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Introduction.
1 L’entreprise Électricité de Strasbourg 1.

Électricité de Strasbourg SA est une société anonyme au capital de 71 543 860e, cotée à la
Bourse sur Euronext Paris qui a dégagée un chiffre d’affaires de 562,1Me et un résultat net
consolidé de 60,1Me. Le groupe Électricité de Strasbourg est composé de plus de 1 000 salariés
répartis dans les différentes sociétés et filiales.

L’actionnaire majoritaire d’Électricité de Strasbourg est EDF Développement et Environ-
nement (EDEV) qui détient 88,82% du capital. Le groupe ÉS est composé d’Électricité de
Strasbourg (maison mère), d’ÉS Réseaux (Gestionnaire de réseaux) et de plusieurs filiales (ÉS
Énergies Strasbourg, Écotral. . .).

1.1 Historique de l’entreprise.
Électricité de Strasbourg (ÉS) a été créée le 14 décembre 1899 sous le nom de « Elektrizitäts-

werk Strassburg », à l’initiative de la ville de Strasbourg et grâce aux capitaux de l’entreprise
allemande AEG et du Crédit Suisse, à travers sa filiale Elektrobank. AEG fabriquait alors des
équipements électrotechniques, tandis que Elektrobank finançait la construction et l’exploita-
tion d’entreprises d’électricité.

En 1908, la ville de Strasbourg devient actionnaire majoritaire. En ce début de siècle, Élec-
tricité de Strasbourg s’engage dans les grands programmes d’électrification des campagnes et
des villes.

Après une courte période de transition à l’époque de la première guerre mondiale, l’entreprise
reprend son expansion. Elle crée une société immobilière qui, en 1925, deviendra Sofidal, sa plus
ancienne filiale.

En 1954, la ville de Strasbourg cède ses actions à Électricité de France (EDF) qui devient
ainsi l’actionnaire majoritaire de l’entreprise.

Dans les années 70, années de crises pétrolières, l’heure est aux économies d’énergie en
France. Électricité de Strasbourg crée une filiale qui deviendra « Écotral » chargée de promou-
voir des installations de chauffage électrique économiques, avec garantie de résultat.

1er juillet 2004 : cette date marque une étape décisive dans le processus d’ouverture du
marché de l’énergie avec l’éligibilité de tous les clients, ménages exceptés. À partir du 1er

octobre 2005, ÉS élargit son activité et devient également fournisseur de gaz. En 2007, c’est
l’ouverture totale du marché de l’électricité et du gaz en France.

En 2009, Électricité de Strasbourg, en lien avec les obligations juridiques qui encadrent l’ou-
verture des marchés européens de l’énergie, a procédé à la filialisation de son commercialisateur
« ÉS Énergies Strasbourg ». Elle crée également la marque du groupe « Groupe ÉS » et la
marque du distributeur « ESR » pour ÉS Réseaux.

En avril 2012, Énerest, fournisseur historique de gaz de Strasbourg et ex-filiale de Réseau
GDS, devient une filiale du groupe ÉS.

1. Source : http://www.es-groupe.fr/
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1.2 Organisation générale de l’entreprise.
Le groupe ÉS est organisé autour de trois activités principales :

– la gestion du réseau de distribution électrique assurée par ÉS Réseaux.
– la fourniture d’énergies et de services liés assurée par ÉS Énergies Strasbourg.
– le conseil, l’assistance et le service pour tout projet de construction ou de rénovation assurés
par Écotral.

Figure 1 – Organisation générale de l’ÉS

1.3 Les réseaux électriques de l’Électricité de Strasbourg.
Le réseau de l’Électricité de Strasbourg est divisé en quatre parties :

– le réseau EDF-RTE : c’est le réseau électrique appartenant à EDF. C’est un réseau maillé
qui transporte du courant de 400 000 volts et 225 000 volts. Actuellement, le réseau HTB
(voir plus bas) de l’ÉS est alimenté en cinq points par le réseau RTE à 225 000 volts.

– le réseau HTB : c’est également un réseau maillé dont les tensions électriques valent plus
de 50 000 volts (en général, 63 000 volts). Le réseau est composé de postes HTB (ou postes
source) qui sont divisés en plusieurs cellules (ou départs HTA). Chaque cellule alimente
une partie du réseau « haute tension ». Le réseau électrique de l’ÉS est composé de 40
postes HTB.

– le réseau HTA : c’est la haute tension de la distribution publique appelée haute tension de
type A (HTA) ou moyenne tension (MT). Cette tension vaut généralement 20 000 volts.
Il s’agit ici d’un réseau arborescent qui se délimite par des postes de transformation
HTA/BT ou des postes de transformation HTA/BT client. Le réseau de l’ÉS est composé
de 7 000 postes HTA/BT.

6
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– le réseau BT : c’est le réseau basse tension (230 et 400 volts) qui est aussi un réseau
arborescent. La racine de l’arbre étant, comme il a été dit précédemment, soit un poste
de transformation HTA/BT, soit un poste de transformation HTA/BT client. Dans le
premier cas, le poste alimente des particuliers (également appelés clients basse tension).
Les particuliers sont reliés au réseau BT par des coffrets. En moyenne, un poste HTA/BT
alimente 100 clients basse tension. Dans le second cas, le poste n’est relié qu’à un seul
client qui est appelé un client HTA. Les clients HTA sont généralement des entreprises.

Figure 2 – Les différents réseaux électriques

En HTB, les réseaux sont dits bouclés, c’est-à-dire que s’il y a un incident sur une partie de
la ligne, le reste du réseau n’est pas perturbé. En revanche, en BT, les réseaux sont en antennes,
c’est-à-dire qu’un problème sur une ligne entraîne des perturbations pour tous les clients qui
sont en aval. En HTA, les réseaux sont en antennes dites bouclables.

1.4 Les groupes d’exploitation.
Électricité de Strasbourg Réseaux alimente la majeure partie du Bas-Rhin, et son réseau est

divisé en trois groupes d’exploitation : le GEC, Groupe d’Exploitation Centre ; le GEN, Groupe
d’Exploitation Nord ; et le GES, Groupe d’Exploitation Sud. La répartition est la suivante :

Figure 3 – Groupes d’exploitation
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2 Présentation du stage.
Mon stage s’est déroulé au sein du département Expertise et Soutien au Système d’Infor-

mation du Distributeur (ESSIDIS), entité de l’ESR, qui se situe au Centre Opérationnel de
Mundolsheim (COM).

Dans un premier temps, nous avons analysé les interventions effectuées par l’ÉS depuis
2008. Une intervention peut être une intervention technique (relevé spécial, vérification, im-
payé/coupure. . .) ou une intervention contrat (cessation, souscription, modification de contrat. . .).
Cette partie, que nous ne présentons pas, a duré un mois et m’a permis d’améliorer mes com-
pétences sur le logiciel de statistique R, notamment en utilisant de gros jeux de données ainsi
qu’en réalisant des statistiques descriptives et des représentations graphiques.

Dans un second temps, nous avons analysé les incidents du réseau de l’ÉS. L’objectif prin-
cipal de ce stage a consisté à analyser les incidents HTA et HTB.

Nous présentons en premier lieu certaines statistiques descriptives sur les incidents de 2008
à 2011. 609 incidents HTA ou HTB sont survenus ces quatre dernières années, il n’est donc
pas aisé de déceler si des choses particulières se dégagent des données. C’est en ce sens que les
statistiques descriptives sont pertinentes.

Ensuite, nous nous sommes intéressés aux occurrences des pannes sur le réseau électrique
qui sont considérées comme des évènements aléatoires car nous ne pouvons pas les prévoir.
Nous avons réalisé des tests statistiques afin de savoir s’il est possible de modéliser les incidents
des quatre dernières années en utilisant des processus aléatoires et plus particulièrement des
processus de Poisson car ces processus sont souvent bien adaptés pour expliquer des processus
« d’arrivées ».

Puis, nous nous sommes plus particulièrement intéressés aux incidents sur les câbles souter-
rains. À partir de la topologie du réseau, nous avons calculé les longueurs des câbles souterrains
et nous avons pu estimer une espérance des pannes pour chaque départ HTA 2.

Ensuite, nous avons chercher les distances que doivent parcourir les exploitants pour isoler
le tronçon en panne lorsqu’un incident a lieu sur telle ou telle cellule d’un poste source, et de
ce fait nous avons évalué les durées des incidents pour chacune de ces cellules.

Et ainsi nous avons pu calculer une espérance du critère B qui correspond au temps moyen
de coupure d’un client par an.

Puis, après avoir calculé le critère B attendu par an, nous avons cherché à simuler des pannes
pour chaque départ HTA pendant 100 ans. De cette façon nous avons pu calculer le critère B
pour 100 ans d’affilée, observer la dispersion, puis comparer la moyenne au critère B attendu
que nous avions calculé.

Enfin nous avons réalisé une Analyse Factorielle des Données Mixtes (AFDM) qui permet
l’analyse factorielle simultanée de variables quantitatives et qualitatives sur les incidents. Cette
analyse est présentée en annexe 7, page 50.

Tout au long de mon stage, j’ai utilisé le tableur Excel et le logiciel de statistique R.

2. Un départ HTA (ou cellule) alimente le réseau HTA à partir d’un poste source HTB (cf. section 1.3).
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3 Diagramme de Gantt.
Le diagramme de Gantt est un outil qui permet de visualiser dans le temps les différentes

tâches qui composent un projet. C’est un outil très utilisé en gestion de projet car il permet de
représenter graphiquement l’avancement d’un projet.

Voici le diagramme de Gantt qui correspond au déroulement de mon stage :

Figure 4 – Diagramme de Gantt
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Analyse des incidents.
1 Les incidents du réseau électrique.

