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RÉSUMÉ

Nous étudions la prévision du besoin énergétique québécois pour les 24 prochaines
heures à l’aide d’un ensemble de données s’étalant sur une durée de 8 ans de valeurs
historiques de consommation électrique au Québec. Il s’agit d’un problème de
prévision de la charge à court-terme, un sous-domaine de la prévision des séries
temporelles.

Notre modélisation repose sur une méthode appelée « modèle à équations multiples
sur séries temporelles » pour la prévision de la consommation électrique à court
terme, en nous inspirant de l’approche proposée par Clements, Hurn et Li (2016)
appliquée à la région du Queensland, en Australie. Après avoir adapté le modèle
aux conditions québécoises, nous l’étendons en prenant en compte deux variables
météorologiques additionnelles, la nébulosité et la vitesse du vent, en plus de
considérer les observations de différentes stations météorologiques dispersées sur
le territoire québécois. Le modèle proposé présente un score MAPE de 1,32 % sur
l’ensemble de validation, avec le potentiel de réduire davantage sa marge d’erreur
après l’exploration de pistes d’améliorations accessibles.

Les performances de notre modèle sont comparées à celles des modèles à équations
multiples de Clements, Hurn et Li (2016) et de Cancelo, Espasa et Grafe (2008) ;
ainsi que sur celles du modèle N-BEATS de Marchand et Zinflou (2021).



INTRODUCTION

Au Québec, plus de 99 % de l’électricité est provient d’énergie renouvelable, prin-

cipalement générée à partir de centrales hydroélectriques et d’éoliennes. Vers la

fin des années 1970, la demande d’électricité au Québec a commencé à augmenter

de plus en plus fortement, tout en devenant de plus en plus sensible aux condi-

tions météorologiques (Grenier, 2006). La conversion des systèmes de chauffage au

mazout à l’électricité, incitée par les nouveaux programmes politiques et commer-

ciaux faisant la promotion de l’utilisation de l’électricité comme principale source

d’énergie, a conduit à une variabilité de la consommation électrique importante.

La prévision de la demande électrique à court terme est une activité capitale pour

Hydro-Québec (Marchand et Zinflou, 2021). Elle est nécessaire pour soutenir des

objectifs aussi variés que la gestion de la production ou encore la gestion et la

maintenance du réseau électrique. Toute erreur importante de prévision peut se

traduire par des problèmes de fiabilité, par une perte d’opportunité ou des coûts

supplémentaires pour Hydro-Québec, alors qu’une bonne prévision lui permet-

trait de générer des ventes supplémentaires sur les marchés voisins. Pour bien

équilibrer l’offre et la demande, Hydro-Québec a développé une expertise et des

outils internes permettant d’estimer la charge électrique sur le réseau québécois.

Cependant, une analyse de la performance du modèle paramétrique employé par

Hydro-Québec entre 1989 et 2017 a mis en évidence une augmentation moyenne

de l’erreur du modèle depuis 2010 (Marchand et Zinflou, 2021).

La prévision de la demande d’énergie a toujours été une tâche stimulante qui

suscite l’intérêt du milieu universitaire et du secteur industriel (Grenier, 2006;
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Cancelo et al., 2008; Clements et al., 2016; Rafiei et al., 2018; Feng et Zhang,

2020). En fonction de la durée de l’horizon temporel concerné, la prévision de la

consommation électrique peut être classée en différents types (Nassif et al., 2022;

Gs et Shiruru, 2016; Metaxiotis et al., 2003) :

— La prévision de charge à long terme (LTLF ) est utilisée pour prédire la crois-

sance de la demande prévue sur plusieurs mois à plusieurs années afin que

les services publics et les gouvernements puissent planifier l’expansion des

services, l’achat d’équipement ou l’embauche de personnel. Ce type de pré-

vision dépend principalement des prévisions de variations démographiques

et de développement urbain à grande échelle.

