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1 Introduction : Sujet et contexte

Les données météorologiques sont souvent des chroniques trés longues : des séries de
20-40 ans sont facilement disponibles avec un pas de temps descendant souvent jusqu’a
I’horaire. Certains modéles qui utilisent ce genre de données en entrée peuvent étre assez
lourds en termes de temps de calcul et il n’est pas toujours possible de les faire tourner
sur des séries aussi longues (exemple : réseaux de neurones [30]). La problématique des
années dites "typiques" ou "de référence" vient de ce besoin de réduire la longueur des
chroniques en essayant d’obtenir la série la plus typique & partir de la série longue.

A partir de ce terme d’année typique, on peut tirer deux questionnements. Tout
d’abord le terme "année" : comment extrait-on les observations qui vont constituer I'année
typique ? Une année typique n’est pas nécessairement une année réelle du jeu de données.
On peut envisager par exemple de prendre des séquences de longueur fixe dans la série
originelle, ou encore de prendre des observations issues d’une simulation. La question est
donc autrement dit de savoir comment construire les candidats a étre cette année ty-
pique. Naturellement la deuxiéme question porte sur le mot "typique" et le sens qu’on
veut lui donner. Dans le cas par exemple d’une loi de Gauss pour laquelle on dispose de
10 observations i.i.d., comment extrait-on 1 (ou k& < 10) valeurs pour constituer un sous-
échantillon typique 7 On peut penser a prendre les quantiles, ou a vouloir se rapprocher de
Iespérance de la loi par exemple. On semble en tout cas vouloir reproduire la distribution
des valeurs de la variable. Comment peut-on résumer cette distribution ? Plusieurs outils
existent : moyenne, écart-type, fonction de répartition cumulée, etc. Il faut noter que dans
le cas de séries temporelles on ne connait pas la distribution a long terme, seulement la
loi empirique issue des observations dont on dispose. La question est la d’avoir un outil
permettant de choisir un candidat parmi les autres, qu’on qualifiera de "typique".

La méthodologie utilisée pour construire et sélectionner une année typique peut étre
validée de plusieurs facons. S’intéresse-t-on seulement a l’entrée de l'application visée,
c’est-a-dire a la série météorologique, ou veut-on prendre en compte la sortie du modéle ?
Dans le deuxiéme cas, qui est celui qui sera considéré dans ce rapport, se pose aussi la
question de la facon de prendre en compte cette sortie dans la validation.

Dans le contexte de ce stage deux applications seront abordées. Le projet européen
DESIRES, porté par ERANET/MED, vise a créer un outil de dimensionnement d’usine
de désalinisation en mer Méditerranée. L’usine fonctionnera avec deux sources d’énergie :
I’éolien et le solaire. L’algorithme de dimensionnement ne peut pas prendre en entrée la
série entiére de données (voir ci-aprés). La deuxiéme application est le projet MEDISA
(Méthodologie de Dimensionnement des Systémes d’Assainissement), porté par Eau du
Ponant, et a pour but de dimensionner les systémes de gestion des eaux de pluie pour
limiter les déversements en milieu naturel. La législation donne plusieurs critéres, a calculer
sur cing ans.

Deux jeux de données seront donc utilisés. Le premier, celui du projet DESIRES,
consiste en des séries de 43 ans (1958-2001) mesurées avec un pas de temps de 6 heures,
au point de latitude 35,25°N et de longitude 23,25°W (proche de la Créte). Ces données
sont issues de la base de données de réanalyse ERA 40 - daily ’'ECMWF [27], de laquelle
on a extrait les variables suivantes : R la radiation solaire en Wh/m?, t2m la température
a deux métres en K (Kelvin) et WI Uintensité du vent en m/s. Le second jeu de données,
celui du projet MEDISA, consiste en une série de 15 ans (1997-2011) de précipitations
relevées a Guipavas (Brest) par Météo France. Ces données sont horaires et exprimées en



mm/h. Un extrait des deux jeux de données est présenté en table 1.

time R t2m WI time Rain
1958 — 01 — 01 00 : 00 0 288.04 8.63 1997 — 01 — 01 00 : 00 0
1958 — 01 — 01 06 : 00 0.0365 287.23 4.00 1997 — 01 — 01 01 : 00 0

TABLE 1 — Jeux de données bruts

Dans ce rapport, seront d’abord présentées plusieurs méthodologies de construction
d’années typiques (section 2). En section 3 on détaillera les résultats obtenus pour les
deux applications présentées précédemment dans le but de valider les méthodes proposées
en section 2. La section 4 donnera les perspectives et la conclusion.

2 Meéthodologies de construction et de sélection d’an-
nées typiques

2.1 Etat de I’art : les méthodes "classiques"

On trouve dans la littérature de nombreux domaines ol la problématique des années
typiques est abordée. De nombreuses méthodes ont été développées, on commencera par
présenter les deux plus répandues, qui sont considérées comme classiques. Dans ces mé-
thodes, on travaille mois par mois afin de s’affranchir de la saisonnalité. Une année typique
est alors en fait un ensemble de mois typiques.

2.1.1 Comparaison de moyennes mensuelles

L’idée de cette méthode, présentée par exemple dans [5] et [16], est de comparer les
moyennes mensuelles pour la variable d’intérét. Pour le mois de janvier de chaque année
par exemple, on calcule sa moyenne mensuelle et on la compare & la moyenne de tous les
mois de janvier. En notant X la variable d’intérét, cela donne :

min (X, — X)),

ol Xy, est la moyenne du mois m de I'année y et X,,, la moyenne du mois m, calculée
sur toutes les années.

Cette méthode peut étre étendue a des cas multivariés en minimisant une somme
pondérée des écarts au long terme de chaque variable X, :

mym{z wp(Xnym - Xp7m)2}7
p

ou X, est la moyenne pour la variable X, du mois m de 'année y et X, ,,, la moyenne
p,ym p p,m

pour la variable X,, du mois m, calculée sur toutes les années. w, est le poids accordé a

la variable X, avec > w, = 1. Dans le cas multivarié¢, un point clé¢ de la méthode est le

p
choix de ces poids, qui dépend de I'application visée.



2.1.2 Meéthode Sandia

La méthode Sandia, décrite dans [14] et utilisée par exemple dans [16] et [7], est basée
sur la comparaison des fonctions de distribution cumulées (CDF). Par mois, on calcule la
statistique de Finkelstein-Schafer [12] de la facon suivante :

FSym =Y (CDF,,[j] — CDFm[j])27

J

ou CDF,, est la CDF du mois m de 'année y, CDF}, la CDF du mois m sur toutes les
années, et o j parcourt le domaine des CDF.

Le mois sélectionné est alors le mois avec le FS le plus bas.

De la méme facon que pour la méthode par comparaison des moyennes mensuelles, la
méthode Sandia a été développée pour des cas multivariés. On choisit le mois minimisant
la somme pondérée des F'S (qui sont donc calculés par variable).

mym{z wpF'Spym} = mym{z Wp Z(CDFp,yM[j] — CDF,nli])*},
) p j

ou CDF} ,,, est la CDF de la variable X, du mois m de I'année y, CDF,,, la CDF de
la variable X, du mois m sur toutes les années, et ou j parcourt le domaine des CDF de

chaque variable. w, est le poids accordé a la variable X,,, avec Y w, = 1.
P

2.1.3 Conclusion sur les méthodes classiques

Si les deux méthodes présentées précédemment sont les plus utilisées, de nombreuses
autres existent, on peut notamment citer la méthode danoise [3] qui propose une analyse
des résidus via leurs moyenne et écart-type, ou la méthode Festa-Ratto [11] qui construit
une distance qui est une combinaison linéaire de trois distances basées sur la moyenne,
Iécart-type et la distribution.

On distingue dans ces méthodes deux grandes étapes dans la construction d’une année
typique.

Tout d’abord se pose la question de I'extraction de la série courte. Dans les méthodes
évoquées précédemment, la série considérée n’est pas ’année entiére mais chaque mois un
par un. On a donc comme série longue 'ensemble des mois de janvier par exemple, et
les séries courtes sont alors les mois de janvier de chaque année. On a autant de séries
courtes qu’on a d’années. L’extraction des séries courtes consiste dans ce cas a prendre
simplement les années réelles.

