prise en compte des variables exogénes (Cf. Chapitre 3).

MAVE | SARIMA
Moyenne -104 -109
Ecart-type 1156 608
Minimum -2570 -1887
Quantile 5% -1172 -999
Médiane -132 -185
Quantile 95% 1678 905
Maximum 2496 2108

TAB. 2.6 — Erreurs de prévision : Période 1

MAVE | SARIMA
MAPE (%) 1.8 1.2
RMSE 1159 617

TAB. 2.7 — Critéres d’erreurs de prévision : Période 1
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F1G. 2.16 — Consommations prévues MAVE (rouge) et réalisées (noir) : Période 1,
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F1G. 2.17 — Consommations prévues MAVE (rouge) et réalisées (noir) : Période 1,
seconde semaine tronquée
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MAVE | SARIMA
Moyenne -109 344
Ecart-type 608 646
Minimum -1087 -1180
Quantile 5% -599 -659
Meédiane -185 334
Quantile 95% 905 1418
Maximum 1908 2007

TAB. 2.8 — Erreurs de prévision : Période 2

MAVE | SARIMA
MAPE (%) 1.1 1.3
RMSE 732 774

TAB. 2.9 — Critéres d’erreurs de prévision : Période 2
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F1G. 2.18 — Consommations prévues MAVE (rouge) et réalisées (noir) : Période 2,

premiére semaine tronquée
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Chapitre 3

Prévisions semi-paramétriques en
présence de variables exogénes

3.1 Problématique

Les résultats satisfaisants de la prévision autorégressive a l’aide de la méthode
MAVE, a la fois sur les séries basiques, et sur la consommation d’électricité, nous ont
incités a I’étendre en incorporant les variables explicatives telles que la température
et la nébulosité. En considérant la consommation d’électricité P, comme variable a
expliquer, on peut considérer comme variables explicatives le passé de la consom-
mation, la température instantanée et son passé, et enfin la nébulosité. On ne prend
pas en compte le tarif EJP car son effet est de plus en plus faible et risquerait de
perturber 'estimation de notre modeéle.

Si on reprend les notations utilisées pour la méthode MAVE, on peut considérer
comme variables d’intérét :

~Y =P

-~ X=(Py,.. ., P, Thy o T, N

Pour expliquer la puissance a l'instant ¢, on prend ainsi en compte les r puissances
précédentes, la température a l'instant ¢ et les »' températures passées, ainsi que la
nébulosité a I'instant ¢. Ce choix de variables n’est pas effectué au hasard mais repose
sur notre connaissance de cette série, qu'on a exposée dans le premier chapitre.

On considére donc le modéle suivant :
=g <BT Pty s P Thy o Tor, Nt)T) te (3.1)

avec les hypotheses classiques du modeéle MAVE.
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La matrice B est ici de dimension (r + 7/ + 2) x D , qui peut devenir trés grande si
on prend des valeurs de r et ' importantes.

On a tenté de multiples essais pour estimer ce modéle, malheureusement sans succes.
On peut émettre a ce stade différentes hypothéses expliquant cet échec.

Le nombre de variables explicatives

On a essay¢ d’estimer ce modeéle pour r € {24,48,168} et v’ € {24,48}. On avait en
effet mis en évidence des saisonnalités journaliéres et hebdomaires pour la consom-
mation d’électricité, ainsi que I'influence des températures des 2 derniers jours. On
considérait alors entre 49 et 217 variables explicatives au total.

On a essayé de limiter le nombre de variables en sélectionnant celles qui nous pa-
raissaient les plus censées a partir de notre connaissance a priori des données. Mal-
heureusement, cette sélection manuelle ne nous a pas permis d’aboutir, sachant que
les temps de calcul limitent fortement le nombre d’essais réalisables dans un temps
décent. L’échec se concrétise de deux maniéres différentes : le résidu du modéle peut
étre trés important, et si ce résidu ne nous semble pas trop élevé, c’est la qualité de
la prévision qui devient alors trés mauvaise.

A ce niveau, il faudrait envisager une procédure de sélection de variables. On peut
facilement imaginer que cette procédure serait de toute facon pénalisée par les temps
de calcul. L’idée qui nous a guidé dans le choix des variables explicatives était de
considérer les variables pour lesquelles les coefficient de B étaient plus importants.
Une autre idée, peu rigoureuse théoriquement, serait d’effectuer une ACP afin de
détecter a priori les combinaisons les plus explicatives. En dehors du manque de
rigueur, différents essais d’ACP avaient déja été effectués dans le passé, sans succes,
sans doute & cause de la difficulté a séparer 'impact du passé de la consommation
et des variables météorologiques.

La séparabilité des impacts autorégressifs et de I'influence météorologique

On peut indiquer ici qu’on a effectué des tentatives en normalisant les variables
pour limiter les effets d’échelle qui existent entre la consommation d’électricité, la
température et la nébulosité.

Il est clair que les puissances passées dépendent également des températures passées
ce qui pose un probléme de spécification de notre modele. L’estimation des direc-
tions révélatrices s’effectue avec des variables explicatives qui présentent de fortes
dépendances entre elles; on se rapproche des problémes de colinéarité des modéles
linéaires généralisés.

La convergence de I’algorithme d’optimisation
Il existe de nombreuses boucles dans ’algorithme utilisé et il est vraisemblable qu’on
soit confronté & des problémes de convergence. Le choix initial de la fenétre n’est
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sans doute pas neutre, méme si les auteurs de la méthode MAVE ne mentionnent
pas ce probleme. On dispose maintenant de moyens de calcul trés importants, mais il
n’en demeure pas moins que cette méthode est réellement cotiteuse et on n’a aucune
garantie de l'existence d’un minimum global. Seule ’analyse numérique pourrait
répondre a cette question non triviale.

Le choix de la fenétre

On optimise le mode¢le a I'aide de la méthode MAVE, en utilisant une seule fenétre
pour toutes les directions. On pourrait ne plus imposer cette unicité afin d’ajuster
au mieux le modele, mais au détriment du temps de calcul. Cette voie n’a donc pas
été envisagée.

La juxtaposition d’un modéle de régression et d’un modele autorégressif pour prévoir
la courbe de charge a été envisagé historiquement pour utiliser un modéle SARIMA
et prendre en compte les variables exogénes. La séparation des effets autorégressifs
et des effets diis aux variables exogénes est assurée actuellement par deux modeéles
utilisés indépendamment. Si on désire toujours unifier ces deux modeles, il nous
semble judicieux de considérer un seul modele qui sépare lui-méme ces deux effets,
d’oll une équation du type :

‘Pt:f(jjta'--aT’th’%»l,Nt)+g(Ptfl,...,_Pt,T)—|—€t

ou f et g sont des fonctions de lien inconnues.

On peut envisager d’estimer de maniére non ou semi-paramétrique les deux fonctions
f et g, mais la difficulté technique est trés importante. On n’a pas trouvé de modéles
de ce type dans la littérature, du moins avec autant de variables explicatives, que
ce soit en non ou en semi-paramétrique.

Il existe par contre de nombreuses tentatives de réduction de la dimension, qui
incorporent certaines linéarités.

Citons par exemple les travaux de Damon et al. (2005) qui ont travaille sur la
prévision des pics d’ozone : ils ont utilisé un modeéle autorégressif hilbertien avec
prise en compte de variables exogénes. En pratique, ils ont appliqué un modeéle
ARHX(1), comprenant une partie autorégressive d’ordre 1 et 6 variables exogeénes.
Cette voie pourrait faire I’objets de recherches ultérieures, méme si la mémoire de
la consommation d’électricité peut constituer un écueil.