— La prévision de la charge à moyen terme (MTLF ) est généralement effec-

tuée pour des périodes futures allant de quelques semaines jusqu’à quelques

années afin de conclure des contrats d’approvisionnement en combustible ou

de planifier des activités de maintenance. Ce type de prévision dépend des

prévisions des variations météorologiques au cours de l’année et peut inté-

grer des événements majeurs affectant la consommation dans ses modèles

de prévision.

— La prévision de la charge à court terme (STLF ), quant à elle, a un horizon

temporel de projection très court et est généralement destinée à planifier

des réponses aux variations imminentes de l’offre ou de la demande. La du-

rée de l’horizon pour ce type de prévision varie normalement de quelques

heures jusqu’à quelques jours à l’avance. Son objectif est généralement le

désir d’orienter les opérations quotidiennes de production et de transport

de l’électricité, de maintenir la qualité de l’approvisionnement et d’éven-

tuellement atteindre une réduction des coûts en anticipant les variations

ponctuelles de la demande et les pics de demande extrêmes.

Diverses approches ont été utilisées pour construire des modèles de prévision de la
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charge à court terme ; les références Kondaiah et al. (2022) et Nassif et al. (2022)

en présentent une revue détaillée et récente. Les modèles quantitatifs, tels que

la moyenne mobile intégrée autorégressive saisonnière (SARIMA) avec régression

à vecteurs de support (SVR) (Maldonado et al., 2019), la régression non para-

métrique (Wang et Hu, 2015) ou les équations multiples sur séries temporelles

(Clements et al., 2016) se sont avérés fiables, précises et interprétables. Plusieurs

travaux, en particulier ces dernières années, ont également utilisé avec succès

d’autres approches d’apprentissage automatique, allant des réseaux de neurones

artificiels (Hippert et al., 2001; Zhang et Wang, 2018; Aouad et al., 2022) et de

l’apprentissage par renforcement (Feng et al., 2019; Park et al., 2020) au méta-

apprentissage (Wu et al., 2021) ou aux réseaux de neurones en graphes (Lin et al.,

2021). Les techniques d’apprentissage profond sont très prometteuses, mais leur

nature de boîte noire et la complexité de la planification de leur formation et du

maintien de leur cycle de vie restent problématiques (Joshi et al., 2021).

Le projet « Prévision de la demande », mené par l’Institut de recherche d’Hydro-

Québec (IREQ), vise à améliorer les outils de prévision de la demande en utilisant

les récentes avancées en apprentissage profond et en traitement de données mas-

sives. Dans le cadre de ce projet, nous étudions la prévision du besoin québécois

pour les 24 prochaines heures à l’aide d’un ensemble de données s’étalant sur une

durée de 8 ans de valeurs historiques de consommation électrique au Québec. Il

s’agit d’un problème de série temporelle à plusieurs dimensions correspondant aux

nombreux facteurs dont dépend le besoin électrique québécois.

La principale contribution de ce mémoire consiste à adapter l’approche à équa-

tions multiples sur séries temporelles pour la prévision de la consommation élec-

trique à court terme proposée par Clements et al. (2016) pour la prévision de

la consommation électrique de toute la province de Québec, au Canada. Initié

dans Ramanathan et al. (1997), des améliorations significatives ont été proposées
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aux modèles d’équations multiples sur séries temporelles, notamment par Cancelo

et al. (2008) et, plus récemment, par Clements et al. (2016). Bien que les modèles

de séries temporelles à équations multiples semblent moins populaires dans la lit-

térature, nous pensons qu’ils présentent des avantages qui les rendent intéressants

dans un contexte de calcul haute performance.

En plus d’adapter le modèle aux températures québécoises, nous l’étendons en

prenant en compte deux variables météorologiques additionnelles, la nébulosité et

la vitesse du vent, en plus de considérer les observations de différentes stations

météorologiques à plusieurs endroits sur le territoire québécois. Le modèle que

nous décrivons est facilement interprétable, son entraînement peut être parallélisé

avec de légères modifications à son implémentation, il peut être entraîné très

rapidement (en quelques secondes sur un ordinateur portable standard) et il a

une précision de prévision compétitive. Le modèle proposé présente au final un

score MAPE de 1,32 % sur les données de l’année 2019.