Une fois qu’on a extrait des séries courtes a partir de la série longue, reste la question
de chercher la plus typique d’entre elles. On cherche alors & mesurer une dissimilarité
entre les deux séries temporelles. Dans le cas de la comparaison de moyennes mensuelles
cette mesure est la distance euclidienne entre les moyennes des séries, et dans le cas de la
méthode Sandia, c’est la statistique de Finkelstein-Schafer qui sert de distance.

Ainsi une année typique sera en fait un assemblage de mois réels, typiques au sens
d’une certaine distance au long terme. Les deux étapes identifiées seront abordées dans
les deux parties suivantes afin de proposer d’autres méthodologies.

2.2 Construction des séries courtes

Dans les méthodes les plus utilisées, les séries courtes correspondent & une réalité
physique, I'année, et sont simplement les séries réelles. Ces séries sont donc limitées par



le nombre d’années disponibles. Dans le cas de variables comme le vent par exemple,
on a une grande variabilité inter annuelle, qu’on ne retrouvera pas en sélectionnant une
année. De plus dans certains cas, on peut se retrouver a travailler avec des bases de
données relativement courtes. Une solution qui a été envisagée est de générer des séries
artificiellement.

L’idée est ici de considérer une série météorologique comme une succession d’événe-
ments, et de classer ces événements en types de temps. On voit donc la série comme une
émission de valeurs dont la loi est conditionnelle & un état sous-jacent, ce qui correspond
a une chaine de Markov cachée (HMM) [33] [34].

Le principe est le suivant :

La variable observée est une variable de classe X ~ M(x¢,...,7¢) ou L est le nombre
de classes émises, et 7j la probabilité de X d’appartenir & la classe [. On suppose que
cette variable d’émission X suit une chaine de Markov d’ordre 1 conditionnellement a
un état, c. Cet état sous-jacent est une réalisation d’une variable cachée de K classes :
S e {1,...,K}. On suppose que S suit une chaine de Markov d’ordre 1. On fait donc les
hypothéses suivantes :

P[Xt‘Xla "'7Xt—17 Sl) ey St—l] = P[Xt|Xt—17 St—l]

P[St|51, ...,St_l] == P[St|St_1]

S; = S — ... = S  (états)
On a donc les dépendances suivantes : | i i
Xy —» Xo —» ... — X, (émissions)

La chaine cachée d’états S du HMM permet de voir la série longue comme une succes-
sion de blocs d’états qui représentent les événements, avec pour chaque bloc une émission
de valeurs conditionnée par I'état. L’idée est alors d’utiliser un générateur par blocs de
classes pour créer des séries artificielles, autrement dit de mélanger les événements en
respectant les probabilités de transition d’un type d’événement a l'autre.

Pour ce faire on procéde de la facon suivante : a partir de la série longue d’états on
calcule les probabilités de transition d’un bloc d’état a 'autre. On commence par tirer un
bloc au hasard, puis on répéte les étapes suivantes :

- Avec les probabilités de transitions, tirer I’état du bloc suivant, ¢
- Tirer un bloc parmi ceux dont 'état est c

Contrairement a une chaine de Markov sur les états, faire une chaine sur les blocs
d’états permet de s’assurer que la longueur des blocs sera bien respectée. Autrement dit,
on relaxe 'hypothése Markovienne et on peut donc simuler des blocs plus longs (ou plus
courts) que ceux qui seraient obtenus en simulant directement selon le modéle MSAR |[2].

2.3 Sélection de la série la plus typique : quel sens donner au mot
"typique" ?

Une fois les séries courtes extraites, la question de chercher la série la plus typique
revient & mesurer une dissimilarité entre deux séries temporelles de tailles différentes. De
nombreuses mesures de distances ont été listées, principalement issues du package TSdist
[24], elles sont listées en table 2.

Les distances CCor (cross correlation), ACF (autocorrelation function) et PACF (par-
tial autocorrelation function) sont basées sur la corrélation. La distance SAX [22] consiste
a transformer la série en une variable de classe avec des seuils et & utiliser une distance



ccor | mindist.sax | edr ar.lpc.ceps wav cvin.ex sandia

pacf | ncd erp ar.mah.statistic | spec.glk | cvm mean.manhattan
acf | cdm less ar.pic energy | ks mean.euclidean
pdc dtw pred density.kl
frechet

TABLE 2 — Listes des distances étudiées

entre chaines de caractéres. Les distances NCD, CDM et PDC sont basées sur la com-
pression des données [17]. DTW (dynamic time warping [6]), LCSS (plus longue séquence
commune [28]), EDR (edit distance [29]), ERP (edit real penality [8]) et Fréchet [13]
visent a aligner au mieux les séries avant de mesurer une distance en pénalisant les zones
non alignées. Les trois distances "ar..." ajustent un modéle auto-régressif sur les données
avant de calculer une distance sur les coefficients ou autre. Pred est une distance basée
sur la prédiction (modéle autorégressif). SpecGLK (Spectral global generalized likelihood
[10]) et Wav (décomposition en ondelettes [32]) appliquent une transformation avant de
calculer respectivement une généralisation de la vraisemblance et une distance sur les
coefficients. La distance Energy [26] ressemble au théoréme de Huygens : la distance me-
surée entre les deux séries (inter) est la distance entre tous les couples de points des
deux séries (global) moins la distance entre les couples de points de chaque série prise a
part (intra), la distance entre deux points étant la norme euclidienne. Les distances CVM
(Cramer Von Mises [9]), CVM.ex (Anderson Darling [4]), KS (Kolmogorov Smirnov [9])
et density. KL, (Kulbach Leibler [21]) sont basées sur des mesures de distances entre des
fonctions de distribution (cumulées) multivariées, dans lesquelles on peut faire intervenir
plusieurs variables différentes et/ou une variable et son lag (X; et X; 1, t € 2,...,n). En-
fin les distances mean.euclidean, mean.manhattan et Sandia correspondent aux méthodes
présentées en sections 2.1.1 et 2.1.2.

Dans un cas univarié, la série courte typique est celle minimisant une des distances ci-
tées ci-dessus. Dans un cas multivarié, la distance choisie est calculée pour chaque variable,
et on minimise la somme des distances pondérées par les poids accordés aux variables.

Afin de comparer les 24 dissimilarités & notre disposition, on se propose de travailler
sur une série artificielle afin d’en extraire des séries courtes de facon faussée, c¢’est-a-dire
de facon a sélectionner & chaque fois une caractéristique bien particuliére de la série.

a) Simulation des séries longues et extraction des séries courtes

On choisit de travailler sur des séries d’intensité de vent & 10 métres de ERA 40 daily
[27|, qui vont de 1958 & 2001 (données du projet DESIRES).

On modélise cette série de la fagon suivante :

2t 2mt
X(t) = a. cos 2 4 p.sin 2 + w(t)
n n
w(t) =ap+ a1 X; 1+ ... +ap Xy + €(t)
e ~ N(u,0)

Ou n = 1460 est le nombre d’observations par an et X (t) est la série d’intensité de
vent observée.
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FIGURE 1 — Intensité du vent générée sur 5 ans

La saisonnalité est modélisée par les premiéres composantes de la décomposition en
série de Fourier. Un modéle auto-régressif sur les résidus permet de modéliser la dépen-
dance temporelle. Les résidus de ce modéle sont supposés suivre une loi normale centrée.
On simule avec ces modéles 5 ans de données fictives, qui sont représentées en figure 1.

On s’attaque maintenant a 'extraction des séries courtes. Six fagons de sélectionner
la série courte sont proposées et représentées en figure 2.

random : On choisit n observations au hasard dans la série longue. On obtient
ainsi une série qui ne conserva pas la structure temporelle mais qui garde bien la
distribution des valeurs de la série.

fragin : On choisit au hasard un fragment de taille n. La structure temporelle est
conservée mais on ne représente pas la variabilité interannuelle, on peut donc avoir
un biais dans la distribution des valeurs.

regstep : On prend des observations de la série longue avec un pas de temps
régulier de facon a avoir en sortie n observations. C’est comme si le temps était
condensé, la structure temporelle est cassée mais la variabilité inter-annuelle est
représentée.