Rappelons brièvement que le réseau électrique se compose de l’ensemble des câbles élec-
triques connectés entre eux. Il existe différents types de réseaux :

– le réseau Haute Tension (ou réseau HT) qui est utilisé pour le transport et la répartition
de l’électricité. Il se décompose en deux sous-réseaux :
• le réseau Haute Tension B (ou réseau HTB) : tensions supérieures à 50 kV (Kilovolts).
Il sert à l’alimentation générale, du niveau national au niveau régional.
• le réseau Haute Tension A (ou réseau HTA) : tensions variant de 1 000V à 50 kV. C’est
le réseau de distribution local, dans un rayon de 10 à 20 kilomètres autour du poste
source.

– le réseau Basse Tension (ou réseau BT) : tensions inférieures à 1 000V. Il est utilisé pour
desservir les quartiers et les communes.

1.1 Trois types d’incidents.
Il existe trois types d’incidents différents qui peuvent survenir sur le réseau électrique :

– un incident BT ou incident « basse tension » est un incident dans une petite zone géo-
graphique. Il touche généralement quelques rues, ce qui représente quelques dizaines jus-
qu’à une centaine de clients. Un incident BT peut être causé par la coupure d’un poste
HTA/BT ou être lié à un problème dans l’arborescence du réseau BT (arrachage de la
ligne électrique par la chute d’une branche par exemple).

– un incident HTA est un incident de grande ampleur. Il s’agit en général de la coupure
d’un départ HTA (une cellule). Ce départ étant la racine d’un réseau HTA, cette coupure
entraîne la coupure de plusieurs postes HTA/BT et donc une coupure chez les clients BT
raccordés à chacun des postes. Un tel incident affecte quelques milliers de clients.

– un incident HTB est le pire des incidents pour l’ÉS. En effet, un tel incident entraîne la
coupure de plusieurs cellules, ce qui entraîne la coupure de plusieurs dizaines de postes
HTA/BT. Il s’agit donc d’un incident de très grande ampleur. Le réseau HTA étant
protégé par des disjoncteurs dans le poste source (les cellules), en cas de défaut, c’est tout
le départ qui est coupé soit plusieurs dizaines de milliers de clients.

Dans la suite, le travail portera sur les incidents HTA et HTB.

10



Patrick GARCIA M2-SA, 2011/2012

1.2 L’application « Incidents » 3.
L’application Incidents a été développée par le département Exploitation du groupe ÉS et

permet la gestion des incidents électriques. Le but principal est d’avoir un historique sur les
incidents qui se sont produits sur le réseau de l’ÉS.

Il est possible également d’obtenir des statistiques et des détails sur chaque incident. Tous
les utilisateurs de l’application ont ainsi accès à toutes les informations possibles sur un incident.
L’historique des incidents est construit soit grâce au journal de bord du système de télé-conduite
utilisé par l’ÉS pour contrôler à distance le réseau Haute Tension, soit grâce à des fiches saisies
par les agents de l’ÉS. Une fiche d’incident HTA est présentée en annexe 2, page 46.

Extraction

L’application Incidents permet directement l’extraction des données sur les incidents dans
un fichier CSV.

1.3 Le critère B
Le critère B est un marqueur très important pour l’ESR. Il représente la durée moyenne

annuelle de coupure par client desservi.

Grâce à l’application Incidents, le calcul du critère B sera plus précis du fait de la précision
des données. C’est une métrique universelle de la qualité des réseaux électriques. À l’ESR, le
critère B varie autour de 10 minutes par année alors qu’en Europe, selon les réseaux, le critère
B peut être de plusieurs heures.

Il se calcule de la façon suivante :

Critère B =
∑

Incidents i de l’année

Durée de l’incident i * Nb de clients coupés dans l’incident i
Nombre total de client ÉS



3. Une interface de l’application Incidents est donnée en annexe 1, page 45.
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2 Statistiques descriptives sur les incidents HTA et HTB.

2.1 Les variables.
Les variables concernant les incidents sont nombreuses, nous avons décidé d’en retenir 10 :

– 6 variables qualitatives : type de l’incident, secteur où a eu lieu la coupure, nombre de
clients de la commune coupée, nom du poste source, défaut de l’incident et cause de
l’incident.

– 4 variables quantitatives : nombre de postes coupés, nombre de clients coupés, critère B
de l’incident et puissance coupée de l’incident.

2.2 Représentations graphiques.
Il y a 609 incidents HTA ou HTB qui sont survenus de 2008 à 2011. Les statistiques des-

criptives vont permettre de nous renseigner sur chacune des variables étudiées. Les résultats de
la console R sont donnés en annexe 3, page 48. Nous présentons maintenant les représentations
graphiques pour quelques variables.

Les variables qualitatives.

Les représentations graphiques liées aux variables qualitatives sont la représentation en
diagramme circulaire et la représentation en bâtons. Dans ce manuscrit, nous représentons les
variables qualitatives sous forme de diagrammes circulaires car ils sont bien adaptés pour des
vues d’ensemble.

Secteur où a eu lieu la coupure.

Figure 5 – Diagramme circulaire : groupes d’exploitation

Plus de la moitié des incidents ont eu lieu dans le GEC. C’est dans ce secteur que se trouve
la ville de Strasbourg, qui regroupe près de 20% des postes de l’ESR mais aussi 50% des clients.
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Défaut de l’incident.

Figure 6 – Diagramme circulaire : défauts à l’origine des incidents

Quasiment la moitié des défauts sont souterrains. Environ 1/5e sont des défauts aériens. Les
défauts sur câbles sont bien plus fréquents que les défauts sur postes.

Cause de l’incident.

Figure 7 – Diagramme circulaire : causes des incidents

La principale cause des incidents est la vétusté des câbles. Nous pouvons remarquer égale-
ment que les causes naturelles (animaux, coup de foudre, tempête. . .) sont responsables d’un
grand nombre d’incidents. Ces causes sont des causes inévitables pour l’ESR.
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Représentation simplifiée.

Figure 8 – Diagramme simplifié des causes des incidents

La représentation simplifiée, où la variable cause de l’incident à cinq modalités, nous montre
que le distributeur a une part de responsabilité dans plus de 40% des incidents. Nous remarquons
également que près de 20% des incidents sont dus à des causes naturelles et environ 15% sont
de causes inconnues.

Les variables quantitatives.

Une des représentations adéquates pour les variables quantitatives est l’histogramme. Une
autre représentation intéressante est la boîte à moustaches. C’est cette représentation que nous
avons retenue car elle permet de comparer facilement une même variable en fonction d’un
paramètre. Par exemple, nous pouvons comparer les variables en fonction des différentes classes
de communes. Nous avons donc en abscisse la taille des communes concernées par l’incident.

Nombre de postes coupés.

Figure 9 – Boîtes à moustaches du nombre
de postes coupés

Figure 10 – Figure 9 recentrée sur l’intérieur
des boîtes à moustaches
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Nous distinguons un certain nombre de valeurs extrêmes pour chaque classe sur la figure 9,
page 14. Ainsi, dans les quatre groupes de communes, il s’est produit des incidents qui ont
entrainé la coupure de nombreux postes HTA/BT. Ceci est dû aux incidents de type HTB.

L’échelle de la figure 9 n’est pas très agréable car les boîtes à moustaches sont concentrées
vers le bas. Nous allons donc recentrer le graphique sur l’intérieur des boîtes à moustaches
pour obtenir un graphique que nous pourrions mieux étudier. Nous obtenons ainsi la figure 10,
page 14.

Sur cette figure 10, nous constatons que les médianes sont plus faibles pour les grandes
communes que pour les petites communes. Ceci peut s’expliquer par le fait que les petites
communes sont alimentées par des départs très longs avec beaucoup de postes alors qu’à l’inverse
les grandes communes ont moins de postes par départ car l’habitat est plus dense et donc il
y a plus de clients par poste. La moyenne de chaque groupe est assez éloignée de la médiane,
ceci s’explique par le fait que les valeurs extrêmes tirent vers le haut la moyenne qui est moins
robuste que la médiane.

Nombre de clients coupés.

Comme précédemment, les boîtes à moustaches sont concentrées vers le bas avec des valeurs
extrêmes pour chaque groupe. Il y a donc eu dans chaque classe de communes des incidents
qui ont entrainé la coupure de nombreux clients. Cela est dû aux incidents de type HTB. Nous
présentons directement le graphique recentré sur les boîtes à moustaches à la figure 11.

Figure 11 – Boîtes à moustaches du nombre de clients coupés

Nous remarquons que le nombre de clients coupés est plus élevé dans les grandes communes.
Il semble donc qu’il y a moins de postes coupés mais plus de clients coupés dans les grandes
communes. Comme nous l’avons dit plus haut, il y a moins de clients sur les départs des petites
communes, donc un incident va affecter moins de clients dans les petites communes que dans
les grandes communes.
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Critère B de l’incident.

Le critère B d’un incident est la contribution en secondes qu’apporte un incident sur le
critère B à l’année. Nous présentons, là encore, directement le graphique centré sur les boîtes à
moustaches à la figure 12.

Figure 12 – Boîtes à moustaches pour le critère B de l’incident

Nous remarquons que le critère B moyen d’un incident est le même pour chaque groupe de
communes et il est environ égal à trois secondes. Nous observons également que la dispersion
autour de la moyenne pour chacun des groupes est assez identique.
Il n’y a donc pas de différence au niveau de ce critère entre les classes de communes contraire-
ment aux deux variables étudiées précédemment (nombre de postes coupés et nombre de clients
coupés) où nous avions observé des différences entre les petites et les grandes communes.