Les performances de ce modèle sont comparées à celles des modèles à équations

multiples de Clements et al. (2016) sur la consommation australienne et Cancelo

et al. (2008) sur la consommation espagnole, ainsi que sur ceux du modèle N-

BEATS de Marchand et Zinflou (2021), qui est lui aussi un modèle élaboré dans

le cadre du projet « Prévision de la demande ».

La suite de ce mémoire est divisée comme suit.

Le chapitre 1 présente des concepts de bases des domaines de l’analyse et de la

prévision de séries temporelles, illustrés à l’aide d’exemples sur l’ensemble de don-

nées mis à notre disposition. Nous présentons d’abord les caractéristiques d’une

série temporelle ainsi que les transformations et les décompositions qui sont com-

munément appliquées, puis les variables utiles à la prévision d’une série temporelle

et leurs méthodes de spécification. Nous présentons finalement notre ensemble de
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données plus en détail, incluant son étendue, ses attributs, ainsi que les transfor-

mations qui lui sont appliquées.

Le chapitre 2 présente une revue de littérature du domaine de la prévision de

la consommation électrique à court terme. Après une revue générale de l’état de

l’art, les sections 2.1, 2.2 et 2.3 entrent respectivement plus en détail dans le

fonctionnement des modèles ARMA, des modèles à équations multiples sur séries

temporelles, et des modèles de réseaux de neurones artificiels. De plus, chacune

de ces trois sections présente un exemple d’implémentation particulier, dont les

résultats servent ensuite de point de comparaison pour le modèle développé dans

le chapitre suivant.

Le chapitre 3 présente notre modèle à équations multiples sur séries temporelles.

Ce modèle est basé sur celui de Clements et al. (2016), qui est présenté au chapitre

précédent. La section 3.1 introduit d’abord le modèle implémenté et les méthodes

de modélisation de ses composantes variées. La section 3.2 explique les avantages

et les limitations du cadre expérimental et la section 3.3 détaille la méthode utilisée

pour évaluer le modèle. La section 3.4 présente finalement les résultats obtenus

par les diverses variantes du modèle proposé, ainsi que l’analyse de l’influence

de ses diverses composantes, et introduit la possibilité d’ajouter une composante

modélisant les effets des jours spéciaux sur la consommation électrique.



CHAPITRE I

GÉNÉRALITÉS SUR LES SÉRIES TEMPORELLES

Une série temporelle Yt est une série de données indicée de façon chronologique.

La figure 1.1 présente la principale série temporelle étudiée dans ce mémoire. Les

données disponibles couvrent la période du 31 décembre 2011 au 29 mai 2020,

qui s’étend sur un total de 3 072 jours, avec un pas de temps horaire. Chaque

valeur de cette série temporelle correspond à la consommation électrique dans

la province de Québec en mégawatt-heure (MWh) tel que mesuré par Hydro-

Québec. Ces mesures excluent l’énergie consommée par l’industrie lourde, l’énergie

Figure 1.1 Consommation électrique horaire au Québec entre 2012 et 2020
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exportée hors du Québec, et certains réseaux autonomes, comme celui des îles-de-

la-Madeleine.

Deux domaines d’étude qui découlent de l’utilisation de ce type de séries sont

l’analyse de séries temporelles et la prévision de séries temporelles. L’analyse de

séries temporelles se caractérise par l’utilisation de procédés d’analyse sur les

données de ces séries afin d’en extraire des statistiques ou d’autres caractéristiques

significatives. La prévision de séries temporelles, quant à elle, est caractéri-

sée par l’utilisation d’un ou plusieurs modèles dans le but de prédire les valeurs

futures d’une série temporelle en fonction de l’information disponible, incluant les

valeurs précédemment observées ainsi que tout autre facteur pouvant influencer

la prévision.