<10 : On prend toutes les valeurs inférieures a 10. On garde plutot bien la struc-
ture temporelle malgré quelques coupures, mais les valeurs fortes ne sont pas bien
représentées.

<5 : On prend toutes les valeurs inférieures & 5. On a les mémes caractéristiques que
la série précédente, mais la structure temporelle est beaucoup moins bien respectée.
/10 : On prend la série entiére mais on divise les valeurs par 10. La structure tem-
porelle est parfaitement respectée, mais les valeurs sont complétement faussées.

Les trois derniéres méthodes de sélection ne donnent pas n observations. Or si on veut
réduire ces séries a n observations, il va falloir encore utiliser des méthodes de sélection
comme random, regstep ou fragin. On se propose donc de mixer les trois premiers et
les trois derniers points. Ainsi on pourra vérifier I'effet de la taille. On rajoute donc les
neufs séries suivantes :

<10 + random : On ne prend que les valeurs inférieures a 10, puis on choisit n
observations au hasard.

<10 + fragln : On ne prend que les valeurs inférieures a 10, puis on choisit un
fragment.

/10 + regstep
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FIGURE 2 — Séries courtes extraites de la figure 1

b) Comparaison des différentes mesures de distance

Les 24 dissimilarités sont calculées sur nos séries simulées. On obtient un tableau de
15 lignes par 24 colonnes, cf. table 3, avec en lignes les séries courtes et en colonnes les
distances. En entrée on a la distance entre la série courte et la série longue.

Afin de résumer 'information contenue dans ce tableau on réalise une ACP, dont les
sorties sont présentées en figure 3, qui améne a s’intéresser aux trois premiers axes (>90%
de variance expliquée, valeurs propres >1).

‘ ccor ‘ acf ‘ ‘ pred ‘
random 1,351 | 3,056 | ... | 0,116
/10-regstep | 1,345 | 2,92 | ... | 1,87

TABLE 3 — Distances entre la série simulée entiére et les différentes séries courtes

Le premier plan, qui explique plus de 80% de variance, permet de distinguer deux
groupes de variables. Du coté des individus on observe que les séries s’organisent selon
deux diagonales. Sur la diagonale principale on a, en allant d’en haut & droite vers en bas a
gauche, les séries dont les valeurs on été divisées par 10, les inférieur a 5 et enfin les inférieur
a 10. Sur la seconde diagonale on a en haut a gauche les séries sélectionnées aléatoirement
(...-random) ou avec un pas de temps régulier (...-regstep) et en bas a droite les
fragments (...-fragin). On a deux groupes de variables sur le premier plan. Le premier
donne de fortes valeurs aux séries dont les valeurs sont fortement biaisées (/10-...) et de
faibles valeurs a celles moins biaisées (<10-. .., ou random et regstep seuls). Ce groupe
ne semble pas particuliérement avoir de préférence pour le mode de sélection qui détermine
si la structure temporelle est conservée ou non. Dans ce groupe on retrouve les distances
basées sur les distributions (KL, CVM, Sandia, etc.) et la méthode de comparaison de
moyenne. Pour le deuxiéme groupe on retrouve des distances basées sur des modéles
auto-régressifs, l'auto-corrélation et la compression. Ces distances pénalisent les séries
ne conservant pas la structure temporelle (...-random, ...-regstep) et favorisent au
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FIGURE 3 — Sorties d’ACP sur le tableau 3

contraire les fragments et les séries entiéres malgré le biais (fragin, ...-fragin, /10-...
et <10-...). Le troisiéme axe permet de repérer certaines distances (Fréchet, CDM, NCD)
pour lesquelles la taille de la série courte a joué : les séries <10, /10 et <5 contribuent
fortement & cet axe.

Avec ces simulations on a pu constater quelles distances prétaient plus attention a la
structure temporelle et quelles distances se concentraient sur la répartition des valeurs. Il
est difficile de caractériser les distances autrement que par ces deux points avec I'analyse
réalisée, ce qui est probablement dii aux séries courtes proposées.

3 Application et validation des méthodologies

3.1 Projet DESIRES : dimensionnement d’une usine de désalini-
sation

3.1.1 Présentation du projet et des données

Dans la suite des travaux [18] et [19], ce projet a pour but de dimensionner une usine
de désalinisation d’eau de mer. La station doit remplir un réservoir d’eau pour un en-
semble d’habitations, le volume du réservoir est fixé a priori et le réservoir ne doit jamais
étre vide. L’énergie nécessaire est produite par une combinaison de panneaux solaires et
d’éoliennes. Des batteries permettent de stocker 'excédent de production d’énergie. Les
conditions initiales considérent que le réservoir d’eau est vide et que les batteries sont
partiellement chargées. Le probléme de dimensionnement consiste a déterminer quel est
le nombre de panneaux, éoliennes et batteries nécessaires. En pratique, on choisira la
combinaison la moins coiiteuse parmi celles qui permettent de garantir une production
d’eau douce suffisante. Le cott de 'installation comprend l'investissement initial et ’en-
tretien sur 20 ans. L’algorithme d’optimisation et la simulation sont décrits en annexe 1,
la simulation étant tirée de [18].

Les données d’intensité de vent, de radiation solaire et de température utilisées sont
celles de la base de données ERA 40 daily [27], elles couvrent la période 1958-2001. Les
trois premiers mois de 2000 sont représentés en figure 4, a gauche. On dispose de mesures
toutes les six heures (minuit, 6h, 12h et 18h), pour la radiation toutes les mesures & minuit
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valent donc zéro. Afin d’avoir une idée de ce qui se passe globalement on peut regarder
les tendances : on fait la moyenne sur toutes les années qu’on lisse sur deux jours, et on
obtient les graphiques présentés en figure 4, a droite. On constate que la radiation aug-
mente nettement et de facon assez lisse, que la température est a son minimum en février
(effet quadratique), et que le vent, méme s’il est plus variable, a tendance & baisser au
cours des trois mois. Tous les effets mentionnés ont été testés et se sont avérés significatifs.

Température - JFM Intensité du vent - JFM

Température - JFM 2000 Intensité du vent - JFM 2000
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FIGURE 4 — Séries brutes (gauche) et tendances (droite) - 2000 (Janvier Février Mars)

Le but est d’extraire une année typique pour ces trois variables, 'algorithme d’opti-
misation utilisé dans [18] ne pouvant pas prendre 43 ans en entrée. La question du poids
des variables ne sera pas abordée, on leur donnera a toutes le méme poids. D’autre part
on se concentrera sur les trois premiers mois de I'année, le cotlit numérique du calcul des
distances étant important.

Les méthodes testées pour sélectionner les trois mois typiques seront pour ce qui
est de construire les séries candidates une simple extraction des mois*année (on a donc
43 candidats pour chaque mois), et pour ce qui est de la sélection toutes les distances
présentées en section 2.3 seront testées.

On souhaite valider les différentes méthodes de construction d’années typiques avec la
sortie du systéme, pour pouvoir apporter une réponse adaptée au projet. On commencera
donc par étudier la variabilité de la réponse du modéle, qui est le cotit optimal permettant
de satisfaire la demande, avant de s’attaquer aux résultats des différentes méthodologies
de construction d’années typiques.

3.1.2 Etude de la variabilité de la réponse

Dans cette partie on cherche a étudier la sensibilité de la réponse. En particulier, on
se demande si les séries dont on dispose sont assez longues pour que ’estimation du cofit
soit stable, et on cherche a comprendre ce qui dimensionne le cofit du systéme.

On commence par créer artificiellement de la variabilité en enlevant les années une par
une. On peut ainsi étudier la stabilité du cotit optimal. On obtient la figure 5 (premier
histogramme "1 year out").

La plupart des cotits optimaux se situent autour de 50000 euros, ce qui correspond a
une configuration avec 11-12 PV, 3-4 W/G et 4-5 batteries. Mais on a quelques cas ot il
prend une valeur bien plus élevée : 90000 euros. On parlera alors d’une série "difficile",
au sens ou il faut un systéme avec beaucoup de panneaux, éoliennes et/ou batteries pour
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FIGURE 5 — Distribution du cout optimal (1 year out, 1 year, permutations)

produire suffisamment d’énergie. Ces cofits correspondent au cas ol on enléve 'année
1958, et il faut alors 28 batteries pour satisfaire la demande. On aurait donc tendance &
considérer notre série de données comme stable, en-dehors de ce cas particulier.