Liens entre les variables quantitatives.

Nous pouvons établir graphiquement des liens entre les variables quantitatives en utilisant
une matrice de nuages de points. La fonction scatterplotMatrix du logiciel R permet de réaliser
ces nuages de points. De plus, nous pouvons y ajouter les droites des moindres carrés (en vert),
les courbes de lissage (en rouge) et également les histogrammes sur la diagonale.

Nous observons, figure 13, page 17, une relation entre le nombre de postes coupés et le
nombre de clients coupés, selon deux groupes. De manière générale, un nombre important de
clients coupés correspond à un grand nombre de postes coupés. Une explication serait que les
deux groupes que nous observons diffèrent suivant la taille des communes. Comme nous l’avons
vu dans l’étude des boîtes à moustaches, dans les grandes communes il y a plus de clients par
postes. Pour un même nombre de postes coupés, le nombre de clients coupés est plus important
dans les grandes communes que dans les petites communes.

Il semble également qu’il y ait une liaison entre la puissance coupée et le nombre de postes
coupés et aussi une liaison entre la puissance coupée et le nombre de clients coupés. C’est
logique, plus il y a de postes coupés ou de clients coupés, plus la puissance coupée de l’incident
est élevée.
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Figure 13 – Matrice de nuages de points

Nous pouvons afficher également la matrice des corrélations qui donne les coefficients de
corrélation de Bravais-Pearson entre les variables quantitatives grâce à la fonction cor de R :


clients coupés critère B postes coupés puissance coupée

clients coupés 1.0000000 0.1627597 0.8715437 0.9416155
critère B 0.1627597 1.0000000 0.0448003 0.0892804
postes coupés 0.8715437 0.0448003 1.0000000 0.9449067
puissance coupée 0.9416155 0.0892804 0.9449067 1.0000000


Nous obtenons les mêmes conclusions qu’avec la matrice de nuages de points : il existe

une liaison linéaire entre le nombre de postes coupés et le nombre de clients coupés, entre le
nombre postes coupés et la puissance coupée et également entre le nombre de clients coupés et
la puissance coupée.
Néanmoins, l’étude graphique nous a permis en plus de distinguer deux groupes dans la relation
linéaire entre le nombre de postes coupés et le nombre de clients coupés.
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3 Modélisation 4 des incidents HTA et HTB sur les quatre
dernières années.

Les occurrences des pannes sur le réseau électrique sont considérées comme des évènements
aléatoires car nous ne pouvons pas les prévoir. Nous supposons alors que nous pouvons modéliser
les incidents HTA/HTB par un processus aléatoire. Dans la suite, nous réaliserons des tests
d’adéquation, notamment les tests de Kolmogorov-Smirnov et de Cramer-Von Mises, afin de
savoir s’il est possible de modéliser les incidents du réseau de l’ÉS par des processus de Poisson
qui sont souvent utilisés pour expliquer des processus « d’arrivées ».

3.1 Les processus aléatoires.
Les processus aléatoires (ou stochastiques) sont des processus qui décrivent l’évolution d’une

variable aléatoire en fonction du temps. Introduisons des processus qui vont nous servir dans
la suite de l’étude :

Soit (Tn)n≥1 le processus des temps d’occurrences qui représente les instants d’occurrences
des incidents. Par convention, T0 = 0. À partir de ce processus (Tn)n≥1, il est possible de définir
le processus de comptage, noté N(t), qui représente le nombre d’incidents qui se sont produits
entre 0 et t :

N(t) =
n∑
i=1

1(Ti ≤ t),∀t ≥ 0

Soit (Xn)n≥1 le processus des temps inter-incidents qui correspond au temps d’attente entre
deux incidents :

Xn = Tn − Tn−1,∀n ≥ 1

Introduisons quelques définitions :

Définition 1 Un processus est dit à accroissements indépendants si ∀ 0 < t1 < t2 < · · · < tn :

N(t1), N(t2)−N(t1), . . . , N(tn)−N(tn−1) sont indépendants.

Définition 2 Un processus est dit à accroissements stationnaires si ∀ 0 ≤ s < t :

N(t)−N(s) et N(t− s) sont identiquement distribués.

Définition 3 L’intensité λ(t) d’un processus N(t) se définit de la façon suivante :

λ(t) = lim
h→0

P[N(t+ h)−N(t) ≥ 1]
h

L’intensité d’un processus peut s’interpréter comme le taux d’occurrence d’un incident.

Définition 4 L’intensité cumulée Λ(t) d’un processus N(t) est le nombre moyen d’incidents
survenus entre 0 et t :

Λ(t) =
∫ t

0
λ(v) dv = E[N(t)]

4. Pour cette analyse, nous nous sommes appuyés sur [1] et [2] référencés page 55.
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3.2 Les processus de Poisson.
Les processus de Poisson sont bien adaptés pour expliquer des processus « d’arrivées ». Des

exemples de ces processus sont larges : appels téléphoniques à un standard, arrivée d’un client
à un guichet, sinistres subis par une compagnie d’assurance, panne sur une machine. . .

Les processus de Poisson que j’ai étudiés sont des processus « temporels », mais il est bon
de savoir qu’il existe des processus de Poisson dans d’autres espaces. Les processus de Poisson
temporels se divisent en trois types : les processus de Poisson homogènes, les processus de
Poisson non homogènes et les processus composés.

3.2.1 Processus de Poisson homogène.

Définition 5 Un processus de comptage N(t) est un processus de Poisson homogène d’intensité
λ > 0 si :

1. N(0) = 0 ;
2. Le processus est à accroissements indépendants ;
3. Le processus est à accroissements stationnaires ;
4. ∀ 0 ≤ s < t, N(t)−N(s) suit une loi de Poisson de paramètre λ(t− s) :

∀k ∈ N, P[N(t)−N(s) = k] = e−λ(t−s) (λ(t− s))k
k!

Une définition équivalente et qui est plus répandue est la suivante :

Définition 6 Un processus de comptage N(t) est un processus de Poisson homogène d’intensité
λ > 0 si :

1. N(0) = 0 ;
2. Le processus est à accroissements indépendants ;
3. Le processus est à accroissements stationnaires ;
4.

P[N(t+ h)−N(t) = k] = P[N(h) = k] =


1− λh+ o(h) si k = 0
λh+ o(h) si k = 1
o(h) si k ≥ 2

Cette définition nous montre que plusieurs occurrences ne peuvent avoir lieu en même temps, ce
qui peut poser problème dans certains cas. Dans la suite, nous pourrons lever cette hypothèse
grâce aux processus composés.

La proposition suivante est très utile pour modéliser un processus de Poisson homogène :

Proposition 1 Un processus de comptage est un processus de Poisson homogène si et seule-
ment si les Xn = Tn − Tn−1 sont indépendants et identiquement distribués selon une loi expo-
nentielle de paramètre λ > 0, c’est-à-dire si les Xn ont pour densité de probabilité :

f(x) =

 0 ∀x < 0
λe−λx ∀x ≥ 0
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3.2.2 Processus de Poisson non homogène.

Un processus de Poisson non homogène diffère d’un processus de Poisson homogène par le
fait que ses accroissements ne sont plus stationnaires. L’intensité d’un tel processus n’est donc
plus constante mais dépend du temps.

Définition 7 Un processus de comptage N(t) est un processus de Poisson non homogène d’in-
tensité λ(t) s’il satisfait les conditions suivantes :

1. N(0) = 0 ;
2. Le processus est à accroissements indépendants ;
3. N(t) suit une loi de Poisson de paramètre Λ(t) :

∀k ∈ N, P[N(t) = k] = e−Λ(t) (Λ(t))k
k!

où Λ(t) est une fonction déterministe.

Dans ce cas, les temps inter-incidents Xn ne sont plus identiquement distribués.

3.2.3 Processus de Poisson composé.

Les processus de Poisson composés permettent de lever l’hypothèse selon laquelle plusieurs
évènements ne peuvent se produire en même temps.

Définition 8 Un processus de comptage Z(t) est un processus de Poisson composé si :

∀t ≥ 0, Z(t) = ∑N(t)
n=0 Yn où N(t) est un processus de Poisson sous-jacent, (Yn)n≥1 une

famille de variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées et Y0 = 0. De plus,
N(t) et (Yn)n≥1 sont supposés indépendants.

3.3 Les tests d’adéquation 5.
Les tests d’adéquation sont des tests d’hypothèse statistique qui permettent de déterminer

s’il y a adéquation ou non entre un échantillon de données et une distribution connue.

Le test du Chi-2 est certainement un des tests d’adéquation les plus connus. Par nature,
ce test s’applique plus généralement à des variables discrètes. Mais les variables continues
peuvent être catégorisées et donc le test peut également s’appliquer aux distributions continues.
Néanmoins, la statistique de test va dépendre de la répartition choisie.

Il y a également les tests d’adéquation basés sur la fonction de répartition empirique. La
fonction de répartition empirique est basée sur l’échantillon X1, . . . , Xn et est définie par :

Fn(x) = 1
n

n∑
i=1

1(Xi ≤ x),∀x ∈ R

5. Source : http://www.aiaccess.net/French/Glossaires/GlosMod/f_gm_adequation.htm
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Ces tests vérifient que la fonction de répartition empirique Fn(x) est une bonne approxima-
tion de la fonction de répartition théorique F (x). Ils testent alors :

H0 : Fn = F contre H1 : Fn 6= F

où Fn est la fonction de répartition empirique de l’échantillon et F est la fonction de répartition
de la distribution de référence.
Parmi ces tests, nous pouvons citer le test de Kolmogorov-Smirnov et celui de Cramér-Von
Mises dont nous présentons les statistiques de test.