Certains événements sont cependant plus faciles à prévoir que d’autres. Par

exemple, l’heure du lever ou du coucher du soleil peut être prévue avec une pré-

cision exacte, mais les prochains numéros de loto gagnants sont aléatoires et ne

peuvent donc pas être prévus aussi facilement. La prévisibilité d’une série tem-

porelle dépend entre autres d’à quel point nous comprenons les facteurs qui y

contribuent, de la quantité de données historiques disponibles, d’à quel point le

futur est similaire au passé, et de si les prévisions peuvent affecter les valeurs

que nous essayons de prévoir (Hyndman et Athanasopoulos, 2021). Puisque ces

quatre conditions sont généralement satisfaites, les prévisions à court terme de la

demande d’électricité résidentielle peuvent atteindre une grande précision.

Les principaux attributs des séries de demandes électriques ont été maintes fois

rapportés dans la littérature : tendance, niveaux de saisonnalité superposés, dy-

namique à court terme, journées particulières ou spéciales, effets non linéaires des

variables météorologiques et possible dépendance temporelle non linéaire (Espasa

et al., 1996). Ces attributs ne sont pas constants, car les séries observées présentent
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une grande variété de profils, selon l’importance relative de chaque composante

sous-jacente et la manière dont elles interagissent (Cancelo et al., 2008).

1.1 Caractéristiques d’une série temporelle

Dans cette section, nous voyons tout d’abord l’opérateur de retard, qui offre une

manière alternative d’exprimer les valeurs d’une série temporelle décalées dans le

temps afin de simplifier certaines opérations. Nous voyons ensuite quelques carac-

téristiques communément utilisées pour analyser et traiter les séries temporelles,

telles que la décomposition en motifs, la propriété de stationnarité, et les transfor-

mations qui peuvent être appliquées à cette série pour la rendre stationnaire. Nous

terminons en présentant une mesure d’évaluation pour les approches de prévision

de séries temporelles.

1.1.1 L’opérateur de retard

L’opérateur de retard L est l’opérateur qui, appliqué sur un élément d’une série

temporelle Yt, produit l’élément précédent, c’est-à-dire LYt = Yt−1. L’opérateur

peut être composé de manière à étendre l’ampleur du décalage. Ainsi, pour tout

entier non négatif s, on a :

LsYt = Yt−s (1.1)

Lorsque l’opérateur de retard est utilisé pour dénoter un décalage d’un multiple

d’une journée, nous le noterons avec le suffixe j. Un décalage d’une journée serait

par exemple dénoté L1j. Dans ce contexte, la lettre j peut être interprétée comme

ayant une valeur égale au nombre de pas de temps par jour.
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1.1.2 Motifs et décomposition

Les données de séries temporelles peuvent présenter une variété de motifs, et il

est souvent utile de diviser une série temporelle en plusieurs composantes, cha-

cune représentant une catégorie de motif sous-jacent. L’équation (1.2) décrit la

décomposition additive, alors que l’équation (1.3) décrit la décomposition

multiplicative, une alternative couramment utilisée dans le traitement des sé-

ries temporelles économiques.

Yt = Tt + St +Rt (1.2)

Yt = Tt × St ×Rt (1.3)

où les valeurs Yt sont les données, Tt est la composante de cycle-tendance, St est

la composante saisonnière, et Rt est la composante résiduelle, toutes au pas de

temps t. Ces composantes servent à exprimer les motifs sous-jacents d’une série

temporelle et sont détaillées dans la section ci-bas. L’utilisation d’une décompo-

sition additive sur une série temporelle qui a d’abord subi une transformation

logarithmique de manière à ce que sa variation paraisse stable dans le temps équi-

vaut à utiliser une décomposition multiplicative, car l’égalité Yt = Tt × St × Rt

entraîne log Yt = log Tt + log St + logRt.

La décomposition additive est la plus appropriée si l’ampleur des fluctuations

saisonnières autour du cycle-tendance ne varie pas avec le niveau de la série tem-

porelle. Lorsque la variation du motif saisonnier autour du cycle-tendance semble

proportionnelle au niveau de la série temporelle, une décomposition multiplicative

est alors plus appropriée (Hyndman et Athanasopoulos, 2021).