Afin de mieux comprendre ce qui se passe, on réalise le méme histogramme mais en
prenant les années une par une. On n’a alors qu’une seule année dans la simulation. On se
permet de comparer les sorties aux précédentes car on constate que les sorties ne changent
pas en répétant 'année 43 fois. L’histogramme des cotits optimaux obtenus avec les années
une par une est présenté en figure 5 (histogramme "1 year"). On s’attendrait a avoir plus
de variabilité que dans le "1 year out", mais qu’elle soit uniquement due a des années
avec des cotits plus faibles. En effet le systéme devant satisfaire la demande, on pourrait
penser qu’il est dimensionné par la pire période de la série, et qu’ainsi une année seule
peut soit contenir cet événement soit mener & un cott plus faible. On a en effet beaucoup
plus de variabilité, et on constate deux choses : premiérement on a beaucoup plus de cas
ou on doit mettre plus de 20 batteries pour satisfaire la demande (autour de 90000 euros).
Ensuite, autour du cas "classique", on a beaucoup plus de variabilité, mais avec aussi bien
des années plus difficiles (cout plus élevé) que des années plus faciles (coit plus faible).
Le cotit ne semble pas dimensionné par le pire événement de la série.

Les cas avec un nombre d’années entre 1 et 42 ont aussi été étudiés et on a pu constater
qu’on allait vers quelque chose qui ressemblait a I'histogramme "1 year" au fur et a mesure
qu’on enlevait des années, c’est-a-dire plus de variabilité autour de 50000 euros et de plus
en plus de cas autour de 90000 euros.

Les cas avec des cotits plus élevés étant plus fréquents lorsqu’on enléve des années,
on se demande si ce n’est pas di aux coupures que 'on fait dans la série. On fait I'his-
togramme du colit optimal trouvé sur des séries de 43 ans mais dont les années ont été
permutées (histogramme "permutation" de la figure 5). On a alors une distribution avec
beaucoup de cas a plus de 20 batteries, et avec plus de variabilité que I’histogramme "1
year out" autour de 50000 euros, cette variabilité étant principalement due & des cas avec
un cofit plus élevé.

Une hypothése qui expliquerait ces résultats serait que le systéme soit principalement
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FIGURE 6 — Puissance fournie par les ressources de janvier & mars (moyenne mobile) et
sa répartition entre les différentes sources (panneaux solaires PV et éoliennes W/G)

dimensionné par le début de la série. En effet, quand on enléve une seule année, le seul
cas qui donne un cott anormalement élevé est celui ol on change la premiére année
(on enléve 1958). Le caractére dimensionnant du début de année, du mois de janvier
donc, pourrait s’expliquer par deux phénoménes. Premiérement on voit peut-étre ’effet
du temps nécessaire au tank pour se remplir, qui serait la période la plus difficile a passer.
La deuxiéme raison serait que janvier soit le mois le plus dur de ’année, que pendant
cette période la production d’énergie par les ressources soit la plus faible.

Pour vérifier ces hypothéses, on récupére la production de puissance par les ressources
(Prp) lors de la simulation, décomposée en ce qui vient du solaire et ce qui vient de
I’éolien. On fait alors une moyenne mesure par mesure, sur toutes les années, qu’on lisse
sur deux jours, afin d’avoir la tendance des trois mois. On obtient la figure 6.

Sur les trois mois, la part de puissance fournie par le vent a tendance a diminuer, mais
celle fournie par le soleil augmente largement, faisant du mois de janvier le plus difficile
en termes de production d’énergie.

Si on s’intéresse aux périodes sans énergie, on doit revenir aux années une par une.
On peut regarder d’une part I'année la plus difficile, 1959 (i.e. cout optimal maximum :
88500 euros), et d’autre part ’'année la plus favorable, 1966 (i.e. colit optimal minimum :
40369 euros). La puissance produite pour 1959 pour une configuration "classique" (8 PV,
2 W/G, 5 batteries) est en figure 7, celle pour 1966 est en figure 8.

Le début de 1959 semble particuliérement difficile : on a dans les quatre premiers jours
(16 premiéres mesures) une grosse période sans vent, on a donc trés peu de production
d’énergie, voire pas de production du tout pendant la nuit. La configuration utilisée ne
permet pas de répondre a la demande et rajouter des panneaux solaires et des éoliennes
ne changerait rien, le vent étant trop faible pour que les éoliennes fonctionnent et ’énergie
solaire étant trés basse. La solution vient alors des batteries, qui sont en partie chargées
au début de la simulation. L’année plus facile, 1966, a un début d’année plus riche en
énergie produite : on a un vent trés fort sur les premiers jours. Augmenter les nombres
d’éoliennes permet de constituer des réserves suffisantes pour répondre a la demande pen-
dant de futures périodes difficiles.

Pour conclure, le début de la série semble particuliérement dimensionnant pour 1’op-
timisation de la configuration du systéme. Sans permettre d’expliquer toute la variabilité
(I'histogramme "1 year" montrant plus de variabilité que celui des permutations), les pre-
miéres mesures de la série peuvent donner des cas trés extrémes si les conditions ne sont
pas favorables. Il pourrait alors étre conseillé de commencer avec un tank plein, ou de
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FIGURE 8 — Sorties de simulation pour JEM 1966

laisser le systéme fonctionner sans fournir d’eau le temps que le tank se remplisse. Le cas
ol on considére qu’on commence avec un tank plein a été en partie traité en annexe 2.

3.1.3 Reésultats

3.1.3.1 Meéthodes classiques : comparaison de moyennes mensuelles et mé-
thode Sandia

Les méthodes dites classiques, présentées en section 2.1, ont été testées sur les données
du projet DESIRES, sur toute I’année, et quelques sorties sont présentées en figure 9. On
y trouve les moyennes mensuelles de chaque année, celles de toutes les années (le long
terme) et enfin les moyennes mensuelles de 'année typique sélectionnée.

On constate qu’avec la comparaison de moyennes on a bien une année typique dont
les moyennes mensuelles collent a celles du long terme, alors qu’avec la méthode Sandia,
on s’éloigne parfois de la moyenne mensuelle, mais la distribution est plus proche de celle
du long terme.

3.1.3.2 Années réelles et sélection par les distances proposées

Pour chaque distance, on mesure la distance entre toutes les séries courtes (un mois *
une année) et la série longue, qui est en fait tous les mois * année mis bouts a bouts. La
série courte sélectionnée est alors celle minimisant la distance concernée.
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FIGURE 9 — Année typique sélectionnée par comparaison de moyennes mensuelles (&
gauche) et par la méthode Sandia (& droite) pour I'intensité du vent.

On récupére ainsi les trois mois typiques sélectionnés par chaque mesure de distance,
sur lesquels on fait tourner la simulation. On obtient les cotits et configurations optimales
présentés en table 4 avec I'algorithme d’optimisation.

NPV Ns NWG N.BAT cost meth TMM
10 4 4 3 47921.757 ks 1960 01 - 1958 02 - 1981 03

TABLE 4 — Tableau récapitulatif des configurations et cotits issus de 'optimisation du
dimensionnement sur les mois de janvier, février et mars sélectionnés par les différentes
distances

Sur la figure 10, on trouve deux choses. Tout d’abord on a I'histogramme du coft
optimal obtenu par des simulations faites sur les 43 années permutées du jeu de données
originel, en ne prenant que les 3 premiers mois de 'année. On a choisi de travailler avec
cet histogramme car il permet de représenter une variabilité de la réponse qui n’est pas
seulement due au début de I’année. Les points correspondent au colt optimal obtenu par
simulation sur les 3 premiers mois de ’année qui ont été sélectionnés par chaque distance.

Dans la partie précédente on a vu que la zone autour de 50000 euros correspond a la
situation la plus "classique", alors que le pic a 87000 euros est dii & un début de série sans
production d’énergie.