On peut également citer les travaux de Hastie et al. (1993) qui ont proposé un
modele de régression additif non-paramétrique & coefficients variables :

Y=0,(Z)+P1 () X1 +...+9,(2) X, +¢
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On aurait ainsi pu envisager un modéle autorégressif prenant en compte les variables
météorologiques dans les poids. On n’a pas exploré cette voie qui ne nous semble
pas correspondre & la dynamique de nos données.

Xia et al. (1999) ont quant a eux étendu ce modele en utilisant une direction révéla-
trice simple pour réduire la dimension des variables explicatives entrant en jeu dans
le calcul des poids :

Y = (900 (2)) + Pr(goo (2)) X1 A+ -+ ©p (g0, (Z)) Xp + €

Au vu de nos données, nous avons préféré considérer un modeéle semi-paramétrique
semi-linéaire.

3.2 Proposition d’un modéle alternatif

3.2.1 Introduction

La littérature est abondante sur les modeéles de régression semi-linaires (”partially
linear models”). On en expose quelques uns, qu’on se propose d’étendre au cas semi-
paramétrique multidirectionnel.

Robinson (1988) a considéré le modeéle de régression semi-linéaire suivant :
Y=0(X)+a'Z +¢ (3.2)

ou :

— Y € R est la variable & expliquer

— X € RP sont p variables explicatives

— Z € R? sont ¢ variables explicatives

— & : RP — R est une fonction mesurable inconnue

— a=(aq,...,a,)" est un parametre (vectoriel) inconnu

E(e/X,Z)=0p.s.

Afin d’estimer le modeéle (3.2), on conditionne par rapport a X :

E(Y/X)=®(X)+d'E(Z/X)

D’ou :

Y-EY/X)=ad"[Z-E(Z/X)]+¢
Apreés avoir estimé E (Y /X)) et E(Z/X) de maniére non-paramétrique, on peut
estimer o par la méthode des moindres carrés, puis estimer ® de maniére non-
paramétrique.
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L’inconvénient majeur est que les différentes études sur ces modéles semi-linéaires
ont été majoritairement effectuées en posant une hypothése d’indépendances de
I'échantillon (Z;, X;, Yi>ie{1,...,n}, ce qui ne convient évidemment pas au cas des séries
temporelles.

Shen (1996), apres avoir étudié la notion d’exogénéité, a proposé le modele de séries
temporelles suivant :

X1 =@ (Xp) + ¥ (Z) + & (3.3)

ou :
— X, € R est la variable endogéne
— Z; € R est la variable exogéne

La méthode d’estimation est similaire & celle de Robinson (1988). Il suppose que
(Xt Zt),en €st un processus géométriquement mélangeant et que la fonction ¥ est
développable en série de Mac-Laurin.

Ce type de modeéle, quoiqu’intéressant, ne considére qu’'une variable endogéne et
qu'une variable exogéne, essentiellement pour pallier le fléau de la dimension. La
consommation d’électricité est trop complexe pour pouvoir étre modélisable de cette
facon et il faut donc étendre les résultats & des dimensions plus élevées. Le semi-
paramétrique apparait la encore comme une alternative intéressante.

3.2.2 Modéle

On considére le modeéle de régression semi-linéaire suivant :
Y=0o"Z+g(B"X) +¢ (3.4)

ou :

— Y € R est la variable a expliquer

— X € RP sont p variables explicatives

— Z € RY? sont ¢ variables explicatives

— ¢ est une v.a.r.dans £ (Q, A, P) admettant une fonction de densité.
- E(/X,Z)=0nps.

— ¢ : RP” — R est une fonction mesurable inconnue

- B = (f,... ,6D)pr, avec D € {1,...,p}, est une matrice inconnue telle que
BTB =1Ip
T s
— a=(o,...,0q)" est un parametre inconnu

Dans notre cas d’étude, on considérera par la suite :
~Y =P
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~X= (P, P)
- 4= (ﬂ?"'77—'t—7"+17Nt)

Ce modeéle a été étudié dans le cas d’une seule direction révélatrice par Carroll et
al. (1997), ainsi que par Xia et al. (2006). Ils ont proposé le modele GPLSIM en
considérant 5 = (fi, ... ,ﬂp)T a la place de la matrice B.

Notre propos peut paraitre paradoxal puisqu’on a abandonné la méthode MAVE
globale pour notre série d’étude, pour des raisons de complexité de modélisation, et
on propose comme alternative un modeéle a priori plus général. En effet, le modéle
(3.4) inclut les modeles semi-paramétriques de type MAVE : il suffit d’enlever la
partie linéaire, c’est-a-dire poser a = 0. Néanmoins, notre objectif est de séparer les
variables explicatives et de les "répartir” entre X et Z, au lieu de les inclure toutes
dans X. C’est pourquoi, on considére que le modele semi-linéaire est plus spécifié
que le modéle général envisagé auparavant.

3.3 Estimation du modéle

On expose deux procédures d’estimation du modele (3.4), 'une basée sur le condi-
tionnement partiel du modele (3.4), et autre basée sur une méthode dérivée de
MAVE.

3.3.1 Estimation conditionnelle

Afin d’estimer le modele (3.4), on peut procéder en deux temps : conditionner le
probléme de maniére non-paramétrique puis utiliser les moindres carrés. Ainsi, si on
conditionne le modele (3.4) par rapport & X, on obtient :

E(Y/X)=a"E(Z/X)+g(B"X)

On en déduit :
Y-E(Y/X)=a"'[Z-E(Z/X)|+¢

A partir d'un échantillon (X;,Y;, Z;),c(; .y, sion dispose d’estimations de E (Y; /X;)
et B(Z; /X;), on se rameéne alors a un modeéle de régression linéaire classique.

On peut estimer E(Y; /X;) et E(Z; /X;) de maniére non-paramétrique : on note
respectivement f/, et Z ces estimateurs.
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L’estimateur de Nadaraya-Watson nous fournit :

% . K, Xz X > - K Xz - X
= nh( J)}/JetZZ:Znh< ]) Z]
=1y Ky (X; — Xj) =1 Y Ky (X; — Xj)
J=1 j=1
On dispose ainsi des valeurs (Yi — ?,-, Zi — Z) . , pour estimer « par les moindres
e{l,...,n
carrés.
On a :
a - S;,Ll* A“Z17A’LSYL7?“Z1721 (3'5)

ou :

Suy = (Uy,...,U) (Va, ..., V)"

n
11 est possible d’affiner cet estimateur en filtrant les dénominateurs > Kj, (X; — Xj)
j=1
trop faibles qui conduisent numériquement & une division par 0.
De méme, si on rencontre des problémes d’hétéroscédasticité, on peut ”pondérer”
notre probléme en ajoutant une matrice de variance-covariance estimée. Il est éga-

lement possible de pallier ce probléme en normalisant les données en amont.

Une fois a déterminé, on peut estimer g et B & partir de (Xi, Y, — &TZi)
la méthode MAVE. On a en effet :

ie{1,..,n} Par

Vie{l,...,n}:Y;—a"Z =g (B"X;) +¢;

On obtient le probléme de minimisation suivant, en supposant la dimension D
connue :

min SN Y -a"Z — [a; + WTBT (X - X))V wy (3.6)

B/BTB=Ip, 7(aj7bj)je{1 ,,,,, n}j—1 =1

Algorithme

L’algorithme finalement utilisé est le suivant.