Test de Kolmogorov-Smirnov.

Le test de Kolmogorov-Smirnov s’applique aux distributions continues et dont la loi théo-
rique est entièrement spécifiée, c’est-à-dire sans paramètres inconnus. Si les paramètres sont
estimés à partir des données, la région critique de la statistique de test n’est pas valable et doit
être déterminée par simulation.

La statistique de testDn mesure l’écart entre les valeurs observées (échantillon) et les valeurs
théoriques (distribution de référence) en prenant la plus grande valeur absolue de la différence
entre la fonction de répartition empirique et la fonction de répartition théorique :

Dn = sup
x∈R
| Fn(x)− F (x) |

La distribution de Dn sous H0 n’est pas connue mais elle ne dépend pas de F (x). Elle a été
abondamment simulée et tabulée.

Test de Cramer-Von Mises.

Si le test de Kolmogorov-Smirnov est raisonnablement puissant, il peut paraître surprenant
qu’il soit conçu uniquement sur l’écart entre une observation de l’échantillon et une valeur de
la fonction de répartition théorique.

Le test de Cramér-Von Mises va plutôt mesurer la différence entre les deux fonctions de
répartition en les comparant sur l’ensemble de leur domaine. La statistique de test est la sui-
vante :

W 2 = 1
12n +

n∑
i=1

(
2i− 1

2n − F (x(i))
)2

où x(i) est la statistique d’ordre de rang i de l’échantillon.
La distribution de W 2 est inconnue mais elle est identique pour toutes les fonctions de répar-
tition F (x). Elle a été abondamment simulée et tabulée.
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3.4 Modélisation par processus de Poisson.
Nous avons à notre disposition les dates d’arrivées des incidents HTA/HTB depuis le 1er

janvier 2008 jusqu’au 31 décembre 2011. Nous pouvons donc définir la fonction de comptage
du processus du cumul des incidents par :

N(t) =
n∑
i=1

1(Ti ≤ t),∀t ≥ 0

où les Ti correspondent aux instants d’occurrences des incidents.

La figure 14 représente la trajectoire observée du cumul des incidents entre 2008 et 2011 :

Figure 14 – Cumul des incidents de 2008 à 2011

Nous pouvons observer qu’il y a eu 609 incidents HTA/HTB lors des quatre dernières années
et nous constatons une légère accélération du cumul lors de chaque été.

Nous remarquons également que plusieurs incidents ont eu lieu le même jour puisque cer-
taines marches de la trajectoire observée sont plus hautes. Nous nous retrouvons alors avec
plusieurs temps d’occurrences égaux et cela n’est pas possible dans le cadre d’un processus de
Poisson car il ne peut y avoir plusieurs instants d’occurrences en même temps.

Nous allons donc travailler avec un processus de Poisson composé ∑N(t)
n=0 Yn, où N(t) est

obtenu en ne considérant qu’une seule fois chaque temps d’occurrences, ce qui correspond au
processus sous-jacent, et Yn correspond au nombre d’incidents ayant eu lieu à la date Tn. Par
convention, T0 = 0 et Y0 = 0. Si nous avions codé les instants d’arrivées à la seconde, nous
n’aurions pas eu d’occurrences simultanées, mais il est plus commode de travailler avec les
dates.

Dès lors que nous considérons le processus sous-jacent, nous n’avons plus que 438 instants
d’occurrences et nous définissons le processus des temps inter-arrivées Xn = Tn−Tn−1,∀n ≥ 1,
qui correspond au temps d’attente entre deux occurrences. LesXn ne peuvent être nulles puisque
nous travaillons avec le processus N(t) sous-jacent.
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Le processus sous-jacent est-il un processus de Poisson homogène ?

Nous pouvons désormais tester si le processus sous-jacent N(t) correspond à un processus
de Poisson homogène. Pour cela, nous allons utiliser la proposition 1, page 19, selon laquelle
un processus de comptage est un processus de Poisson homogène si et seulement si les Xn =
Tn−Tn−1 sont indépendants et identiquement distribués selon une loi exponentielle de paramètre
λ > 0.

Le Q-QPlot des temps inter-arrivées permet d’obtenir de l’information sur le caractère ex-
ponentiel ou non des Xn. Il suit l’idée des tests d’adéquation basés sur la fonction de répartition
empirique :

Fn(x) ≈ F (x),∀x ∈ R

⇔ i

n
≈ 1− e−λx(i)

⇔ x(i) ≈
−1
λ

ln
(

1− i

n

)

⇔
(
x(i),− ln

(
1− i− 1

2
n

))
forme un nuage de points qui s’ajuste à une droite de pente λ.

Si les points sont bien alignés, nous pouvons supposer que le processus est un processus de
Poisson homogène d’intensité λ que nous pouvons estimer grâce à la pente de la droite.

Voici le Q-QPlot des temps inter-arrivées qui correspond à nos données :

Figure 15 – Q-QPlot des temps inter-arrivées
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La figure 15, page 23 montre plusieurs ensembles de points qui sont caractérisés par une
même valeur du temps inter-arrivées alors qu’en théorie il n’y a pas plusieurs valeurs égales
pour une même variable continue. En fait, il ne se passe pas exactement un nombre entier de
jours entre deux incidents mais les données sont arrondies à l’entier le plus proche. La méthode
graphique nous montre qu’un ajustement linéaire n’est pas recommandé car les points ne sont
pas alignés et donc il ne serait pas adéquat de modéliser le processus sous-jacent N(t) par un
processus de Poisson homogène.

Nous allons tout de même tester si l’ajustement exponentiel des temps inter-arrivées Xn

est acceptable ou non selon le test de Kolmogorov-Smirnov. Pour cela, nous pouvons utiliser
la fonction ks.test de R qui teste 6 l’adéquation d’un échantillon de données à une distribution
connue.

Voici une représentation graphique qui montre l’écart entre la fonction de répartition em-
pirique des Xn et la fonction de répartition de la loi exponentielle de paramètre λ estimé :

Figure 16 – Ajustement à une loi exponentielle

La statistique de test de Kolmogorov-Smirnov que nous obtenons est :D438 = 0, 2596. Nous
avons vu précédemment que pour le test de Kolmogorov-Smirnov, la distribution théorique doit
être entièrement spécifiée. Ainsi, nous ne devons pas tenir compte de la p-valeur donnée par le
logiciel R car le paramètre λ est inconnu et a été estimé sur l’échantillon à tester.

Cependant, J. DURBIN s’est intéressé au test de Kolmogorov-Smirnov en cas de paramètres
inconnus dans l’article [3], publié dans la revue sur les statistiques Biometrika.

6. ks.test peut également tester si deux échantillons suivent la même loi.
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Cet article présente une technique qui permet d’obtenir la distribution exacte de la sta-
tistique de test lorsque les paramètres sont estimés. Puis cette technique est appliquée au cas
d’une distribution exponentielle. Une table des seuils critiques cn tels que P[

√
nDn > cn] = α

est donnée dans l’article pour plusieurs valeurs de α (1%, 5%, 10%. . .).

Nous donnons la table pour α = 5% en annexe 4, page 49. Une interpolation linéaire peut
être réalisée pour les valeurs ne figurant pas dans la table. Pour les valeurs de n > 100, la
méthode du bootstrap paramétrique 7 a permis d’obtenir une estimation de la valeur du seuil
critique. La figure 17 montre que cn peut être estimé à cn =

√
ndn ≈ 1, 08 pour n > 100 :

Figure 17 – Seuils critiques cn par la méthode du bootstrap paramétrique

Nous pouvons ainsi obtenir les valeurs critiques dn tel que dn = cn√
n
. Nous obtenons dn pour

n = 438 qui vaut : d438 = 1,08√
438 = 0, 0516044. Nous décidons donc, avec un risque de première

espèce α = 5%, de rejeter l’hypothèse nulle selon laquelle les temps inter-arrivées sont distribués
exponentiellement car D438 = 0, 2596 > d438 = 0, 0516044.

Un autre moyen pour tester si les Xn sont distribués exponentiellement est d’utiliser le
package de R « fitdistrplus » et ses fonctions fitdist et gofstat.

La fonction fitdist ajuste 8 une distribution théorique aux données et la fonction gofstat
calcule les statistiques des tests d’adéquation suivants :

– Test du Chi-2 pour les distributions discrètes
– Tests de Kolmogorov-Smirnov, de Cramer-Von Mises et d’Anderson-Darling pour les dis-
tributions continues.

N.B. Le test d’Anderson-Darling est de la même famille que le test de Kolmogorov-Smirnov
et de Cramer-Von Mises, il est basé sur la fonction de répartition empirique. La différence est
que le test d’Anderson-Darling donne plus de poids aux queues de distribution.

7. Le code R pour réaliser la figure 17 a été repris du rapport [2] et est donné en annexe 5, page 49.
8. Par défaut, c’est la méthode du maximum de vraisemblance qui est utilisée.
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Étant donné que nous testons l’adéquation des temps inter-arrivées à une distribution ex-
ponentielle, nous obtenons les statistiques suivantes :

– Statistique de Kolmogorov-Smirnov : D438 = 0, 2596
– Statistique de Cramer-Von Mises : W 2 = 3, 1603
– Statistique d’Anderson-Darling : A2 = 20, 7110

Les trois tests rejettent l’hypothèse nulle. Mais pour la statistique de Kolmogorov-Smirnov,
comme précédemment, nous ne devons pas tenir compte de la décision affichée puisque la
distribution testée n’est pas entièrement spécifiée, et nous devons comparer D438 avec la valeur
critique d438 obtenue par simulation. Le résultat est le même puisque nous obtenons D438 =
0, 2596 > d438 = 0, 0516044. Nous concluons au rejet de l’hypothèse nulle avec un risque de
première espèce α = 5%.