La figure 1.2 présente la variation de la consommation électrique horaire au Qué-

bec et de son logarithme en fonction du niveau moyen de la consommation sur une

fenêtre glissante de quatre semaines. La ligne horizontale pointillée est la moyenne
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Figure 1.2 Variance de la consommation électrique au Québec (a) avant et (b)

après la transformation logarithmique

des variances. Comme le démontrent ces deux figures, l’amplitude de la variance

de la consommation électrique est proportionnelle au niveau de la consommation

électrique. La décomposition multiplicative (ou additive après transformation lo-

garithmique) semble donc plus appropriée que la décomposition additive simple

pour notre ensemble de données.

1.1.2.1 Composantes

Les composantes de motifs sont interprétables et servent à exprimer ou à extirper

des motifs sous-jacents, prévisibles ou non, des données d’une série temporelle.

Elles ont les interprétations suivantes :

— La composante de tendance est présente dans une série temporelle lorsqu’on

observe une augmentation ou une diminution à long terme de la valeur des

données. La tendance n’est pas nécessairement linéaire.

— La composante cyclique reflète des fluctuations répétées mais non pério-

diques dans les valeurs de la série temporelle. Des périodes de récession ou

d’essor économique sont des exemples de motifs cycliques. Lorsqu’on décom-
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pose une série temporelle, on combine généralement la tendance et le cycle en

une seule composante cycle-tendance, qui est souvent simplement appelée

la tendance.

— La composante saisonnière apparaît lorsqu’une série temporelle est affectée

par des facteurs saisonniers tels que la période de l’année, le mois ou le jour

de la semaine. La période d’une saisonnalité est toujours fixe et connue,

contrairement à la composante cyclique.

— La dernière composante, justement appelée la composante résiduelle, mais

aussi appelée la composante irrégulière ou le bruit, comprend tout le reste

de la série temporelle. Elle décrit les variations aléatoires, irrégulières, ou non

expliquées par les autres motifs.

La figure 1.3 présente un exemple de décomposition saisonnalité-tendance utili-

sant LOESS (ou décomposition STL) de la consommation électrique au Québec

pour la période entre le 1er et le 28 février 2019. On y voit le logarithme de

la consommation (log(y)), la tendance (trend), les saisonnalités hebdomadaires

(season_week) et journalières (season_day), et les résidus de la décomposition

(remainder).

1.1.3 Stationnarité et transformations

Une série temporelle Yt est dite (faiblement) stationnaire si ses propriétés statis-

tiques ne dépendent pas du moment auquel elle est observée (Kwiatkowski et al.,

1992) ; c’est-à-dire que sa moyenne ainsi que sa variance sont stables dans le temps.

Plus spécifiquement, E(Yt) doit être constant pour tout t, et E(Yt Yt+n) doit être

indépendant de t pour tout n ∈ Z. Par définition, elle ne possède donc pas de

composantes saisonnières ou de tendance, mais elle peut avoir une composante

cyclique. Cette propriété doit être prise en compte, car la régression de séries

temporelles non stationnaires peut conduire à des régressions fallacieuses.
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Figure 1.3 Décomposition STL de la consommation électrique au Québec pen-

dant le mois de février 2019

Pour les données journalières ou horaires, comme c’est le cas dans l’ensemble de

données à notre disposition, travailler avec des données non stationnaires n’induit

pas nécessairement de distorsions sérieuses dans un échantillon de quelques mois

et une régression fallacieuse peut sembler donner des prévisions raisonnables à

court terme. Elles sont cependant généralement inadéquates dans le futur, en

particulier lorsqu’on manipule plusieurs années de données à la fois (Hyndman et
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Athanasopoulos, 2021; Cancelo et Espasa, 1996).