1. Estimation non-paramétrique de E (Y; /X;) et E(Z; /X;) a l'aide de la mé-
thode des noyaux.
On utilise les échantillon (X, Y:);cry .y et (Xi, Zi)icqy oy
On optimise un critére de validation croisée afin d’obtenir la fenétre optimale.
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2. Estimation par les moindres carrés de a.
On utilise Péchantillon (m Y, 7, Z) .
i€{1,...,n}
3. Estimation semi-paramétrique de B.

On utilise I'échantillon (X;,Y; — aTZi)ie{l o}

On optimise deux critéres de validation croisée afin d’obtenir le nombre optimal
de directions révélatrices, et la fenétre optimale associée.

— Choix du nombre optimal de directions.
On utilise un critére de validation croisée afin de déterminer la dimension
optimale :

D= argmin CV (d)
de{1,...,dmax}

— Pour chaque valeur d € {1, ..., dnax} testée (parmi lesquelles on recherche la
dimension optimale), on utilise un criteére de validation croisée afin d’obtenir
la fenétre optimale. On peut également itérer en modifiant les poids au fur
et a mesure (méthode rMAVE).

Cette méthode n’est pas celle qu’on favorisera par la suite car les résultats peuvent
étre mauvais si la dimension de X est trop importante : on est alors de nouveau
confronté au fléau de la dimension. En pratique, on peut envisager une alternative :

1.

Estimation non-paramétrique de E(Y; /X;) et E(Z; /X;) a laide de la mé-
thode des noyaux.

Estimation par les moindres carrés de a.
Estimation semi-paramétrique de B.

Estimation semi-paramétrique de E (Y; /X;) et E(Z; /X;) a Paide de la mé-
thode MAVE :

3

oo KBTX-X)]
}/i = E Py — Y} et Zz = —
=YK | BT (X - X)) =YK | BT (X - Xj)]
i=1

K, [ET (X; — Xj)] ,

J

On réitere les étapes 2, 3 et 4 jusqu’a I'obtention de résultats stables.
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3.3.2 Estimation globale (PLMAVE)

Au lieu d’estimer dans un premier temps des espérances conditionnelles afin de
se ramener a une résolution des moindres carrés, puis une résolution MAVE, on
consideére le probléme dans sa globalité. On évite ainsi les problémes de convergence
des estimateurs non-paramétriques.

Les parametres « et B solutions de (3.4) vérifient :

mn B|(Y -a"Z-B(Y /B'X))’] (3.7)

a€R4,B/BT B=Ip,
o B = (Bi,...,0p),.p avec D € {1,...,p}.

On réutilise 'idée de la méthode MAVE qui consiste a travailler sur la variance
conditionnelle. On considéle la variance de Y conditionnellement & BT X

o} (B'X) =B|(Y —a’Z B (Y /B'X))" /B"X]|
On en deéduit que :
Blo} (B"X)] =B |(Y —a’Z - B (v /B"X))’|
Le probleme de minimisation (3.7) est donc équivalent a :

min B[} (B"X)] (3.8)

a€Re,B/BT B=Ip
Soit la fonction suivante :
9B (ula"'auD) :E(Y/B{X :Ula--->ﬁj_T)X:UD)
Soit (Y;, Zi, Xi)ieqr,..ny un échantillon de (Y, Z, X).
De maniére analogue a la méthode MAVE, on effectue un développement limité de
E (Y; /BTX;) en X, pour l € {1,...,n} :
E(Y; /B"X;) ~a+b"B" (X; - X))

On estime alors 0% (BTX)) :

6% (B"X)) =miny (Y —a"Z — [a+b"B" (X, - X))] } wy
"=l
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ou :
a=gp(BTX))
{ b= (b, b))
avec

Vk € {l,...,D} : by = dgp (u1, ..., up)

auk w=6FXy,... up=BLX;

(Wit) e (1,...n) Sont des poids traduisant la proximité entre X; et X, tels que :
- Vie{l,...,n}:wy €]0,1]

- >wy=1
i=1

On estime donc B, solution de (3.7), en résolvant le probléme suivant :

n n

min SN Y- a"Z — [a; + BT (X - X)) Y wy (3.9)
1

QER47B/BTB:ICZ7(aj7bj)j€{1 ’’’’’ n}j:1 P

On peut résoudre 1'équation (3.9) de maniere itérative :

1. On initialise I'algorithme avec a et B. On peut par exemple considérer B= I,
et prendre pour a 'estimation de o dans la régression linéaire suivante :

Y=c+a'Z+¢

2. On estime (aj, b;) _ny pour (o, B) fixés.

JefL,.

3. On estime («a, B) pour (a;, b))  fixés.

je{l,...,n

4. On réitere les étapes 2 et 3 jusqu’a 'obtention de résultats stables.

Notons que le choix des poids est similaire a celui de la méthode MAVE. On peut
choisir des poids simples ou des poids affinés comme mentionné dans le second
chapitre.

On nomme cette méthode PLMAVE (Partially Linear MAVE) dans la suite du
document.
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3.4 Problémes de convergence

Xia et al. (2006) ont établi le résultat de convergence suivant dans le cas d'une
direction révélatrice unique (B = [ € RP).

Soient les hypothese suivantes :
HP1 (Y, Z;, X;);cy est strictement stationnaire et géométriquement mélangeant.
HP2 1l existe un compact D tel que P (X € D) = 1.

Les fonctions de densité fx et farx de X et 57X (pour |3 = 1) admettent des

dérivées bornées.

Il existe ¢g € R tel que {z /fx (z) > ¢} et {x / farx (87x) > ¢y } sont non vides.
HP3 V(01,02) € RPxRP /3, 15y ,c € R : f(ﬂ}“x,ﬂgx) (21, 22) < cfgrx (21) farx (72)
HP4 g admet des dérivées (jusqu’a lordre 3) continues et bornées.

E(Z/X=2),EB(Z"2/X =2),E(U /"X =z) et B(U'U /f"X =),

oun U = (X7, ZT)T, admettent des dérivées bornées.

E(Y*/X =2), B (|Z|k /X = :z:> E(| 22| ) X1 = a1, X; = 1)

et B(|122:] /8T X1 = Tz, 87X, = BTa), pour tout k € N /k > 2, (z,21,2) €

(R)®, sont des fonctions bornées.

HP5 H est une fonction de densité admettant une dérivée bornée, et a support
compact.

K est une fonction de densité symétrique sphérique admettant une dérivée bor-

née, a support compact et admettant une transformée de Fourier absolument

intégrable.

HP6 E [(Z “E(Z/X=2)(Z-E(Z/X = x))T] est une matrice définie positive.

Théoréme 3.1 Xia et al. (2006)

Soit (62, B) Uestimateur de (o, ) obtenu a l'aide de GPLSIM en initialisant [’algo-
rithme par (&, 5)

Sous les hypothéses (HP1-HPG6), et en supposant que h ~ n™° ol % <6< i, on a:

~

(525 <

On pourra trouver expression compléte de W dans Xia et al. (2006).
Remarquons que le signe indéterminé de ’expression ci-dessus correspond au signe

de 37 3.
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Nous ne sommes pas encore parvenus & établir de résultats de convergence pour le
modele (3.4), estimé a I’aide de la méthode dérivée de MAVE. La difficulté technique
n’est pas anodine mais nouons pense qu’il sera possible mettre en évidence une
convergence en loi dans un futur proche. La démonstration de ce résultat est tres
technique et I’étendre au cas général n’est pas évident. Nous pensons qu'’il est possible

d’établir un résultat similaire mais en considérant HB\ET — BBTH au lieu de B + 4.