Le processus sous-jacent est-il un processus de Poisson non homogène 9 ?

Le processus sous-jacent N(t) ne correspond pas à un processus de Poisson homogène, nous
allons alors tester s’il correspond mieux à un processus de Poisson non homogène.

Comme nous l’avons vu précédemment, les accroissements d’un processus de Poisson non
homogène ne sont plus stationnaires et donc les temps inter-arrivées ne sont plus identiquement
distribués. L’intensité d’un tel processus dépend alors du temps. Cela est peut être plus réaliste
dans notre cas puisque nous avions remarqué qu’il y avait une petite accélération du cumul des
incidents chaque été.

Les processus de Poisson non homogènes sont souvent utilisés en fiabilité et notamment
pour les modèles sur les défaillances de systèmes réparables. Un des modèles les plus connus est
sans doute le « Power Law Model ». Le processus Power Law a une fonction d’intensité donnée
par :

λ(t) = abtb−1; a, b > 0, t > 0
Nous allons donc ajuster nos données à un processus de Poisson non homogène d’intensité

λ(t) = abtb−1. Dans un premier temps, nous devons estimer les paramètres de l’intensité λ(t),
puis ensuite nous testerons si cet ajustement est acceptable ou non.

Estimation paramétrique de l’intensité.

Pour estimer les paramètres a et b de λ(t), nous utilisons la méthode d’estimation par
maximum de vraisemblance. La log-vraisemblance du processus N(t) d’intensité λ(t) s’écrit :

L(T ) =
N(t)∑
i=1

log λ(Ti)−
∫ t

0
λ(v) dv

Ainsi, dans le cas d’une intensité d’un processus Power Law, nous obtenons :

L(a, b) = N(t)(log a+ log b) + (b− 1)
N(t)∑
i=1

log Ti − atb

En annulant les dérivées partielles, nous pouvons calculer les estimateurs â et b̂ :
9. Cette partie s’appuie sur l’article [4].
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• Estimateur â de a :
dL(a, b)

da = 0⇔ N(t)
a
− tb = 0

⇔ N(t)
a

= tb

⇔ a = N(t)
tb

Nous obtenons l’estimateur suivant :

â = N(t)
tb̂

où b̂ est l’estimateur par maximum de vraisemblance de b.

Rappelons que :
dux
dx = ux ln u

• Estimateur b̂ de b :

dL(a, b)
db = 0⇔ N(t)

b
+

N(t)∑
i=1

log Ti − atb log t = 0

⇔ N(t)
b

+
N(t)∑
i=1

log Ti −
N(t)
tb

tb log t = 0

⇔ N(t)
b

= N(t) log t−
N(t)∑
i=1

log Ti

⇔ b = N(t)
N(t) log t−∑N(t)

i=1 log Ti

Nous obtenons l’estimateur suivant :

b̂ = N(t)
N(t) log t−∑N(t)

i=1 log Ti

La période d’étude est de 4 ans, du 1erjanvier 2008 au 31 décembre 2011, donc t = 1461 jours.
N(t) = 438 puisque nous travaillons avec le processus sous-jacent. Nous pouvons ainsi calculer
les estimateurs â et b̂ avec le logiciel R :

b̂ ' 0, 9618 et â ' 0, 3958

N.B. Une approche numérique est possible lorsqu’une solution analytique n’existe pas ou
n’est pas facilement réalisable pour trouver les estimateurs par maximum de vraisemblance. La
fonction nlm de R permet de minimiser une fonction à plusieurs variables. Il nous suffit alors
de minimiser l’opposée de la log-vraisemblance.
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Tests d’ajustement à un processus de Poisson non homogène.

Nous allons maintenant mettre en place deux tests d’adéquation à un processus de Poisson
non homogène dans le cas d’une paramétrisation Power Law pour tester si nos données s’ajustent
bien à un tel processus : les tests modifiés de Kolmogorov-Smirnov et de Cramer-von Mises qui
sont décrits dans l’article [4].

Ces tests statistiques considèrent une hypothèse nulle de la forme :

H0 : T ∼ processus de Poisson non homogène

contre

H1 : T 6∼ processus de Poisson non homogène

Statistique de test « modifiée » de Kolmogorov-Smirnov.

D = max (D+, D−)

avec
D+ = max

1≤i≤n
( i
n
− V̂i), D− = max

1≤i≤n
(V̂i −

i− 1
n

)

où

V̂i =
(
Ti
t

)b̂
et n = N(t) = 438.

Le calcul de la statistique de test observée donne Dobs ' 0, 0370.

Puis comme cela est mentionné dans l’article, nous pouvons simuler la distribution de D.
Nous réalisons 100 000 échantillons de (V̂i) où :

V̂i = U
−n/

∑n

i=1 logUi

(i) ∀i = 1, . . . , n et Ui ∼ U [0, 1].

Nous pouvons ainsi calculer la valeur critique du test, pour α = 5%, en prenant le quantile à
95% de la distribution simulée Dsim.
La fonction quantile de R nous permet d’obtenir Dcrit ' 0, 0518.

Ainsi, nous avons :
Dobs ' 0, 0370 ≤ Dcrit ' 0, 0518

La p-valeur vaut :
P[Dsim ≥ Dobs] ' 0, 3493

Ainsi, nous décidons de ne pas rejeter l’hypothèse nulle et donc le processus sous-jacent
N(t) s’ajuste bien à un processus de Poisson non homogène avec une fonction d’intensité λ(t) =
abtb−1.
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Voici l’histogramme qui représente la distribution simulée Dsim avec la valeur de la statis-
tique de test observée Dobs et la valeur critique Dcrit :

Figure 18 – Histogramme de la distribution simulée de D

Statistique de test « modifiée » de Cramer-Von Mises.

W 2 =
∑
i=1

n

(
V̂i −

2i− 1
2n

)2

+ 1
12n

où

V̂i =
(
Ti
t

)b̂
et n = N(t) = 438.

Le calcul de la statistique de test observée donne W 2
obs ' 0, 1591.

Puis comme pour le test de Kolmogorov-Smirnov, nous pouvons simuler la distribution de
W 2. Nous réalisons 100 000 échantillons de (V̂i) où :

V̂i = U
−n/

∑n

i=1 logUi

(i) ∀i = 1, . . . , n et Ui ∼ U [0, 1].

Nous pouvons ainsi calculer la valeur critique du test, pour α = 5%, en prenant le quantile à
95% de la distribution simulée W 2

sim.
La fonction quantile de R nous permet d’obtenir W 2

crit ' 0, 2232.

Ainsi, nous avons :
W 2
obs ' 0, 1591 ≤ W 2

crit ' 0, 2232
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La p-valeur vaut :
P[W 2

sim ≥ W 2
obs] ' 0, 1280

Ainsi, nous décidons de ne pas rejeter l’hypothèse nulle et donc le processus sous-jacent
N(t) s’ajuste bien à un processus de Poisson non homogène avec une fonction d’intensité λ(t) =
abtb−1.

Voici l’histogramme qui représente la distribution simulée W 2
sim avec la valeur de la statis-

tique de test observée W 2
obs et la valeur critique W 2

crit :

Figure 19 – Histogramme de la distribution simulée de W 2

N.B. Un algorithme pour simuler un processus de Poisson non homogène avec une fonction
d’intensité Power Law est également donné dans l’article [4].

Pour pouvoir conclure et nous assurer que les incidents HTA/HTB peuvent être modélisés
par un processus composé, il reste à tester l’indépendance entre Yn, qui est le nombre d’incidents
ayant lieu à chaque date Tn, et le processus sous-jacent N(t). Pour cela, nous pouvons utiliser
le test d’indépendance du Chi-2 via la commande chisq.test de R.

Le test d’indépendance du Chi-2, entre un échantillon aléatoire issu de la distribution des
Yn et un échantillon aléatoire issu de la distribution de Poisson de paramètre Λ(t) = atb pour
t quelconque, ne rejette pas l’hypothèse nulle d’indépendance.
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Conclusion :

Les incidents HTA/HTB du réseau de l’ÉS entre 2008 et 2011 peuvent être modélisés par
un processus de Poisson composé ∑N(t)

n=0 Yn, où N(t) est un processus de Poisson non homogène
d’intensité λ(t) = abtb−1, et Yn correspond au nombre d’incidents ayant eu lieu à la date Tn.
Par convention, T0 = 0 et Y0 = 0.

Voici 1000 simulations du processus d’arrivées des incidents de l’ÉS de 2008 à 2011 :

Figure 20 – Simulations des incidents 2008 à 2011

Tout ce chapitre 3 a également été fait en tenant compte uniquement des incidents souter-
rains d’une part, et aériens d’autre part. Ces deux analyses, que nous ne présentons pas ici, ont
fourni les mêmes conclusions aux tests que pour l’analyse ci-dessus.
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4 Simulation de pannes souterraines pour chaque départ
HTA.

Nous nous intéressons maintenant aux incidents souterrains. Il y a deux sous-type d’incidents
souterrains :

– les incidents souterrains sur câbles papiers (câbles à isolation par du papier imprégné
d’huile diélectrique).

– les incidents souterrains sur câbles synthétiques (câbles à isolation en polyéthylène).

Les incidents sur câble papier sont plus fréquents que ceux sur câble synthétique, alors que
la longueur totale de câbles papiers est largement plus faible que la longueur totale de câbles
synthétiques (cf. section 4.1.2, page 33). Pour preuve, sur les quatre dernières années, nous
avons comptabilisé 221 incidents sur câble papier et 73 sur câble synthétique.