Il est difficile de statuer pour les distances sélectionnant des séries donnant un coitt
autour de 87000 euros : on sait qu’aucune distance ne favorise le début de 1'année par
rapport au reste, ces distances-1a ont donc eu simplement la mauvaise idée de sélectionner
un mois de janvier avec un début difficile.

La méthode de comparaison de moyenne, les méthodes de compression, la méthode
basée sur la prédiction, et les distances PACF et EDR ont toutes largement sous estimé
le cotlit optimal.

Dans les distances qui restent, on a d’une part celles qui sélectionnent des années don-
nant un cott proche de ce qui se passe dans la plupart des cas (si on exclut les cas avec
début d’année difficile), c’est-a-dire des distances comme KS, Sandia, Energy, CVM ou
ACEF. D’autre part on a des distances plus conservatrices au sens ou elles sélectionnent
des années plus difficiles, qui donnent des cotits plus élevés, comme la distance de Maha-
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raj, Anderson-Darling (CVM.ex) et la distance basée sur la décomposition en ondelettes
(Wav).

Conclusion sur le projet DESIRES Avec ce projet on a voulu se centrer sur la
question du choix de la mesure de distance. En effet on se trouvait face & une série de
43 ans, donc avec suffisamment de candidats, et les méthodes de géneration par blocs
de classes paraissaient moins appropriées que dans le cas du projet MEDISA, donnant
des résultats peu satisfaisants notamment en raison de la difficulté d’interprétation des
classes. Au vu des résultats on semble pouvoir avoir un premier avis sur 'utilisation des
différentes distances pour ce projet : certaines permettraient de sélectionner des années
classiques, d’autres des années conservatrices, et enfin on repére des distances qui sous
estiment le colt du systéme. On note que la méthode Sandia donne des résultats trés
proches de ce qui se passe avec la série entiére, et sa rapidité de calcul s’avére étre un
avantage indéniable.

3.2 Projet MEDISA : méthodologie de dimensionnement de sys-
témes d’assainissement

3.2.1 Présentation du projet et des données

Le projet MEDISA vise a dimensionner des réseaux de récupération d’eau de pluie.
On se place dans un cas simplifié ot on considére le schéma présenté en figure 11, avec
un bassin versant rendant toute la pluie recue. L’eau en provennance de ce bassin (), est
la seule entrée du bassin de rétention, qui a deux sorties : une pompe qui méne un flux
constant (), & la station de traitement de l’eau, et un trop-plein qui déverse en milieu
naturel le flux Qpgy. Le systéme est simulé par le logiciel EPA SWMM [1], mais afin de
pouvoir faire tourner le systéme en boucle, un code simplifié a été écrit, qui donne des
sorties jugées suffisamment proches de celles du logiciel.

Le fonctionnement de la simulation est décrit ci-dessous.
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PLUIE
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rétention
Vinax) Trop plein

Milieu

iDEVERSEMENT
(m3/h)
naturel

DEBIT
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FIGURE 11 — Schéma du fonctionnement d’un réseau simplifié de récupération d’eau de
pluie

A T’heure t, on peut écrire le volume potentiellement présent dans le bassin (i.e. si on
ne tient pas compte du déversement), V'(¢), et le volume réellement présent dans le bassin,
Vieal(t) :

V() =V({t—1) + Qc(t) — Qs

Vieel(t) = min {V (1), Vinas }

On a donc le déversement suivant :
Qprv(t) =V (t) — Vieal(t)

Les valeurs utilisées pour la simulation sont les suivantes :
Qs =1501/s
SBV = 6.105 m2
Vinae = 9.103 m3
Q.(t) = 1073.R(t).Spy (m?/h)

R est la chronique de pluie en mm/h

Ce sont les déversements dans le trop-plein qui nous intéressent, la législation propo-
sant de prendre comme critére le nombre de jours de déversement par an. Un jour est
compté comme un jour de déversement si on a au moins lors d'une des mesures de la
journée un déversement non nul.

La chronique de pluie est représentée en figure 12. C’est une variable particuliére
puisqu’on a deux états, présence et absence, avec dans I'un des deux une distribution
d’intensité de pluie. On peut voir la chronique comme une succession dévénements, ce qui
est souvent fait lorsqu’on traite des données de pluie [23] [20], la série se préte donc bien
a une classification.

On se propose donc de tester les méthodes de construction d’années typiques suivantes :

Etape 1) Extraction de séries courtes :

- Années réelles

- Générateur par blocs de classes
Etape 2) Sélection de la série typique :

- Distances listées en section 2

Les méthodes seront testées uniquement sur les trois premiers mois de I'année pour
des raisons de temps de calcul.
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3.2.2 Etude de la variabilité de la réponse
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FIGURE 13 — Histogramme du nombre de jours de déversement par an sur 3 mois (JFM)
sur la série entiére

Dans le cas de ce projet, la sortie qui nous permettra de valider ou d’invalider la série
typique sélectionnée est le nombre de jours de déversement par an. En faisant tourner la
simulation sur la série entiére, on constate qu’on a en moyenne 7,33 jours de déversement
par an. De cette simulation on tire non pas une valeur mais une distribution (une valeur
par an), cf. figure 13. Si on fait tourner la simulation sur les années une par une, on trouve
exactement le méme nombre de jours de déversement par an que si on simule sur la série
entiére. Il n’y a donc pas d’influence d’une année sur l'autre.

Sur la figure 13, on constate la présence de deux années extrémes (0 et 16 jours
de déversement). Les autres années se répartissent autour de la valeur moyenne, on y
distingue trois groupes : les années moyennes (autour de 7 jours), les difficiles (10 jours)
et les plus faciles (4 jours).

3.2.3 Reésultats
3.2.3.1 Extraction et génération des candidats

Pour ce projet, pour ce qui est de 'extraction des séries courtes, on a d’une part les
séries réelles et des séries générées d’autre part.
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FIGURE 14 — Série d’états de pluie : septembre & gauche, janvier a droite

Dans le cas des séries extraites les candidats sont simplement les années réelles, comme
dans le cas du projet DESIRES.

Les séries générées I'ont ét¢ avec la méthodologie proposée en section 2.2.1. La série de
pluie a d’abord été stratifiée afin d’avoir une variable de classe. Les classes d’observations
ainsi définies étaient les suivantes : une classe pour le temps sec (<0.2 mm/h), et par temps
de pluie 4 classes correspondant aux quantiles 0.25, 0.5, 0.75 et 1. Sur ces observations on
ajuste un modéle HMM par mois, et on en récupére une série d’états. Le nombre d’états
cachés a été choisi par minimisation du critére BIC (on teste de 2 a 5 états). Le mois
de septembre par exemple donne 3 états. Un extrait de la série coloré en fonction de
I’état est présenté en figure 14, & gauche. Les états sont les suivants : d’une part le temps
sec, d’autre part le temps de pluie séparé entre les événements brefs de faible intensité
et les événements longs ou de forte intensité. Beaucoup de mois, comme janvier (figure
14 a droite), n’ont que deux états : temps sec vs. temps pluvieux. Il faut noter que les
événements brefs de faible intensité sont alors considérés comme du temps sec.

30 séries ont été générées par mois a partir de ces classifications en états.

Un exemple de série ainsi générée avec la classification HMM du mois de janvier est
présenté en figure 16, a droite. On retrouve une série semblable aux séries réelles, avec
des périodes de temps sec et de temps pluvieux, et on retrouve bien des événements des
différentes intensités. Si on fait tourner la simulation sur les années générées, on trouve des
nombres de jours de déversement dont la variance n’est pas significativement différente de
celle des années réelles. Les histogrammes des nombres de jours de déversement des années
réelles et des séries générées sont représentés en figure 15, et on constate que la variabilité
est bien représentée, méme si les deux extrémes qu’on trouvait dans les années réelles ne se
retrouvent pas dans les séries générées. Il est possible que le générateur utilisé ait du mal a
donner des séries aussi particuliéres. Il en effet est connu que les générateurs stochastiques
de condition météo ont tendance & sous-estimer la variabilit AC) inter-annuelle.

En figure 16, on trouve deux exemples (qui donnent le méme nombre de jours de
déversement) de séries, une extraite a gauche et une générée a droite, pour le mois de
janvier. Les points en rouge correspondent aux mesures ol il y a déversement. Ces séries
seront candidates a étre des mois typiques.