Le travail qui suit consiste a analyser les résultat de la méthode appliquée a des
séries temporelles simulées, ainsi qu’a la consommation d’électricité en posant la
conjecture que les estimateurs convergent.

3.5 Simulations

On a appliqué la méthode PLMAVE sur deux jeux de données, I'un correspondant
a un modele de régression classique, 'autre & des données dépendantes temporel-
lement. On s’est inspiré de jeux de données utilisés par Xia et al. (2002) et Xia et
al. (2006) qu’'on a complexifi¢ afin de disposer de modeles a directions révélatrices
multiples.

3.5.1 Simulations sur données indépendantes

On a simulé n € {200, 500,800} données indépendantes issues du modele suivant :

Y =a"Z+ X7 (XT8)° + (X7 0s) (XTBs) +0.5¢

ou :
~a=(2,5)"
1
~ B =——(1,2,3,4,0,0,0,0,0,0)"
30
By = — (=2.1,-4,3,1,2,0,0,0,0)"
2 \/:[9’—5 ) L ) Dy Ly 4y Uy Uy Yy
— B3 = —=1(0,0,0,0,2,-1,2,1,2,1)"
53 i/ﬁ( )
- B1=5(0,0,0,0,0,0,-1,-1,1,1)"

— Z ~N(0,13), X ~ N (0,I9) et € ~ N (0,1) sont des v.a. indépendantes.

On a estimé (a, B, B2, O3, f4) & 'aide de PLMAVE. On présente les résultats obtenus
avec n € {200,500,800} et d € {3,4,5}.
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F1G. 3.1 — Critéres de validation croisée
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F1G. 3.2 — Critéres de validation croisée
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On peut constater sur la figure 3.1 que les valeurs les plus faibles du critére de
validation croisée sont bien obtenues pour d = 4. De méme, la figure 3.2 montre
que ce critére d’erreur décroit naturellement avec n. On peut également noter que
le critére de validation croisée est assez bruité dans cet exemple, d’autant plus si la
dimension testée est différente de la dimension simulée.

Les résultats permettent de vérifier la validité de notre procédure sur un modele de
régression, et on a obtenu pour la fenétre optimale :

a = (2.0297,5.1209)"
H (Iw - BET) BH —1.43

3.5.2 Simulations sur données dépendantes

On a simulé n € {200, 500,800} données issues du modele suivant :

Y, = a"Z + 2exp [-3 (X[B) 2 (X[ )] + 052,

ou :
—a=(1,2,3)"
1
- 61 - g (_2a 1a2)T
1
~ fy=—=(1,0,1)"

V2
— Zy = (Zs1, Zy 2, Zt,3)T ou (Z;)

- Xy = (U1, Ui, Ut—B)T ou :

ief1,2,3) Sont des v.a.r. indépendantes de loi B (%)

Ut == O.4Ut_1 - 0.5Ut_2 + ‘/t

ou V est un bruit blanc fort de loi U ([—1, 1]).
— Zy, X, et g4 sont des v.a. indépendantes.

On a estimé («, 31, f2) a 'aide de PLMAVE. On présente les résultats obtenus avec
n € {200, 500,800} et d € {3,4,5}.

Les figures 3.3 et 3.4 conduisent aux mémes conclusions que précédemment. Notons
seulement que le critére de validation croisée n’est pas bruité dans cet exemple.
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n=500 ; d=1

551 q

n=500 ; d=2

n=500 ; d=3
25 T

F1a. 3.3 — Critéres de validation croisée : n = 500; d € {1, 2,3}
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Les résultats permettent encore de vérifier la validité de notre procédure sur un
modele de séries temporelles, et on a obtenu pour la fenétre optimale :

a=(2.03,5.12)"
By — By = (0.15,0.02,0.11)"

By — By = (—0.09,0.13,0.12)"
H (13 - §§T> BH — 0.074

3.6 Prévision a ’aide de la méthode PLMAVE

On désire prévoir Xryy avec | € N* & partir de (Y:, Zy),cq; 7y, €n supposant le
modele suivant vérifié :

Xy = alTZtH + g (BlTXt(T)> + & (3.10)

ou Z;y; contient les variables exogeénes. On suppose évidemment qu’on est en me-
sure de disposer de prévisions convenables des variables exogenes (& partir d’avis
d’experts ou de modeles).

On est en mesure d’estimer o; et B; avec la méthode PLMAVE a partir de (X, Z;),. (1.7}

Disposant ainsi de U; = X; — af Z; pour t € {1,...,T}, ainsi que de B, on peut
écrire :

vee{r,. . T =1} : Ui =g (BIX) +

On peut donc prévoir Ury; a I'aide de la méthode des noyaux, et obtenir la prévision
de X7.; a l’aide de la relation suivante :

A~ ~

X () =Ur () +al Zry

ol 2T+l est connu a priori.

Dans le cas de la consommation d’électricité, on considére notamment comme va-
riables exogénes des variables climatiques pour lesquelles Météo-France fournit des
prévisions.

Il est également possible d’élaborer des intervalles de confiance en se basant sur
les erreurs de prévision a posteriori qu’on note (et(l)) .- L'intervalle de confiance se
détermine ainsi & partir des quantiles empiriques des erreurs passées. On peut se
référer a Carbon et al. (1993) pour plus de détails.
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3.7 Application a la consommation d’électricité

Nous avons appliqué la méthode que nous avons nommé PLMAVE a la consomma-
tion d’électricité. On a considéré les variables suivantes :

Y ="

- X=(P_y,...,P_)"

Quant & Z qui contient les variables exogénes, on a considéré les quatre variables

météorologiques suivantes :

— la différence entre la température brute et la température seuil utilisée habituel-
lement dans les modeles de RTE (Cf. Chapitre 1) ;

— la différence entre une premiére température lissée et la température seuil ;

— la différence entre une seconde température lissée et la température seuil ;

— la nébulosité.

Les données météorologiques utilisées sont des pondérations de données mesurées
sur 26 stations francaises, et représentatives pour la consommation d’électricité.
Notons que les températures seuil sont horaires et que les lissages utilisés sont ceux
utilisés par RTE. Ces variables météorologiques ”construites” n’ont pas fait 1’objet
d’une étude particuliere dans cette application. Nous pouvons néanmoins citer I’exis-
tence de modeles incluant ces problémes de seuil ; on pourra notamment se référer
a Chen (1993). Au vu de la complexité de notre probléme, il n’était pas raisonnable
d’ajouter cet aspect dans le modéle.

Le fait d’avoir de forts impacts horaires nous a conduit & considérér une partie
linéaire dépendante de I’heure. Nous n’avons pas effectué de différenciation mais
avons considéré une mémoire de taille 24 afin de bien prendre en compte I'importance
de la saisonnalité journaliére.

On a de nouveau sélectionné les deux périodes considérées dans le second chapitre :
— Période 1 : du 3 avril 2006 au 9 juillet 2006
— Période 2 : du 15 janvier 2007 au 8 avril 2007

On constate que la méthode PLMAVE fournit des résultats moins bons que le mo-
dele actuellement en place pour les deux périodes considérées. Le MAPE vaut ainsi
1.2% pour PLMAVE contre 0.9% pour le modele RTE, sur la premiére période. Sur
la seonde période, ce méme MAPE vaut 1.8% pour PLMAVE contre 1.2% pour
RTE. Nous pouvons remarquer que la prise en compte de variables exogénes (mé-
téorologiques) est totalement justifiée sur le second jeu de données (fin de I'hiver
2006-2007), mais moins sur le premier jeu de données (printemps 2006). Le modeéle
PLMAVE fournit néanmoins des résultats acceptables sur ces deux périodes.
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Il est certain que ces résultats sont loins d’étre mauvais, et une étude approfondie des
variables exogeénes pourrait conduire trés rapidement & I’amélioration des résultats.
Il est également & noter que le modéle PLMAVE est plus simple que le modeéle défini
dans le premier chapitre (régression et SARIMA), méme si la procédure d’estimation
est plus cotiteuse en temps de calcul. Le modele actuellement en place a fait 'objet
de trés nombreuses études et d’améliorations successives, ce que nous n’avons pas
encore pu réaliser en pratique pour ce nouveau modele. Gageons que 'avenir le
rendra compétitif, et permettra de définir de maniére plus aisée des intervalles de

confiance.