Les longueurs des câbles vont également jouer un rôle car il y a plus de chance de voir
apparaître une panne sur un départ long que sur un départ court.

4.1 « Espérance » de panne.
Le premier objectif ici est d’obtenir une « espérance » de panne pour chaque départ HTA

par an. Comme nous l’avons expliqué en introduction, le réseau HTA est composé de plusieurs
départs HTA (ou cellules) à partir des postes sources dits postes HTB. Le réseau comporte 40
postes HTB et chacun alimente 10 départs HTA en moyenne.

Nous allons donc dans un premier temps calculer les longueurs des câbles papiers et synthé-
tiques pour chaque départ HTA. Puis, en se basant sur les données observées de 2008 à 2011,
nous pourrons calculer un taux d’incident au kilomètre pour les câbles papiers et synthétiques
pour chacun des départs HTA. Enfin, à partir de ces deux taux et des longueurs de câbles de
chacune des cellules, nous pourrons calculer une espérance de panne pour chaque départ HTA
par an.

4.1.1 Calcul des longueurs des câbles.

Les longueurs des câbles papiers et synthétiques sont disponibles dans une base de données
dans laquelle figure la topologie du réseau.

La figure 21, page 33, montre un exemple de la topologie du réseau concernant le départ
no 15 du poste source de Reichstett. Nous distinguons clairement la structure arborescente du
départ HTA.

Un départ est composé de plusieurs circuits, ici le départ no 15 en compte neuf. Les extrac-
tions réalisées et qui ont été mises à notre disposition ont été faites pour chaque circuit de
chaque départ HTA pour chaque poste source.

Ainsi pour calculer la longueur totale de câbles papiers et synthétiques de chaque départ, il a
fallu être vigilant sur les doublons, c’est-à-dire ne pas comptabiliser plusieurs fois une longueur
de câble donnée qui a déjà été prise en compte.

32



Patrick GARCIA M2-SA, 2011/2012

Figure 21 – Exemple du départ no 15 du poste de Reichstett

4.1.2 Taux d’incident au kilomètre.

À partir des résultats précédents, nous pouvons calculer la longueur totale de câbles papiers
et de câbles synthétiques :

– longueur totale de câbles papiers ' 493 kilomètres.
– longueur totale de câbles synthétiques ' 2920 kilomètres.

Puisque de 2008 à 2011 il y a eu 221 incidents sur câble papier et 73 sur câble synthétique,
nous obtenons les deux taux d’incident suivants sur 4 ans :

– taux d’incident papier ' 0, 448139 au kilomètre.
– taux d’incident synthétique ' 0.024995 au kilomètre.

Ce qui donne sur 1 an :

– taux d’incident papier : txpapier ' 0, 112035 au kilomètre.
– taux d’incident synthétique : txsynth ' 0.006249 au kilomètre.
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4.1.3 Calcul des espérances de panne Epanne pour chaque cellule.

Nous allons maintenant pouvoir calculer le nombre attendu d’incidents par an pour chacun
des deux types de câbles.

Pour cela, nous multiplions les taux txpapier et txsynth par les longueurs de câbles lpapier et
lsynth respectives de chaque départ et nous obtenons un nombre attendu d’incidents par an
pour les deux types de câbles. Et ainsi en faisant la somme des deux, nous obtenons le résultat
souhaité :

Epanne = txpapier ∗ lpapier + txsynth ∗ lsynth

N.B. En faisant la somme de toutes les espérances de panne Epanne obtenues pour chacun
des départs HTA, nous retrouvons le nombre d’incidents survenus en 1 an, c’est-à-dire 73,5
incidents, qui n’est rien d’autre que la moyenne du nombre d’incidents souterrains qui se sont
produits de 2008 à 2011.

4.2 Critère B attendu par an.
Pour calculer le critère B attendu par an, nous avons besoin de la durée des incidents pour

chaque départ, du nombre de clients par départ et des espérances de panne Epanne calculées
précédemment :

Critère B attendu =
∑

Départ k

Durée incident ∗ Nb de clients ∗ Epanne
Nombre total de client ÉS



4.2.1 Durées des incidents.

Dans cette partie, nous tentons de modéliser du mieux possible la durée d’un incident qui
correspond à la durée nécessaire à la localisation du défaut, de l’isolement du tronçon en défaut
et à la réalimentation des tronçons sains.

Nous présentons 10 ici plus en détail la séquence de réalimention des clients touchés par un
incident HTA compte tenu de la topologie et de la connaissance de la position des organes
de manœuvres télécommandés ou non. Les clients sont tous coupés en une fois lors du court-
circuit mais sont réalimentés en plusieurs étapes, car il faut réalimenter le réseau en gardant
hors tension le segment en défaut en réorganisant la topologie du réseau.

Dans les cas les plus simples, la recherche et l’élimination d’un défaut nécessitent au mini-
mum 3 étapes. Dans le cas que nous allons présenter, nous diviserons l’élimination du défaut
en 5 étapes pour bien comprendre le principe :

0 : Le réseau fonctionne normalement avant l’apparition du défaut. Ici, nous utilisons la
couleur vert pour un poste HTA/BT alimenté et rouge pour un poste HTA/BT coupé.

10. La présentation de la séquence de réalimentation des clients a été entièrement reprise de [5].
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1 : A l’apparition d’un défaut, le disjoncteur de la ligne où a lieu le défaut, s’ouvre. La
ligne n’étant plus alimentée, tous les postes reliés à cette ligne sont alors coupés, soit 100% des
clients alimentés par la ligne.

2 : C’est alors que commence le travail de localisation du défaut. Le Bureau Central de
Conduite (BCC) a à sa disposition des sectionneurs télé-conduits placés à des endroits straté-
giques sur certaines lignes pour lui permettre d’ouvrir ces lignes à un endroit précis.

3 : Le sectionneur télé-conduit ouvert, le courant pourra à nouveau alimenter les postes
HTA/BT situés entre ce sectionneur et le poste HTB. A noter qu’il s’agit d’un cas précis
et simplifié pour ne pas troubler le lecteur. N’ayant plus de sectionneur télé-conduit entre
le défaut et le dernier sectionneur utilisé, il faut aller sur le terrain pour ouvrir différents
sectionneurs manuellement. A ce stade, environ 50% des clients ont déjà été réalimentés grâce
aux sectionneurs télé-conduits. La réalimentation par la télé-conduite prend quelques minutes.

4 : Le réseau HTA est relié de part et d’autre à un poste HTB. Après une ouverture
manuelle correcte d’un sectionneur, les parties de lignes entre le poste HTB et le sectionneur
ouvert manuellement peuvent à nouveau être alimentées.

35



Patrick GARCIA M2-SA, 2011/2012

5 : Les exploitants (personnes réalisant les travaux sur les sites touchés) procèdent ainsi
par dichotomie pour localiser le défaut et l’isoler jusqu’à obtenir un nombre de clients coupés
minimum. Les contrôles pour la dichotomie sont réalisés grâce aux DLD (Dispositifs Lumineux
de Défaut) qui indiquent si le défaut se trouve en amont ou en aval du poste examiné (visible
uniquement sur place).

Les clients sont donc réalimentés en 3 étapes (étape 3, 4 et 5). Il s’agit ici d’un cas d’école
où la réalimentation des clients se déroule sans problème.

Notre but est de calculer au plus proche de la réalité, la durée d’un incident pour chaque
départ HTA. Pour cela, nous procédons de la façon suivante :

• Nous avons à notre disposition la liste des postes HTA/BT de chacun des départs HTA,
et également les coordonnées en « Lambert » (X,Y) de ces postes.

Nous décidons de prendre la distance entre (Xmin,Ymin) et (Xmax,Ymax) de manière à
prendre la distance d1 la plus large possible dans la zone dans laquelle se trouvent les
postes HTA/BT d’un départ donné :

Figure 22 – Schéma illustrant la formule de d1

d1 =
√

(Xmin −Xmax)2 + (Ymin − Ymax)2

• Puis, nous multiplions d1 par
√

2 pour modéliser le fait que les routes ne sont pas tou-
jours en ligne droite, et nous divisons le tout par 1000 afin d’obtenir une distance d2 en
kilomètres :

d2 = d1 ∗
√

2
1000
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• Enfin, pour obtenir une durée, nous supposons que les exploitants se déplacent à une vi-
tesse de 30 km/h. Pour être plus réaliste, nous ajoutons 1 minute par poste parcouru pour
un départ donné et nous supposons que les exploitants mettent environ 10 minutes pour
se rendre au premier poste HTA/BT du départ concerné par l’incident. Nous obtenons
ainsi le temps tinc (en minutes) de durée d’un incident :

tinc = 60 ∗ d2

30 + nbpostes + 10

= 2 ∗ d2 + nbpostes + 10

4.2.2 Nombre de clients par départ.

Nous avons à notre disposition le nombre de clients rattachés à chaque poste HTA/BT.
Nous avons également la liste des postes HTA/BT de chaque départ HTA.

Ainsi, à l’aide d’un tableau croisé dynamique, il nous est possible d’obtenir directement le
nombre de clients pour chaque départ HTA, noté nbclients coupés.

La somme des clients départ par départ donne un nombre total de clients ÉS égal à 432 038.

4.2.3 Calcul des contributions au critère B attendu.

Nous avons désormais toutes les données pour calculer les contributions au critère B de
chaque départ HTA. Pour un départ donné, la contribution se calcule de la façon suivante :

Contribution =
tinc ∗ nbclients coupés ∗ Epanne
Nombre total de client ÉS


=
tinc ∗ nbclients coupés ∗ Epanne

432 038



En additionnant les contributions de chaque départ HTA, nous obtenons le critère B attendu
à l’année qui vaut 10,17 minutes.