3.2.3.2 Sélection de la série la plus typique

Pour ce qui est de la sélection de la série, les distances présentées en section 2.2.2 ont
été testées sur les deux types de séries courtes (réelles et générées).
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FIGURE 15 — Histogramme du nombre de jours de déversement pour les années réelles a
gauche et pour les séries générées a droite
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FIGURE 16 — Exemples de séries candidates pour le mois de janvier : a gauche une année
réelle, & droite une série générée

Afin d’économiser du temps de calcul, les 24 distances présentées précédemment n’ont
pas toutes été testées. Certaines ont été tout de suite éliminées car elle se basaient sur
des modéles linéaires, qui ne peuvent fonctionner correctement sur de la pluie, qui est
une variable de type présence absence avec une distribution en cas de présence. Ainsi les
distances basées sur des modéles auto-régressifs ont été abandonnées. On a ensuite choisi
de se baser sur les résultats obtenus avec 'application précédente. Les distances suivantes
sont ainsi exclues : mean.euclidean, mean.manhattan, PCD, CDM, PCAF et EDR. Enfin
les distances LCSS, Energy et Fréchet n’ont pas pu étre utilisées car trop cotiteuses en
mémoire.

Les distances restantes (ACF, CCor, SAX, NCD, KS, Wav, DTW, ERP, CVM, AD,
KL et Sandia) ont été testées d’abord sur les séries réelles, puis sur les séries générées.
Sur les mois ainsi sélectionnés la simulation a été réalisée, on en récupére un nombre
de jours de déversement. De la méme facon que dans le projet DESIRES, ces nombres
ont été représentés sur I'histogramme du nombre de jours de déversement par an réalisé
sur la série entiére (celui de la figure 13). Le graphique est en figure 17, on y trouve en
bas les points correspondant aux nombres de jours de déversement trouvés avec les mois
sélectionnés par chaque distance parmi les séries réelles, et en haut la méme chose mais
pour les mois s¢lectionnés parmi les séries générées.
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FIGURE 17 — Histogramme du nombre de jours de déversement et points des valeurs pour
les mois typiques sélectionnés par les différentes distances parmi les années réelles (en bas)
et les années générées (en haut)

Si on s’intéresse d’abord aux séries réelles, on constate que beaucoup de distances
sélectionnent des mois donnant un nombre de jours de déversement assez élevé : CCor,
NCD, ACF, ERP, DTW, KL. Dans les distances proches de la moyenne, on retrouve des
distances basées sur la distribution : Sandia, CVM, Anderson Darling et KS. La distance
basée sur la représentation de SAX donne une sortie trés faible.

Quand on passe aux séries générées, une chose saute aux yeux : on a moins de va-
riabilité dans les nombres de jours de déversement, ce qui pourrait étre di au fait que
dans les années réelles, le fait d’avoir peu de choix faisait qu’on se retrouvait avec des
mois sélectionnés ayant des sorties plus extrémes. On a tout de méme des distances qui
sélectionnent des séries qui sous ou sur estiment la sortie.

On remarque que certaines distances choisissent des mois qui donnent le méme nombre
de jours de déversement que lors de la sélection parmi les années réelles : Sandia, CVM,
KS, Anderson Darling. Ce sont les distances dont les mois typiques donnaient des sor-
ties proches de la moyenne. Pour les autres distances, le nombre de jours de déversement
change quand on passe des années réelles aux séries générées, ce qui parait probléma-
tique car cela laisse & penser que la sortie n’est pas liée au mode de sélection de ces deux
distances. Toutefois il est difficile de savoir si c’est en effet di & une indépendance entre
le mode de sélection de la distance et la simulation ou si ¢’est simplement di & un plus
grand choix dans le cas des séries générées. On distingue les distances pour lesquelles le
nombre de jours de déversement change assez peu et va dans le sens de se rapprocher de
la moyenne quand on passe aux séries générées et donc a plus de choix (CCor, density.kl),
et celles dont le changement est plus radical (ACF notamment).

De ces résultats on peut conclure plusieurs choses. D’une part on constate que le

générateur par blocs de classes semble satisfaisant puisque les séries qui en sortent donnent
des sorties de simulation semblables & celles obtenues avec les séries réelles. L’avantage des
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séries générées est double : il est facile d’obtenir de nombreuses séries, et elles contiennent
a la fois la variabilité intra-annuelle et la variabilité inter-annuelle.

Les distances étudiées sélectionnent des séries variables en terme de sortie de simula-
tion, et on repére ainsi des séries sélectionnées plus conservatrices que d’autres, au sens
oll le nombre de jours de déversement est plus élevé. On peut retenir la méthode Sandia
et les distances CVM et KS qui donnent un nombre de jours de déversement proche de ce
qui se passe dans la plupart des cas et qui donnent de plus les mémes sorties sur es deux
types de séries (réelles et générées).

4 Conclusion : Discussion et perspectives

Discussion sur les applications

L’intérét de 'utilisation d’un générateur par blocs de classes dans le projet MEDISA
reposait principalement sur la connaissance du fait que la forme des événements pluivieux
ait un impact important sur le déversement. On retrouve dans cette I'idée le principe de
considérer les chroniques de pluie comme une succession d’événements. Toutefois on avait
dans notre cas un pas de temps d’une heure, et un événement durant généralement entre
1 et 2 heures a Brest, il est impossible de voir la forme des événements pluivieux. La
classification fonctionnait tout de méme assez bien car on séparait en temps sec et pluie
avec éventuellement une différenciation selon 'intensité. On se retrouvait & mélanger les
événements, ce qui marchait plutot bien. Mais avec une chronique plus fine, on pourrait
déterminer quels sont les événements dimensionnants, ceux auxquels il faudrait préter
attention.

Pour le projet DESIRES, on a pu mettre en évidence I'importance du début de 'année
dans le dimensionnement du systéme. On se demande alors si dans le cadre du projet il
serait envisageable de commencer avec un tank plein. On pourrait alors mieux voir ce qui
est dimensionnant dans les chroniques en dehors du début d’année.

Manques, choses non testées

Plusieurs choses n’ont pas pu étre traitées par manque de temps, et souvent a cause
de problémes de mémoire et de temps de calcul. Tout d’abord pour les deux applications
on s’est restreint aux trois premiers mois de 'année. Ensuite toutes les distances relevées
n’ont pas pu étre testées, et plusieurs tests de sensibilité du processus de sélection d’année
typique n’ont pas pu étre réalisés.

On aurait notamment pu s’intéresser a la sensibilité des résultats aux poids des va-
riables. Pour le projet DESIRES on était dans un cadre multivarié, et on a toujours
accordé les mémes poids aux trois variables. Plusieurs méthodes d’attribution de poids
ont été envisagées : la littérature propose des valeurs [14], souvent adaptées & une base
de données en particulier [15], mais il est aussi possible d’en attribuer automatiquement,
par exemple avec un algorithme génétique [7] ou avec une ACP en utilisant les compo-
santes principales comme variables, pondérées par les valeurs propres [31] (cette méthode
a été testée avec la sélection par méthode Sandia et par comparaison de moyenne sur des
données de vent et vagues).

Dans le cas des séries générées par blocs de classes, il faudrait tester la consistance du
choix des distances en échantillonnant les séries générées et en regardant la stabilité de la
sortie des séries sélectionnées.

Autres méthodologies envisagées
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Une méthode qui a été envisagée est celle présentée dans |25]. Elle consiste a classer les
séries courtes et a choisir les séries les plus proches des centres des classes. On a ainsi au-
tant d’années typiques que de classes. Cette méthode n’a pas été traitée en priorité d’'une
part a cause de sa spécificité qui consiste a sélectionner plusieurs années typiques, mais
aussi car la distance préconisée est un mélange de DTW et d'une distance euclidienne
calculée sur la sortie du modéle. Or inclure le modéle dans la construction de I'année
typique n’est pas réalisable dans un cas réel.

Autres questions non traitées

Deux questions seraient & traiter dans le futur.