PLMAVE | RTE
Moyenne 294 273
Ecart-type 686 482
Minimum -2096 | -1043
Quantile 5% -844 | -541
Médiane 300 249
Quantile 95% 1433 | 1071
Maximum 2033 | 2231

TAB. 3.1 — Erreurs de prévision : Période 1

PLMAVE | RTE
MAPE (%) 09| 1.2
RMSE 554 | 738

TAB. 3.2 — Critéres d’erreurs de prévision : Période 1
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PLMAVE | RTE
Moyenne 142 148
Ecart-type 1351 908
Minimum -4182 | -2657
Quantile 5% -2028 | -1534
Meédiane 183 287
Quantile 95% 2281 | 1379
Maximum 4302 | 2789
TAB. 3.3 — Erreurs de prévision : Période 2
PLMAVE | RTE
MAPE (%) 1.8 1.2
RMSE 1356 | 919
TAB. 3.4 — Critéres d’erreurs de prévision : Période 2
F1G. 3.5 — Consommations prévues PLMAVE (rouge) et réalisées (noir) : Période 1,

premiére semaine tronquée
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F1G. 3.6 — Consommations prévues PLMAVE (rouge) et réalisées (noir) : Période 1,
seconde semaine tronquée
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F1G. 3.7 — Consommations prévues PLMAVE (rouge) et réalisées (noir) : Période 2,
premiere semaine tronquée
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F1G. 3.8 — Consommations prévues PLMAVE (rouge) et réalisées (noir) : Période 2,
seconde semaine tronquée
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Chapitre 4

Annexe : De ’ergodicité de
modéles autorégressifs

4.1 Introduction

On utilise abondamment les modéles ARMA de Box et Jenkins en pratique. Ces
modeles nécessitent de travailler sur une série stationnaire afin d’étre en mesure
de pouvoir estimer correctement les polynomes autorégressif et moyenne mobile.
Malheureusement, les séries temporelles réelles sont rarement modélisables par des
processus stationnaires et ’alternative proposée par les auteurs consiste en la dif-
férenciation de la série, en ”tendance” et/ou en ”saisonnalité”. Notons qu’on n’a
aucune certitude de stationnariser une série a 'aide de la différenciation, ni méme
avec la décomposition saisonniére, méme si cela fonctionne dans de nombreux cas.

Si on considére une série ”stationnaire”, on sait qu’il est toujours possible de la
modéliser par un modele ARMA. Supposons qu’on a un processus (X¢),., ARMA
(AutoRegressive Moving Average) d’ordre (p, q), noté ARMA (p,q) :

p q
Vt e Z: Xt — Z@iXt,i =&+ Z@ist,i

i=1 i=1

ol (¢1,...,9p) €ERP, 0, #0, (01,...,0,) € RY, 0, # 0 et (g),,, est un bruit blanc
faible de variance o?.
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Si on réécrit ce processus en posant :
p .
AR(B)=1-) @:B'
i=1
q .
MA(B)=1+> 6:B'
i=1

ou I est 'opérateur identité et B 'opérateur retard, on obtient :
VteZ: AR (B) X, = MA(B)e¢,

Notons qu’on a transformé les notations classiques ® et ©, respectivement en AR
et M A, afin d’éviter des confusions avec ce qui suit.

On sait que le processus (X;),., est stationnaire si et seulement si le polynéme AR
a toutes ses racines de module différent de 1 (en dehors du cercle unité).

Les modeles ARMA sont siirement les modéles autorégressifs les plus utilisés mais
des développements méthodologiques assez récents nous incitent a considérer des
modeles alternatifs au paramétrique. L’ouvrage de Tong (1990) en dresse une liste
non exhaustive. On est ainsi conduit a considérer des modeéles autorégressifs :

— non-paramétrique, par exemple :

vteZZXt:®<Xt,1,...,Xt,T)+€t

ou P est une fonction inconnue.
— semi-paramétrique, par exemple :

vteZ: X, =g (B" (X1, X )") +a

ol g est une fonction inconnue et B une matrice inconnue (de dimension adé-
quate).

Il est possible de déterminer des conditions sur ® et g afin que les modéles ci-dessus
soient stationnaires. On va utiliser pour cela la notion d’ergodicité géométrique’.
Pham (1986) a montré que si un processus est géométriquement ergodique alors il
est non seulement strictement stationnaire, mais également géométriquement mé-
langeant. Notons que ce résultat n’est pas valable dans le cas de ’ergodicité simple,
d’ou l'intérét majeur de l'ergodicité géométrique.

LOn redonne les définitions de I'ergodicité et de mélangeance dans la suite.
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Lors de I'étude de modéles autorégressifs non linéaires, on pose trés souvent des
conditions de mélangeance du processus, hypothése qu’il est difficile de vérifier. La
définition méme de la fonction de lien peut nous amener a rejeter ou non cette
condition.

Les résultats énoncés ici posent des conditions suffisantes pour considérer I’ergodicité
géométrique des modeles autorégressifs non linéaires, non et semi-paramétriques. Ces
conditions impliquent la stationnarité et la mélangeance géométrique des processus
considérés.

Afin d’étudier l'ergodicité géométrique des modeéles autorégressifs, il est utile de
réécrire des modeles sous la forme de chaines de Markov qui sont des outils puis-
sants pour établir de telles propriétés. Notons que les travaux de Tweedy (1975)
constituent la contribution majeure dans I’étude de I'ergodicité.
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4.2 Cas d’un modéle non-paramétrique

On considére tout d’abord le modéle non-paramétrique suivant :
VtEN* :Xt:¢(Xt717---7Xt7r)+€t (41)

ol :

— (&¢),en+ €st une suite de v.a.r. i.i.d. dans £' (Q, A, P) admettant une fonction de
densité.

— Vt € N* : ¢; est indépendant de {X;_5,s e N* [t —s > —r+1}

— ®: R" — R est une fonction mesurable

On initialise le processus par (Xo,..., X _,41).

Le modele (4.1) est un modele autorégressif non-paramétrique tres classique, no-
tamment étudié par Carbon et al. (1993) qui l'ont estimé a I’aide de la méthode des
noyaux.

On peut réécrire le modele (4.1) sous la forme suivante :

XO = (Xg,...,X,T+1) (4 2)
VieN : X, =®(X, ) +g '

ou :

- X, = (X, ... 7thr+1)T eR" .

-0 (X)) = (X)), Xt,.. ., Xipp2) €R”
— g =(,0,...,00" €eR"

(X,);en est une chaine de Markov homogéne dont I'espace d’états est (R, B (R")).
On a en effet :

VA€ B(R"),Vz e R", ¥ (t,s) eN*:P(X, € A /X, ,=2)=P(X,c A/X, , =)
La probabilité de transition 7 de (X,),.y vaut :
VAeB[R") VzeR :7(z,A) =P(X, € A/X, | =2)

Il existe de nombreux résultats sur I'ergodicité géométrique des processus unidi-
mensionnels non-linéaires autorégressifs ; citons notamment les travaux de An et al.
(1996), An et al. (1997) et Tong (1990).