4.3 Simulation de pannes souterraines.
L’idée maintenant est de simuler des pannes souterraines pour chaque départ HTA et ainsi

nous pourrons calculer le critère B pour plusieurs années d’affilée et les comparer au critère B
que nous venons de calculer ci-dessus.

Pour cela, il faut savoir quelle loi serait convenable pour réaliser ces simulations. Pour
trouver cette loi, nous nous basons sur nos données de 2008 à 2011.

Nous avions trouvé précédemment que les incidents de l’ÉS pouvaient être modélisés par
un processus composé avec un processus sous-jacent modélisé par un processus de Poisson non
homogène de fonction d’intensité Power Law. Mais cette modélisation correspond aux incidents
toutes causes confondues (réseau aérien, poste HTA/BT, câble souterrain).
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Ici, nous souhaitons modéliser les incidents uniquement souterrains et pris cellule par cellule.
Les temps inter-incidents sont donc plus espacés et il est très rare qu’il y ait deux ou plusieurs
incidents la même journée pour un même départ HTA. Cela laisse supposer que nous pouvons
tenter de modéliser ces incidents par un processus de Poisson homogène cette fois-ci.

Nous allons donc tester sur nos données de 2008 à 2011, s’il est possible de modéliser les
incidents souterrains pris cellule par cellule par un processus de Poisson homogène. Il nous faut
alors tester si les temps inter-incidents suivent une loi exponentielle de paramètre λ > 0.

Comme les données que nous avons ne portent que sur quatre années, il n’est pas évident
d’avoir un échantillon assez large pour un départ donné. Nous allons donc réaliser nos tests sur
le départ qui a subi le plus d’incidents souterrains durant ces quatre dernières années. Il s’agit
du départ no 14 du poste source Port du Rhin. Il s’est produit 13 incidents souterrains de 2008
à 2011 sur ce départ avec les temps d’arrivées Tn et les temps inter-arrivées Xn suivants :

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13
164 356 578 603 626 647 741 866 874 956 1049 1057 1173
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13
164 192 222 25 23 21 94 125 8 82 93 8 116

Nous testons si les Xn sont distribuées suivant une loi exponentielle avec la fonction ks.test
de R. Nous obtenons la statistique de test de Kolmogorov-Smirnov : D13 = 0, 2124.

Nous comparons D13 à la valeur critique d13 = c13√
13 = 1,0354√

13 = 0, 2871683. D13 ≤ d13 et donc
nous décidons de ne pas rejeter l’hypothèse nulle.

Utilisons également la librairie « fitdistrplus » et ses fonctions fitdist et gofstat. Nous obte-
nons :

– Statistique de Kolmogorov-Smirnov : D13 = 0, 2124
– Statistique de Cramer-Von Mises : W 2 = 0, 0866
– Statistique d’Anderson-Darling : A2 = 0, 4697

La décision du test de Kolmogorov-Smirnov n’est pas calculée. Dans l’aide de la fonction gofstat,
il est dit que le résultat du test de Kolmogorov-Smirnov n’est donné seulement si le jeu de
données est supérieur à 30 observations, or ce n’est pas le cas de notre échantillon. Ce test
n’est donc pas recommandé pour notre échantillon même si nous pouvons comparer D13 à d13
comme nous l’avons fait précédemment.

Les deux autres tests donnent leur décision pour des jeux de données supérieurs à cinq
observations. Notre jeu de données est composé de 13 observations donc les décisions des tests
sont données et ils ne rejettent pas l’hypothèse nulle.

Nous pouvons ainsi conclure que les temps inter-incidents souterrains pour le départ no 14
du poste source du Port du Rhin peuvent être modéliser par un processus de Poisson homogène
d’intensité λ > 0.
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Il n’est pas possible de tester sur tous les autres départ HTA des autres postes sources car
nous n’aurions à chaque fois que des échantillons avec un nombre d’observations très faible,
mais dans la suite nous supposerons que nous pouvons modéliser les incidents souterrains pour
chaque cellule par un processus de Poisson homogène.

Simulations des pannes.

Si pour un départ donné, les pannes peuvent se modéliser par un processus de Poisson
homogène λ > 0, nous pouvons simuler les temps inter-incidents par la loi exponentielle de
paramètre λ d’après la proposition 1, page 19.

Nous allons donc simuler des temps inter-incidents grâce à la loi exponentielle pour chacun
des départs HTA. Le paramètre λ de la loi exponentielle sera pour chaque départ l’espérance
Epanne que nous avons calculé plus haut. Puis, nous cumulons les temps inter-incidents simulés
pour chaque départ HTA pour obtenir les dates d’arrivées des incidents souterrains de chaque
départ. Le programme R de ces simulations est donnée en annexe 6, page 50.

Ensuite, nous décidons d’observer ce qu’il se passe sur 100 années. Nous comptabilisons ainsi
le nombre d’incidents qui se trouvent dans l’intervalle [0 ;365], ]365 ;730], . . ., ]36 135 ;36 500]
pour chaque cellule de chaque poste source.

Nous obtenons donc un grand tableau avec beaucoup de 0, de 1 et de 2, qui correspondent
au nombre d’incidents qui ont eu lieu telle ou telle année pour un départ donné. Il y a également
quelques 3 et 4 qui se trouvent dans le tableau. Cela arrive très rarement et s’explique par le
fait que certains départs HTA sont très long et donc nous ne pouvons pas exclure que sur un
même départ, il arrive parfois trois ou quatre incidents dans la même année.

Une fois ce travail effectué, nous avons toutes les données à disposition pour calculer le
critère B pour 100 ans d’affilée par la formule que nous rappelons :

Critère B =
∑

Incidents i de l’année

Durée de l’incident i * Nb de clients coupés dans l’incident i
Nombre total de client ÉS


Nous pouvons alors maintenant comparer le moyenne des critères B obtenus avec le critère B
que nous avons calculé avec les espérance de panne :

• Critère B attendu par an = 10,17 minutes.
• Moyenne des critères B sur 100 années de simulations de pannes = 9,56 minutes.

Les deux résultats sont très proches.

4.4 Quelques représentations graphiques.
La figure 23, page 40, est très intéressante car elle nous permet de remarquer que les quatre

dernières années ont été atypiques au niveau du critère B, et cela est plus particulièrement
vrai pour l’année 2010 et 2011 avec un critère B de 3 minutes. Nous observons également la
dispersion qu’il peut y avoir d’une année à l’autre, le critère B pouvant être de 6 à 14 minutes
suivant les années.

39



Patrick GARCIA M2-SA, 2011/2012

La figure 24 nous montre aussi une grande dispersion au niveau du nombre d’incidents.
D’une année à l’autre nous pouvons avoir de 50 à 100 incidents. 2008 et 2009 ont été des années
avec un nombre d’incidents plutôt élevé au contraire de 2010 et 2011 qui sont en dessous de la
moyenne sur les 100 années de simulations.

Figure 23 – Boîtes à moustaches du critère
B sur 100 ans

Figure 24 – Boîtes à moustaches du nombre
d’incidents sur 100 ans

Nous pouvons également observer les distributions associées au critère B et au nombre
d’incidents :

Figure 25 – Distribution du critère B sur 100
ans

Figure 26 – Distribution du nombre d’inci-
dents sur 100 ans

Nous observons à la figure 25 qu’un quart des critères B se situent entre 9 et 10 minutes, et
quasiment la moitié entre 8 et 10 minutes.

Concernant le nombre d’incidents, la figure 26 montre que plus d’un quart des nombres
d’incidents sont entre 70 et 75 incidents, et près de 60% des nombres d’incidents sont entre 60
et 75 incidents.
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Nombre de clients en fonction de la durée de coupure.

Nous pouvons afficher une fonction de lissage « loess » basée sur une régression non para-
métrique grâce à la fonction scatterplot de R.

Nous avons représenté ici la 5e année des simulations, mais nous pourrions le faire pour les
100 années. L’allure de la courbe est souvent la même pour toute les années mais il pourrait
être intéressant de voir la dispersion du nombre de clients pour les différentes classes de durées
sur les 100 ans. C’est ce que nous affichons à la page suivante.
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Nous pouvons afficher également le nombre de clients en fonction du nombre de coupures :

L’allure des graphes est toujours le même suivant les années : environ 350 000 clients qui
n’ont aucune coupure à l’année, entre 50 000 et 100 000 clients qui ont une coupure à l’année
et entre 5 000 et 15 000 clients qui ont deux coupures la même année.

Comme nous l’avons déjà dit précédemment, il est rare que des clients subissent trois à
quatre pannes dans la même année, mais cela peut arriver parfois. Cela arrive sur des départs
HTA avec une grande longueur de câbles et concerne généralement moins de 10 000 clients.
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Conclusion – Perspectives.
Ce stage en entreprise au sein du Groupe Électricité de Strasbourg a été très intéressant.

Ce stage m’a permis de découvrir le monde de l’entreprise et le mode de fonctionnement d’un
grand groupe comme celui d’Électricité de Strasbourg.

Ce stage m’a permis également d’approfondir mes compétences au niveau du logiciel R
et du tableur Excel. Il m’a permis de faire de nombreuses recherches sur différents points
mathématiques et statistiques et ainsi approfondir mes connaissances, notamment au sujet des
processus de Poisson.

Je me suis également rendu compte des difficultés auxquelles un statisticien peut être
confrontées, et notamment le recueil des données et la mise en équation d’un problème réel.

Ce stage a été un grand enrichissement personnel que ce soit au niveau humain ou au niveau
des compétences développées et je remercie encore une fois toutes les personnes qui par leurs
accueils, leurs aides et leurs conseils ont participé au bon déroulement de mon stage.