Premiérement il y a certains cas ot on peut ou veut prendre plus d’une année, par
exemple dans le projet MEDISA la législation indique que le dimensionnement devrait se
baser sur 5 années. Comment doit-on alors choisir ces 5 années ? Veut-on les 5 années les
plus typiques, ot souhaite-t-on inclure des années plus extrémes? On aurait notamment
voulu adapter la méthode présentée dans [25] dont on a parlé a l'instant.

La deuxiéme question est celle de la spatialisation. Dans les deux projets c’est toute
une zone qui est considérée, il faudrait alors étudier la facon d’intégrer cette zone et non
pas un seul point.

Conclusion générale

A partir d’'un état de I’art, on a pu tirer les grandes lignes de la construction d’années
typiques. Des changements ont été proposés aux deux étapes ainsi identifiées : 'extraction
et la sélection des séries courtes.

Pour ce qui est de la construction des séries courtes candidates, se pose la question de
savoir si on veut extraire ou générer les séries. La notion de types de temps ou d’événements
entre en jeu, on va chercher & savoir si la chronique est adaptée a une classification. La
longueur de la série, qui détermine le nombre de candidats dans le cas d’une simple
extraction, est aussi a considérer.

La question de la sélection de la série la plus typique revient a un choix de mesure
de dissimilarité. La premiére chose a étudier est la (les) variable(s) qui va (vont) servir
dans la sélection : quelles sont-elles, quel poids leur accorder, ont-elles des particularités a
prendre en compte 7 L’application qui utilisera ces données est aussi & prendre en compte :
le modéle est-il sensible a la structure temporelle, a la distribution des valeurs, a des
éveénements particuliers ? Les dissimilarités proposées peuvent étre classées comme suit :

e Distances basées sur la structure de la série
e Modéles auto-régressifs : ar.pic, ar.lep.ceps, ar.mah.statistic, pred
e Mesures élastiques (warping) : DTW, Fréchet, EDR, ERP, LCSS
e Autre caractéristique : NCD, CDM, PDC, ACF, PACF, CCor

e Distances basées sur les valeurs de la série
e Distribution : KL, CVM, Sandia, KS, AD

e Autre caractéristique : Comparaison de moyenne, ondelettes, spectralGLK
Avec ce qui a été testé dans les deux applications, on a ainsi pu identifier les questions &

se poser lorsqu’on souhaite construire une année typique, et vers quel type de méthodologie
se diriger.
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ANNEXES



ANNEXE I : Simulation et dimensionnement d’une usine de désa-
linisation (projet DESIRES)

La description du systéme est tirée essentiellement du papier [2]. On peut schématiser
le fonctionnement du systéme comme c’est indiqué en figure 1.

°
,|\ Panneaux
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FIGURE 1 — Schéma simplifié du fonctionnement de 1'usine de désalinisation

1. Simulation

Puissance produite par les panneaux photovoltaiques (PV)
La puissance maximale (en W) produite par un module PV peut s’écrire comme suit :

G'(t, B)

Py, (t, 8) = NoN, [Voc.sre — Kv.(TH(t) — 25°C)] . [Isc.ste — Kr.(Th(t) — 25°C)] .W.FFi(t)
o NOCT — 20°C
T (t) = Th(t) + G'(t, B)
800
: P
FFi(t) = i

(t) Voc.stc-Isc.stc

Avec :

FF'(t) le Fill Factor défini dans [3]

T (t) la température ambiante (°C)

G'(t, B) la radiation a I'’heure ¢ du jour ¢ sur un panneau d’angle 3 (en W/m?)
N, + Ns = Npy le nombre de modules PV

VOC.STC = 21V, [SC.STC = 72214, KV = —2.3mV/°C’;K} = 6VA/OC

La puissance transférée a la batterie par un module PV est :

Pp(t, B) tel que ng =



Ou ng est le facteur de conversion de puissance, avec dans notre cas ng = 0.96.
Le nombre de chargeurs de batterie s’écrit comme suit :

pv _ NevPpy

T

Avec

Npy le nombre de modules PV,

Ppi, = 110W la puissance maximale d'un module PV sous STC,
"n = 3001 la puissance du chargeur de batterie.

Puissance produite par les éoliennes

La fonction de transfert donnant 1’énergie produite par 1’éolienne en fonction de la
vitesse du vent proposée par [2] demande de se référer a des tables que nous ne possédons
pas. Il a été décidé d’utiliser les caractéristiques d’un éolienne "classique" : [1], EOL Force
1 (cf. figure 2).

Courbe de performance

Puissance (W)

__'_._.. 7

0 2 4 & 8 W0 12 4 16 18 20 2 24 26 28

Vitesse du vent (m/s)

FIGURE 2 — Courbe de performance de EOL Force 1

La puissance (en W) se calcule comme suit :

Si vi(t, h) < ver, ot h) =0W

Si ver <Vt h) < vg, Pyt h) = 3paCpA(vi(t, h))?

Si vg < vi(t,h) < Vma, et h) = Pr+ (v'(t, h) — vp) fmee=i

Si Ve < V'(t,h) <wvco,  Plya(t,h) = Pnaz + (v'(t,h) — vmaz)%
Si Ui(t, h) > Vco, P‘éVG<t7 h) =0W

Avec v'(t, h) = v} ;(t) (#)a, ol v}, (t) et hyy sont la vitesse du vent et la hauteur
a laquelle elle est mesurée dans les données.

On a :

Pr = %pACpA(vR)?’ qui donne %pACpA

ver = 3.5m/s; vg = 12m/s; Pp = 1180W

Umaz = 16m/s; Ppae = 1335W 5 voo = 25m/s; Poo = 970W

a=0.2; hyep = 10m; h = 13m; v}, (t) = WI(m/s)



Capacité de la banque de batteries

Le nombre de batteries en série est : nf; = Vﬁgs, avec Vg = 12V et Vgyg = 24V.
La capacité maximale de la banque de batteries s’écrit : C,, = NS’;‘T Cp (Ah), avec
B

Npar le nombre total de batteries et Cg = 230Ah la capacité nominale de chaque batte-
rie. La capacité minimale autorisée de la banque en découle : C,,;, = DOD.C,,, avec la
profondeur de décharge maximale autorisée DOD = 80%.

La capacité initiale de la banque de batterie est C''(0) = #C’n, et la capacité de
la banque de batteries disponible a la mesure ¢t du jour ¢ est :

. ) P
C'ty=C"(t—1) + nBﬂAt
Vius

Avec np = 80% pendant le chargement et ng = 100% pendant le déchargement,
At = 6h, et P(t) est calculé a chaque pas de la simulation.

Unités de désalinisation (RO)

Les unités de désalinisation sont alimentées par les ressources (panneaux PV et éo-
liennes) et les batteries.

La puissance (en W) produite par les ressources s’écrit ainsi :

La puissance d’entrée des convertisseurs DC/AC nécessaire a faire tourner les RO est :

Pro _ NroP,

ny; n;

Pr =

Avec

Pro la puissance totale qui doit alimenter les unités RO pour qu’elles fonctionnent
n; = 0.9 Defficacité de la conversion DC/AC

Npro = 1 le nombre d’unités RO

P, = 1120W la consommation de puissance AC par chaque unité RO

Le volume total d’eau désalinisée produit par les unités RO entre deux mesures (en m?)
s'écrit : Wro = NroW, At, avec W, = 0.475m3 /h et At = 6h. La quantité minimale d’eau
(en m3) dans le réservoir est définie comme : W5, = 0.3Wrank, avec Wrang = 9.592m3.

Le volume d’eau désalinisée disponible dans le réservoir a la mesure ¢ du jour i est
We(t) en m3.

Nettoyage
Lorsque les unités RO ne fonctionnent pas, les membranes des RO sont nettoyées. On

consomme alors : Ppr, = NroP, pr en W, et Wgp = NroW,, pr en m3. Dans notre cas on
a Pu,FL = 190,4W et Wu,FL = 79.51.