Si la chaine de Markov (X, ), définie par (4.2) est géométriquement ergodique alors
le processus (X;),.y est lui-méme géométriquement ergodique.

On donne ici quelques définitions de base utiles & notre propos.
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Définition 4.1
On dit que le processus (Xi)ien est fortement mélangeant (a-mélangeant) si :

a (k) = iu£|P(AﬁB) —P(A)P(B)| "= 0

out A€o (Xs,s<t)etBeo(Xss>t+k), keN.

On dit que le processus (X;)ien est géométriquement mélangeant s’il eziste p € |0, 1]
et a € R tels que :

o (k) =sup [P (AN B) — P (A)P(B)] < ap®

Les définitions suivantes portent sur les chaines de Markov.

Définition 4.2

On dit que la chaine de Markov (X,),. définie par (4.2) est p-irréductible, ow p
désigne la mesure de Lebesgue, si pour tout A € B (R") tel que u(A) > 0, pour tout
x € R", il existe ty € N* tel que :

7 (2, A) > 0

Définition 4.3
Soit la chaine de Markov (X)), définie par (4.2).
On appelle cycle de longueur k un k-uplet de boréliens de R" (Ay, ..., Ax_1) disjoints
tels que :
Vie{0,....k—2} Ve e A (2, AG,) =0
Vo € Ak,1 . W(.T,Ag) =0

Soit d le plus grand commun diviseur des longeurs k.
La chaine de Markov (X,),.y est alors dite périodique de période d.
Sid =1, la chaine de Markov (X,),.y est alors dite apériodique.

Définition 4.4

Soit la chaine de Markov (X,),.y définie par (4.2).

On dit que le borélien B de R" est petit pour w s’il existe une mesure v strictement
positive et ty € N* tels que :

Vz € BVA€B(R"): 7" (z,A) > v (A)

L’ergodicité géométrique qui occupe notre attention est définie comme suit.
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Définition 4.5
On dit que la chaine de Markov (X,),y définie par (4.2) est géométriquement er-
godique s’il existe une probabilité wy et p € 10, 1] tels que :

VeeR :p* H7rt (x,.) — mo ()HVT ma o) (4.3)

ou ||.|[yr est la norme de variation totale.
o est appelée probabilité invariante.

Remarque 4.1
Pour une mesure u définie sur un espace probabilisé (2, A), on définit pour A € A :
ut =supp (A) et p= = —inf 4 (A). La norme de variation totale vaut :

AcA AeA

lellyg = "+

Remarque 4.2
St la formule (4.3) est valable pour p = 1, la chaine de Markov (X,),. définie par
(4.2) est dite ergodique (au sens de Harris).

11 existe différents résultats sur l’ergodicité géométrique du modele (4.1), obtenus a
partir des lemmes suivants :

Lemme 4.1 Chan et al. (1985)
Supposons que la fonction ® du modéle (4.1) est bornée sur tout ensemble borné.
La chaine de Markov (X,),.y définie par (4.2) est alors apériodique et p-irréductible.

Lemme 4.2 Tong (1990)

Soit une chaine de Markov (X,),. définie par (4.2), apériodique et p-irréductible.
Supposons que la fonction ® du modéle (4.1) est bornée sur tout ensemble borné.
Supposons également qu’il existe une fonction f positive, ¢ € N*, (c1,c) € RT™2,
p € 10,1 et un petit espace C' tels que :

- Ve ¢ C:E [f (itﬂ)) /X, :x} <pf(@)—a

~VreC:E [f (Ktﬂ)) /X, :37} < ¢

La chaine de Markov (X,),.y est alors géométriquement ergodique.

Le lemme suivant, connu sous le nom du ”h-step criteria”, permet d’obtenir des
résultats d’ergodicité d’une chaine de Markov, & partir de ceux établis sur une sous-
suite de cette chaine.
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Lemme 4.3 Tjostheim (1990)

Soit (X,),en une chaine de Markov.

S’il ewiste h € N* tel que (X,,;),cy est géométriquement ergodique alors (X,),cy est
géométriquement ergodique.

Lemme 4.4
Soit (X,),cy une chaine de Markov.

S7il existe h € N* tel que (X,),cn vérifie les hypothéses du lemme 4.2 alors (X,),cns
et donc (Xy),ey. est géométriquement ergodique.

Démonstration
Ce résultat provient directement des lemmes 4.2 et 4.3. $

Les deux théorémes suivants nous permettent d’établir une condition suffisante pour
'ergodicité du modele (4.1), ainsi que du modele semi-paramétrique considéré par
la suite.

Théoréme 4.1 An et al. (1996)
Soit une chaine de Markov (X,),c définie par (4.2).
Supposons que la fonction ® du modéle (4.1) vérifie :

|q) (I’l,...,fﬁrﬂ < )\maX{|m1|,...,|xT|}—|—c

ou A €10,1] et c € R.
Le processus (Xt)teN est alors géométriquement ergodique.

On fournit ici la démontration de An et al. (1996) car ce schéma de preuve est utilisé
dans la suite. De plus, la démonstration donnée par les auteurs est incompléte, alors
que les arguments finaux sont majeurs.

Démonstration
On utilise la fonction suivante :
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On a:

X1 = |® (X0, ..., X _pp1) + &1
<|®(Xo,.-., X pi1)| + el
< Amax {|Xo|,.... | X |} + ¢+ e
= A (Xo) +c+ e

| Xo| = |®(Xq,..., X 112) + &2
<D (Xyy oo, Xopio)| + |ea]

< Amax {|X1|,|Xo|, .., [ X_pi2|} + c+ e

< Admax {Amax{|Xo|,...,|X 11|} +c+le1], | Xo|, .-, [ X pi2|} + ¢+ e
= M max {max {|Xo|, ..., | X_i1|}, | Xo|, ..., | Xorio|} + 4 |e1| +c+ e
< Amax {|Xo|,...,| X 1|} +c+ a1 + e+ e

= M (Xp) + 2¢c+ [e1] + |e2]
On peut montrer par récurrence que :
| X <A (X)) +re+ e+ 4 e

On en déduit que :

f(X,) = max {[X,],....[Xi[}
<M (Xy) +re+ e+ ..+ e
D’ou :
VtGN*ZE[f(Krt)/lr(t—l):ﬂ = B[f(X,)/X, = 2]
< B (X)) +retlal+.. e /Xy = 2]
= >\ [f (Xo) /Xy = x| +re
tB(le] /Xy =z]+ .. . Blley| /Xy = 2]
Af (@) +retBlles] +. . Blle]

[l IA

Af () +

oucd =rc+Elel|l+... +E[le]].
— Soit p tel que 0 < X\ < p < 1.
On a:

Ef(X,)/Xg=z]<pf(z) = [(p—A) f(x) =]

Etant donné que f est une norme sur R”, il existe 6 € R™ tel que :

Vz e R": f(z) > 6]z
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ou ||z|| désigne la norme euclidienne sur R".
Les normes sont en effet équivalentes sur [’espace de dimension finie R”.
Soit M € R™ tel que (p—X\) M —c > ¢; > 0.