Au niveau des perspectives, les résultats du chapitre 4 sont très intéressants car ils per-
mettent de situer le critère B d’une année dans la distribution obtenue par les simulations et
ainsi de vérifier si une dérive « technique » liée à un vieillissement accéléré des câbles papiers
devait survenir.

Ces résultats portent sur les incidents souterrains, il serait peut être intéressant également
de porter cette analyse au cas des incidents aériens.

44



Patrick GARCIA M2-SA, 2011/2012

Annexes.
1 Interface de l’application Incidents.
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2 Fiche d’incident réseau HTA.
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3 Statistiques descriptives – Résultats de la console R.
> summary(statdescript)

Type Secteur Classe.commune Poste.source Postes.coupés
HTA:548 GEC:309 1. < 1000 :144 PORT DU RHIN: 48 Min. : 0.00
HTB: 61 GEN:175 2. [1000;3000[ :138 MEINAU : 32 1st Qu.: 9.00

GES:125 3. [3000;21000[:147 BRUMATH : 28 Median : 18.00
4. > 21000 :180 GRAFFENST : 28 Mean : 27.97

OBERNAI : 26 3rd Qu.: 29.00
HOLZMATT : 25 Max. :319.00
(Other) :422

Clients.coupés Critère.B
Min. : 0 Min. : 0.000
1st Qu.: 691 1st Qu.: 0.390
Median : 1365 Median : 2.070
Mean : 1952 Mean : 2.837
3rd Qu.: 2145 3rd Qu.: 3.980
Max. :22164 Max. :28.710

Défaut Cause
Souterrain :296 Vétusté :164
Aérien :117 Cause inconnue : 99
Poste : 87 Défaillance matériel: 68
Sans dégats : 46 Terrassement : 61
Réseau HTA : 22 Non renseignée : 52
Réseau AMONT définitif (reprise manuelle): 20 Coup de foudre : 43
(Other) : 21 (Other) :122

Cause.2 Puissance.coupée
Cause inconnue : 99 Min. : 0
Distributeur :259 1st Qu.: 3360
Eléments Naturels:115 Median : 7100
Non renseignée : 52 Mean : 10155
Tiers : 84 3rd Qu.: 11100

Max. :107525
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4 Seuil critique cn =
√
n ∗ dn du test de Kolmogorov-

Smirnov pour une distribution exponentielle de moyenne
inconnue.

n cn n cn
2 0,8673 22 1,0511
3 0,9540 24 1,0531
4 0,9687 26 1,0549
5 0,9884 28 1,0565
6 1,0007 30 1,0580
7 1,0084 35 1,0609
8 1,0153 40 1,0633
9 1,0212 45 1,0652
10 1,0258 50 1,0668
12 1,0327 60 1,0694
14 1,0381 70 1,0714
16 1,0424 80 1,0729
18 1,0458 90 1,0742
20 1,0486 100 1,0753

5 Programme R utilisé pour obtenir la figure 17, page 25.
> bootstrap <- function(i, I) {
+ taille <- 1:i
+ quant <- 1:i
+ par <- runif(1, 0.1, 10)
+ M_sim <- NULL
+ for (n in 1:i) {
+ N_res <- NULL
+ x_sim <- 1:I
+ x_sim <- rexp(I, par)
+ M_sim <- rbind(M_sim, x_sim)
+ for (j in 1:I) {
+ stat <- sqrt(n) * ks.test(M_sim[, j], "pexp", 1/mean(M_sim[,
+ j]))$statistic
+ N_res <- c(N_res, stat)
+ }
+ quant[n] <- quantile(N_res, 0.95)
+ }
+ plot(taille, quant, xlab = "n", ylab = "n^(1/2)*d_n", type = "l")
+ }
> bootstrap(200, 10000)
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6 Programme R utilisé pour obtenir les simulations des
pannes souterraines.

> lambda <- read.csv("lambda.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)
> delta_t <- matrix(rep(NA, 25000), ncol = 40)
> delta_j <- matrix(rep(NA, 25000), ncol = 40)
> d_j <- matrix(rep(NA, 25000), ncol = 40)
> for (i in 1:625) {
+ delta_t[i, ] <- rexp(40, lambda[i, ])
+ delta_j[i, ] <- delta_t[i, ] * 365
+ d_j[i, ] <- cumsum(delta_j[i, ])
+ }

7 Analyse Factorielle de Données Mixtes.
Lorsque nous souhaitons réaliser une analyse factorielle sur des données qualitatives, nous

utilisons l’Analyse des Correspondances Multiples (ACM). Pour une analyse factorielle sur des
données quantitatives, nous avons à notre disposition l’Analyse en Composantes Principales
(ACP). Mais ici nous avons à la fois des variables qualitatives et quantitatives. Nous devons
donc utiliser une méthodologie factorielle qui permet d’inclure les deux types de variables en
tant qu’éléments actifs : l’Analyse Factorielle de Données Mixtes (AFDM).

L’AFDM est un problème fréquent. À partir d’anciens travaux d’Escofier (1979) et Saporta
(1990), proposant d’inclure des données mixtes dans le cadre de l’ACM (pour Escofier) et
dans le cadre de l’ACP (pour Saporta), Jérôme PAGÈS a proposé une méthode qui prend en
compte les variables quantitatives comme une ACP normée et les variables qualitatives comme
une ACM. Elle fournit une représentation simultanée des deux types de variables en plus des
représentations usuelles de l’ACP et de l’ACM. Pour plus de détails, nous nous reporterons à
l’article [6].

L’AFDM est implémentée dans le package « Factominer » du logiciel R et c’est ce que nous
utilisons dans la suite.

Les variables sur lesquelles nous réalisons l’AFDM sont les mêmes que celles de la section 2.1,
page 12. Nous présentons ici l’AFDM réalisée avec comme seules variables actives : le nombre
de postes coupés, le nombre de clients coupés, le critère B, la puissance coupée (4 variables
quantitatives) et le nombre de clients de la commune coupée (variable qualitative nommée
« Classe.commune »).

L’AFDM avec les 10 variables regroupées n’est pas intéressante car elle n’explique que 12%
de l’inertie totale et n’est pas visuellement interprétable car il y a beaucoup de modalités pour
chaque variable.
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Valeurs propres.

Les valeurs propres, pourcentages de variance expliquée et cumul des pourcentages de va-
riance expliquée sont donnés ci-dessous :

Nous constatons que le plan factoriel (1,2) explique quasiment 60% de l’inertie totale.

Nous pouvons représenter par un histogramme la décroissance de l’inertie expliquée et éga-
lement le cumul de l’inertie expliquée.

Nous pouvons sélectionner un nombre d’axes à garder suivant le critère de Kaiser ou le
critère du « coude » :

– Critère de Kaiser : retenir les axes dont l’inertie est supérieure à l’inertie moyenne.
Valeur propre moyenne= 7

8 = 0, 875. Nous retenons donc 5 axes d’après les valeurs propres
de la page précédente.

– Critère du « coude » : déceler un changement de pente sur le diagramme en bâtons de la
décroissance de l’inertie des axes. Nous sélectionnons les axes avant le « coude » : 5 axes.

Néanmoins, nous ne donnerons les représentations graphiques uniquement pour les axes 1 et 2
pour ne pas surcharger l’analyse.

Résumé.

Nous donnons dans l’ordre suivant, Lg, RV, coordonnées, contributions, qualités de repré-
sentation et corrélations de l’analyse.
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• Lg : Les coefficients Lg de liaison permettent de mesurer à quel point les variables sont
liées deux à deux.

• RV : Les coefficients RV de liaison correspondent à une normalisation des coefficients
Lg. La valeur des RV est donc comprise entre 0 et 1, ce qui en facilite l’interprétation.
Nous pouvons observer ici que les variables les plus liées sont les postes coupés, les clients
coupés et la puissance coupée.

• Coordonnées : Les coordonnées des variables sur un axe sont des mesures de liaison entre
l’axe et les variables. Ces coordonnées sont utilisées pour créer le graphe des variables.

• Contributions : Décrit l’importance que prend une variable dans la construction d’un axe.

• Qualités de représentation : La qualité de représentation est mesuré par le « cos2 ». C’est
une mesure de proximité entre un point et le plan (mesure de l’angle formé avec le plan).
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• Corrélations : Pour les variables quantitatives, cela correspond aux corrélations avec un
axe. Concernant les variables qualitatives, il s’agit du rapport de corrélation qui est une
mesure de liaison entre un axe et une variable. Si le rapport de corrélation est élevé, cela
veut dire que les modalités de la variable forment autant de sous-population homogènes
et bien séparées le long de l’axe. C’est le cas, ici, nous nous attendons à ce que la variable
« Classe.commune » ait des modalités bien séparées le long de l’axe 2.

Représentations graphiques.

Nous pouvons voir sur le graphe des variables que le premier axe factoriel est fortement lié
aux variables « Postes.coupés », « Clients.coupés » et « Puissance.coupée ». Quant au second
axe factoriel, il est très lié à la variable « Classe.commune ».
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Le graphe des variables quantitatives nous confirme que les trois variables « Postes.coupés »,
« Clients.coupés » et « Puissance.coupée » sont liées entre elles et nous informe sur le fait que
la variable « Critère.B » n’est pas bien représentée car elle n’est pas à proximité du bord du
cercle des corrélations.

Sur le graphe des individus, les incidents survenus dans les communes de plus de 3 000
clients sont dans la partie négative du second axe, alors que les incidents dans les plus petites
communes sont dans la partie positive du second axe.
De plus, nous observons que la variable « Classe.commune » a des modalités qui forment bien des
sous-populations homogènes puisqu’elles sont bien séparées le long du deuxième axe factoriel.
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