Simulation
On note W} (t), en m?, la demande en eau a la mesure ¢ du jour i. Les flux de puissance
et d’eau dans le systéme sont décrits par le fonctionnement suivant :



Initialisation : success = TRUE
A chaque pas :
Si Phy(t) > P,
Les ressources permettent de faire fonctionner les RO
Pi(t+ 1) = Php(t) — Pp, calcul de C*(t + 1)
Si Wgro > Wh(t),
L’eau produite par les RO couvre la demande
Wit +1) = Wit) + Wro — Wh(t)
Si Wro < Wh(t),
L’eau produite ne couvre pas la demande, on prend ce qui manque dans le tank
Wit -+ 1) = W'(t) = (Wh(t) — Wo)
SiW'(t+1) <0,
Le tank ne suffit pas pour couvrir la demande : success = FALSE
Wit+1)=0
Si Php < Pr,
Les ressources ne permettent pas de faire fonctionner les RO, on prend ce qui manque
dans les batteries
Pi(t+1) = Php(t) — P, calcul de C'(t + 1)
SiC(t+1) >0,
Il y a assez de stock dans les batteries, les RO fonctionnent
Si Wgro > Wh(t),
L’eau produite par les RO couvre la demande
Wi(t + 1) = Wz<t) + Wgo — W]D(t)
Si Wro < Wh(1),
L’eau produite ne couvre pas la demande, on prend ce qui manque dans le tank
Wit +1) = Wit) — (Wh(t) — Wro)
SiW(t+1) <0,
Le tank ne suffit pas pour couvrir la demande : success = FALSE
Wit+1)=0
Si Ci(t+1) <0,
Il n’y a pas assez de stock de batterie, les RO ne marchent pas, les batteries sont remplies
avec les ressources, ’eau sera prise dans le tank
Pi(t) = Pjy(t), calcul de C¥(t + 1)
Si Wi(t) < Wh(t),
Le tank ne suffit pas pour couvrir la demande : success = FALSE
Wit+1)=0
Si W (1) > W),
Le tank permet de couvrir la demande
Wit +1) =Wit) — Wh(t)
Si Wit +1) > Wgp et C(t+ 1) > 0.8(Prr/Vius)At,
Il reste encore assez d’eau pour nettoyer les membranes
Wit +1)=Wit+1)— Wpp
Cil(t+1) =C'(t+1) = 0.8 % FE= At
A la fin de chaque pas :
Si Wl(t + 1) > WTANK7 Wl(t + 1) = Wrank
Si Ci(t+1) > Craa,s C't+1) = Crua



On suit ainsi le volume d’eau dans le réservoir, la capacité des batteries et la satisfaction
de la demande en eau au cours de la simulation.

2. Configuration : algorithme d’optimisation

Dans [2], un algorithme génétique permet d’optimiser le dimensionnement de la plate-
forme. Le temps de calcul d’une simulation étant court, on propose de parcourir simple-
ment une partie de ’espace des possibles. On délimite cette partie par les valeurs trouvées
comme étant la configuration optimale pour un quartier résidentiel de 15 maisons par
dans [2]. En effet en faisant tourner la simulation avec ces paramétres, on se rend compte
que la plateforme est sur dimensionnée : le tank et les batteries sont en permanence pleins
et si on enléve quelques éoliennes ou modules PV, la demande est toujours satisfaite.

Les paramétres a optimiser sont : X = {Npy, Nwa, Npar, 51, B2, Wrank, Nro}- Les
bétas sont les angles des panneaux solaires sur deux périodes de I'année (été et hiver),
et dans notre cas on choisit de les fixer & 51 = py = 0. Pour le reste, on conserve
comme paramétres a optimiser Npy, Nyg et Npar, les autres étant fixés aux valeurs
données comme optimales pour un quartier résidentiel. A ces trois paramétres on est
obligés d’ajouter le nombre de panneaux en série N,, on n’a pas les valeurs nécessaires
pour le calculer.

On adonc X = {Npv, Nwg, Ngar, N} avec les limites suivantes : 1 < Npy < 26; 1 <
Nwag <15; 1 < Npar <12; 1 < N, < floor (%) Toutefois, on constate que pour
certaines séries on a besoin d’augmenter le nombre de batteries pour satisfaire la demande,
on prend donc 1 < N1 < 30. Pour ne pas tester toutes les combinaisons, une fois qu’on
a atteint une configuration qui marche (i.e. le tank n’est jamais vide, L==0), on sort de la
derniére boucle (celle sur Npar). L’algorithme est décrit ci-aprés :

cont = TRUE

for (N.WG in 1:15)
N.PV = 1; N.PV.max = 26
while (N.PV < N.PV.max)

N.s =1
while (N.s < (1+floor(N.PV/2)))
N.BAT =1

while (cont == TRUE and N.BAT < min(30, max(N.PV, N.WG)))
simulation => L
if (L == 0) {cont = FALSE; N.PV.max=N.PV}
N.BAT = N.BAT+1
cont = TRUE; N.s = N.s+1
N.PV = N.PV+1

On se retrouve avec un ensemble solutions qui permettront de toujours répondre a
la demande en eau. La solution qui sera choisie sera la mois cotteuse sur 20 ans (coit



d’installation et 20 ans de maintenance). Le cott est calculé comme suit :

g(X) =Npy x 622.94
+ Ny x 2875.2
+ Npar x 1882.32
+ NEV x 128
+ Wrank x 280
+ Ngo x 17356.17

On récupére ainsi une configuration optimale, au sens oul elle permet de satisfaire la
demande, et au sens ot son cotit est minimisé.



ANNEXE II : Résultats du projet DESIRES en démarrant la simu-
lation avec un tank plein
1. Taille de la série

De la méme facon qu’on I’a fait pour le cas avec le tank vide, on trace les histogrammes
des coiits optimaux obtenus en commencant la simulation avec un tank plein, et ce d’'une
part pour les années une par une (1 year) et d’autre part pour les séries entiéres dont on
enléve une année (1 year out). Ces histogrammes sont présentés en figure 3 et 4.
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FIGURE 3 — Histogramme du cotit pour une initialisation avec le tank vide : & gauche une
année tournante, a droite une année en moins tournante
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FIGURE 4 — Histogramme du cotit pour une initialisation avec un tank plein : & gauche
une année tournante, a droite une année en moins tournante

On constate alors que le pic autour de 90000 euros, qu’on avait identifié comme étant
di & des années avec un début d’année difficile, a complétement disparu dans le cas o on
commence avec un tank plein. On remarque aussi que dans I’histogramme "1 year out"
on a moins de variabilité, les colits optimaux peuvent prendre autour de deux valeurs : un
cotit plus faible, autour de 43000 euros, et un plus élevé, autour de 49000 euros. Dans le
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FIGURE 5 — Histogramme du colit et valeurs obtenues avec les mois sélectionnés par les
différentes distances

cas oll on prend une année, on a plus de variabilité mais centrée autour d’une valeur trés
fréquente et plus basse que le minimum de I’histogramme "1 year out". Les cotits plus
faibles dans le cas ou on ne prend qu’une année s’expliquent par le fait qu’on n’a pas la
variabilité inter annuelle dans ces séries.

On note aussi que le colt le plus élevé pour "1 year out" ne se retrouve pas dans
I’histogramme "1 year". Ceci peut s’expliquer par le fait qu’en découpant en années on
peut couper au milieu d’'une période difficile et donc ne pas retrouver la période la plus
difficile dans les années une par une.

2. Résultats

On refait la simulation avec les mois sélectionnés par les distances (cf. section 3.1.3.2
du rapport) en commencant avec un tank plein. Dans le cas ol on commencait a vide, on
avait utilisé 1’histogramme des coiits optimaux obtenus par permutation pour situer les
distances. Ici les permutations n’ont pas pu étre faites par manque de temps, on utilise
donc I'histogramme obtenu en enlevant une année a la fois ("1 year out", figure 4), et on
obtient ainsi la figure 5.

La majorité des distances sous-estiment largement le cotlit optimal. Dans les distances
qui semblent plus satisfaisantes, on note LCSS, deux distances basées sur la compression de
données (CDM et NCD) et une distance basée sur un modéle auto-régressif (ar.lpc.ceps).

Pour les autres distances on trouve des valeurs de 'ordre de celles obtenues en prenant
les années une a une. On peut penser que c’est di au fait que dans le cas de ce projet,
le systéme serait principalement dimensionné par la pire période de la série. Ce point
mériterait d’étre vérifié, par exemple en étudiant le lien entre périodes sans production
d’énergie et cotit optimal.
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