M
Considérons le petit ensemble C' = {x eR" /HmH < — }

o
Ona:

Ve g C:EB[f(X,)/Xy=2] <pf(z)—[(p—A) f(z) -]
< pf (@) = [(p—A) 6]l - ]
<pf(@)=[lp—A)M -]
<pf(x)—a

— [ étant bornée sur C, il existe donc co € R tel que :

Ve e C:E[f(X,)/Xg=a] <Af(2) +¢
< o

L’ergodicité géométrique est ainsi démontrée o l'aide du lemme 4.4 avec h =r. {

Théoréme 4.2
Soit une chaine de Markov (X,),.y définie par (4.2).
Supposons que la fonction ® du modéle (4.1) vérifie :

|(I)<IL‘1,...,$T)|§¢1|$1|+...+QOT|IT|+C

T
ol ((Pi)ie{l ,,,,, € RT" est telle que > p; < 1, et c € R.
i=1
Le processus (X¢),cy est alors géométriquement ergodique.

Démonstration
Il west pas nécessaire d’utiliser ici le critére de Tjostheim (1990).
On utilise la fonction suivante :

fxy,. .. x) =By |o] + ...+ B |2y

.....

la suite.
Ona :
Vte N E [f (X,) /Ktq = 96] =E[f(X,) /X, = 2]
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f(Xy) =81 X0 + Ba [ Xo| + .. + Br [ X ry2]
= 61|®(Xo,..., X pq1) +e1| + B2 | Xo| + ... + B0 | X p2]
<G| (Xo, .-y Xppr)| + e + B2 | Xo| + ... + B0 [ X g
< Biler | Xol+ o+ or [Xovia| e+ |en]) + B2 [Xo| + .. 4+ 6 [ Xorio
= (Brp1 + Ba) [ Xo| + ... + (Brpr—1 + Br) | X rpa| + Brpr [ X pgr| + Brc+ Bi e
_ Pre1 + ﬁzﬁl Xo| + ...+ Brpr—1+ Br By

ﬁl 67"71 Brfl |Xfr+2| + Wﬁr ’Xfr+1| + 6104— ﬁl |€1’

Sous la condition ) @; < 1, on peut contraindre les (53;),, (1. de telle sorte que :
i=1

Bupi + B _

Vie{l,...,r—1}:0< 3 1
61907‘ Z

0< <1
Br

Sous cette contrainte, on considére :

— nax Brp1 + 5o Bror—1+ By Bipr
A= ma ( B U B A, ) €01
On a donc :
F(XL) S A Xo| + .o+ Br [Xpia]) + Bie + B led]
= M (Xy) + Bic+ By |e]
D’ou :

Elf (Xy)/Xg=2] <Af(2) + fic+ BiE[le]]
=\ (z)+¢

ot ¢ = Bic+ S ([|e]].
La fin de la démonstration est analogue a celle du théoréme 4.1, sachant que f est
encore une norme sur R". {

Remarque 4.3
Le théoréme 4.2 implique le théoréme 4.1.
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4.3 Cas d’un modéle semi-paramétrique

On considére maintenant un modele autorégressif semi-paramétrique (& directions
révélatrices multiples) :

VEEN: X, =g (BT (Xi1,. .. ,Xt,T)T> +e, (4.4)

ou :

— (&1) e+ €st une suite de v.a.r. i.i.d. dans £' (Q,.A,P) admettant une fonction de
densité.

— Vt € N* : g est indépendant de {X; 5, s e N*/t —s> —r 41}

— ¢ : RP — R est une fonction mesurable

- B= (61, e ,ﬂD)TxD, avec 1 < D < r, est une matrice telle que BTB = Ip

Remarque 4.4

La condition de normalisation sur la matrice B est celle choisie dans la méthode
MAVE de Xia et al. (2002) que nous avons utilisée. 1l n’est toutefois pas nécessaire
d’avoir l’orthogonalité ici et on peut restreindre notre hypothése en posant :

vje{l,...,D}: |5 =

On énonce ci-aprés deux théorémes qui posent des conditions suffisantes pour I'er-
godité géométrique du modele (4.4).

Théoréme 4.3
Soit (X;),eny un processus vérifiant le modéle (4.4).
Si la fonction g vérifie la condition suivante :

A
\g(:z;l,...,xD)|S%max{\xl\,...,u[)\}—l—c (4.5)

ou A €10,1[ et c € R, alors le processus (X;),oy est géométriquement ergodique.
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Démonstration

On a:

‘g (BT (xtfla s 7xt7r)T> ‘

=g (Bleer + ot B Blrea + o+ Bl |
A

IN

max (|Bizi1 + ...+ Brwey|, .., |BPas + .+ BPa,|) + ¢ dapres (4.5)

IN

SIS

max (’ﬂ%xt—l‘ +...F ‘ﬂ:xt—r| yee |ﬁ?$t—1‘ +...F ‘ﬁf)ft—r‘) +c
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En effet, l'inégalité de Cauchy nous assure que :

T

Vje{l,...,D}:ZT:}ﬁf}g iﬂ (B = r

i=1 7

L’ergodicité géométrique est ainsi démontrée o l'aide du théoréeme 4.1. &

Théoréme 4.4

Soit (Xy),en un processus vérifiant le modéle (4.4).
Si la fonction g vérifie la condition suivante :

1
’9@1’---7$D)\§W(901 1|+ ...+ wplzp|) + (4.6)

D

0U (@i)icqr,..py € RYP est telle que Y i < 1, et ¢ € R, alors le processus (Xy), oy
i=1

est géométriquement ergodique.
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Démonstration

Ona:

‘g (BT (xt—h s axt—T>T> ’
= ‘9 (5115151571 o+ By BT +ﬁ£fﬂt77~)}
1
S W (gOl |ﬂ%l’t_1 + ... +ﬂ:l’t_r‘ + ...+ ®D |ﬂ1DZL’t_1 + ... +ﬂTDIt_T|) +c d’aprés (46)
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L’ergodicité géométrique est ainsi démontrée o l'aide du théoréme 4.2.

Remarque 4.5
Le théoréme 4.4 implique le théoréme 4.3.

4.4 Cas hétéroscédastique

On a considéré jusqu’a présent des processus homoscédastiques, hypothése contes-
table pour de nombreuses séries temporelles réelles. Ainsi, la consommation d’élec-
tricité a une variance qui dépend fortement de I’heure (Cf. Fig. 4.1 & 4.2) et on peut
étre amené a normaliser cette série afin de se ramener & une variance constante au
cours du temps.
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On considére maintenant le modéle suivant :
Vt e N*: Xt =o (Xt—b .- ,Xt_,,-) +o (Xt—17 <o ,Xt_,,-) Et (47)

ou :

— (&4) e+ €st une suite de v.a.r. i.i.d. dans £' (Q,.A,P) admettant une fonction de
densité.

— Vt € N* : g est indépendant de {X; 5, s e N*/t —s> —r 41}

— ®: R" — R est une fonction mesurable

— 0 :R" — R est une fonction mesurable

On peut réécrire le modele (4.7) sous la forme suivante :

{ KO = (X()a s 7X—7‘+1)

VEEN": X, =@ (X, 1)+ (X, ) & “8)

¢

Q (Xt) = (q) (Xt) 7Xt7 oo 7Xt*T+2)T eR"

- o(X,) =(0(X,),0,...,00" R
g, = (e,0,...,00" eR"

— . désigne le produit scalaire

Chen et al. (2000) ont étudié ce probléme et ont proposé des conditions pour obtenir
I'ergodicité géométrique du modele (4.7). Ils ont notamment énoncé le théoréme
suivant.

Théoréme 4.5 Chen et al. (2000)
Soit une chaine de Markov (X,),c définie par (4.8).
Supposons que la fonction ® du modéle (4.7) vérifie :

|<I><£U1,...,.%‘T)| <@ ’$1|+"'+90r|xr|+01

ol (@i)ie{l € R*" et ¢; € R.

.....

Supposons que la fonction o du modéle (4.7) vérifie :
|0'<£C1,...,:ET)| S aq |.’E1| Tty |xr| +Co
ol (Qi)icqr, .y ERT et ey €R.

Sty (@i + B (|er])) < 1 alors le processus (X;),oy est géométriquement ergodique.

1=

[y
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On est en mesure d’établir un résultat similaire pour un processus autorégressif
semi-paramétrique (& directions révélatrices multiples) hétéroscédastique.

Théoréme 4.6

Soit (Xy),cn un processus vérifiant le modéle suivant :

Vt € N* . Xt = g (BT (Xt,]_, Ce ,Xt,r)T) + g (thly Ce ,Xt,T) Et (49)

ou :

~ (&t),en €St une suite de v.a.r. i.i.d. dans L' (Q, A,IP) admettant une fonction de
densité.

~- Vt € N* : ¢, est indépendant de {Xy—5,s e N* /t —s > —r+1}

— g :RP — R est une fonction mesurable

— 0 :R" — R est une fonction mesurable

- B= (ﬂl, e ,6D)MD, avec 1 < D < r, est une matrice telle que B'B = Ip

Supposons que les fonctions g et o vérifient les conditions suivantes :

1
g (1, 2p)| < 7 (@1]z1] + ... +¢plzp|) + e (4.10)
lo (z1,...,x.)| <z + ...+ ap |z + e (4.11)

ol (c1,¢2) € R?, (9i)icqr. py € RYP et (i)yeqy ,y sont telles que :

D T
> i+ ail(al) <1
=1 =1

Le processus (Xt>teN est alors géométriquement ergodique.

Démonstration
Ona:

)g (BT (41, .- ,mt_,«)T> ’
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Or :

T
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L’ergodicité géométrique est ainsi démontrée a l'aide du théoréme 4.5. &
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Conclusion

Les travaux initiés dans cette thése avaient pour objectifs d’étudier les techniques
semi-paramétriques appliquées a la consommation d’électricité. Les modeles utilisés
aujourd’hui, entiérement paramétriques, sont tres spécifiés et peu évolutifs ; ajouter
de nouvelles variables explicatives peut devenir trés laborieux. Or I'ouverture a la
concurrence du marché de 1’électricité conduit & ”perturber” de plus en plus la
courbe de charge et nous oblige & envisager de nouvelles variables explicatives (les
prix de marché par exemple). Disposer de techniques plus souples que celles en place,
présente donc un intérét majeur pour RTE, en charge de ’équilibre offre/demande
sur le réseau de transport.

Le second chapitre a démontré que la prévision d’une série temporelle autorégres-
sive a l'aide d’une méthode de réduction de la dimension (MAVE), est efficace et
conduit & des résultats similaires voire meilleurs que la prévision non-paramétrique
dans certains cas. Si le modeéle semi-paramétrique utilisé est suffisamment souple
pour s’appliquer & de nombreux cas pratiques, on a constaté que certains calages
revétent une grande importance : le choix de la fenétre évidemment, mais également
la mémoire du processus sous-jacent et le nombre de directions révélatrices. Le pra-
ticien devra consacrer suffisamment de temps pour caler ces différents critéres afin
de s’assurer de la qualité des résultats obtenus au final.

Nous avons défini un modeéle semi-paramétrique pour modéliser la consommation
d’électricité dans le troisiéme chapitre. Le nombre et la diversité des variables ex-
plicatives (endogénes et exogénes) nous ont conduit & considérer un modeéle semi-
paramétrique semi-linéaire. Nous ne sommes pas encore parvenus a démontrer la
convergence des estimateurs, et des travaux futurs seront menés dans ce sens. Il
existe néanmoins des résultats dans le cas d’une seule direction révélatrice qui nous
ont incités a poursuivre et a étudier les résultats obtenus sur des séries simulées et sur
la courbe de charge. Les prévisions obtenues pour la consommation électrique sont
légerement moins bonnes que celles issues de la procédure actuelle, mais le modéle
est beaucoup plus simple et plus ”controlable”. En outre, les prévisionnistes de RTE
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ont besoin d’intervalles de prévision afin de disposer d’un indice de confiance sur les
prévisions fournies par le modeéle. Le modéle que nous avons défini permettrait de
fournir beaucoup plus facilement cet intervalle.

Le seul inconvénient que nous avons mis en évidence est le temps de calcul qui
peut devenir important si on veut caler correctement le modeéle. Quoi qu’il en soit,
nous disposons d’arguments solides pour poursuivre dans le semi-paramétrique et
effectuer une mise en oeuvre réellement opérationnelle pour RTE.
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Résumé

Une prévision correcte de la consommation d’électricité est fondamentale pour le bon fonction-
nement du réseau électrique francais, dont Réseau de Transport d’Electricité a la charge. Les
prévisions utilisées quotidiennement par RTE sont issues d’'un modéle alliant une régression para-
métrique non linéaire et un modéle SARIMA.

Dans I'idée d’obtenir un modeéle de prévision adaptatif, des méthodes de prévision non-paramétriques
ont déja été testées sans succes véritable. On sait notamment que la qualité d’un prédicteur non-
paramétrique résiste mal & un grand nombre de variables explicatives, ce qu’on appelle communé-
ment le fléau de la dimension.

On a proposé récemment des méthodes semi-paramétriques d’estimation d’une régression qui amé-
liorent I’approche non-paramétrique pure. L’une d’elles, basée sur la notion de ”directions révé-
latrices” appellée MAVE (Moving Average -conditional- Variance Estimation), peut s’appliquer
aux séries temporelles. Nous étudions empiriquement son efficacité pour prédire les valeurs futures
d’une série temporelle autorégressive.

Nous adaptons ensuite cette méthode, d’un point de vue pratique, pour prédire la consommation
électrique. Nous proposons un modeéle semi-paramétrique semi-linéaire, basé partiellement sur la
méthode MAVE, qui permet de prendre en compte simultanément I'aspect autorégressif du pro-
bléme, et I'introduction de variables exogeénes. La procédure d’estimation proposée se révele efficace
en pratique.

Mots-clefs
Prédictions non-paramétriques. Prédictions semi-paramétriques. Modeles a directions révélatrices
multiples. Modeéles semi-linéaires. Réduction de la dimension. Séries temporelles. Consommation
d’électricité.

Abstract

Réseau de Transport d’Electricité (RTE), in charge of operating the French electric transportation
grid, needs an accurate forecast of the power consumption in order to operate it correctly. The
forecasts used everyday result from a model combining a nonlinear parametric regression and a
SARIMA model.

In order to obtain an adaptive forecasting model, nonparametric forecasting methods have already
been tested without real success. In particular, it is known that a nonparametric predictor be-
haves badly with a great number of explanatory variables, what is commonly called the curse of
dimensionality.

Recently, semiparametric methods which improve the pure nonparametric approach have been
proposed to estimate a regression function. Based on the concept of ”dimension reduction”, one
those methods (called MAVE : Moving Average -conditional- Variance Estimate) can apply to time
series. We study empirically its effectiveness to predict the future values of an autoregressive time
series.

We then adapt this method, from a practical point of view, to forecast power consumption. We
propose a partially linear semiparametric model, based on the MAVE method, which allows to take
into account simultaneously the autoregressive aspect of the problem and the exogenous variables.
The proposed estimation procedure is practicaly efficient.
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