En pratique, les séries temporelles sont généralement temporellement dépen-

dantes, ce qui signifie que les valeurs de chaque pas de temps ne sont pas seule-

ment affectées par des facteurs extérieurs, mais également par les valeurs de la

série aux pas de temps passés. Elles sont par conséquent rarement stationnaires. Il

est donc préférable de diagnostiquer ces séries temporelles non stationnaires et de

trouver une manière de rendre leurs données stationnaires avant de les modéliser.

1.1.3.1 Autocorrélation et bruit blanc

Une méthode pour diagnostiquer les séries temporelles qui ne sont pas station-

naires est de calculer leur autocorrélation. L’autocorrélation mesure la relation

linéaire entre les valeurs d’une série temporelle Yt par rapport à une version d’elle-

même décalée dans le temps. Le coefficient d’autocorrélation Rk de Yt pour un

décalage temporel de k, qui mesure la relation entre Yt et Yt−k, est donné par

l’équation (1.4) :

Rk =

∑n
t=k+1(Yt − Ȳ )(Yt−k − Ȳ )∑n

t=1(Yt − Ȳ )2
=

∑n
t=k+1(Yt − Ȳ )(LkYt − Ȳ )∑n

t=1(Yt − Ȳ )2
(1.4)

où n est la longueur de la série temporelle, et Ȳ est la moyenne d’échantillonnage de

Yt. Les coefficients d’autocorrélation constituent la fonction d’autocorrélation

ou ACF. Une série temporelle qui ne présente aucune autocorrélation, c’est-à dire

où Rk est suffisamment près de 0 pour tout k ≥ 1, est appelée un bruit blanc.

Lorsque les données ont une composante de tendance, les autocorrélations pour les

petits décalages ont tendance à être importantes et positives, car les observations

proches dans le temps sont également proches en valeur. Ainsi, l’ACF d’une série

temporelle avec tendance présente des valeurs positives qui diminuent lentement

à mesure que les décalages augmentent. Lorsque les données ont une composante
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saisonnière, les autocorrélations sont plus importantes pour les décalages saison-

niers (aux multiples de la période de saisonnalité) que pour les autres décalages.

Lorsque les données ont des composantes à la fois saisonnières et de tendance, on

peut voir une combinaison de ces effets (Hyndman et Athanasopoulos, 2021). C’est

le cas qu’on observe à la figure 1.4, dont le graphique (a) présente le diagramme

ACF de la série temporelle de la consommation électrique horaire au Québec. Le

graphique (b) présente le diagramme ACF de la différentiation de premier ordre

de cette même série temporelle. On remarque comment cette opération semble

avoir éliminé la tendance. Une ou plusieurs différentiations saisonnières avec des

périodes de longueurs différentes pourraient ensuite être utilisées pour enlever les

composantes saisonnière et rendre cette série temporelle stationnaire. Les deux

Figure 1.4 Diagrammes ACF (a) de la consommation horaire au Québec et (b)

de la différentiation de premier ordre de la consommation horaire au Québec

méthodes suivantes, la différentiation et la transformation logarithmique, sont des

exemples de méthodes qui permettent de rendre une série temporelle stationnaire.
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1.1.3.2 Différentiation

La différentiation est un processus utilisé pour éliminer la tendance et stabiliser

la moyenne d’une série temporelle Yt. Une différentiation de premier ordre, par

exemple, consiste à utiliser la différence entre deux observations consécutives plu-

tôt que d’utiliser l’observation directement. Il est parfois nécessaire de différencier

la série temporelle plusieurs fois en successions afin d’éliminer une tendance poly-

nomiale. On parlera alors de différentiation d’ordre d. La différentiation d’ordre d

est décrite par l’équation récursive 1.5, ou de manière équivalente en fonction de

l’opérateur de retard L par l’équation (1.6) :

Y
(d)
t =

Yt − Yt−1, si d = 1

Y
(d−1)
t − Y (d−1)

t−1 , si d > 1

(1.5)

Y
(d)
t = (1− L)d Yt (1.6)

L’opérateur de différentiation (1− L)d est souvent abbrégé ∆d. Pour capturer une

composante saisonnière, on doit plutôt utiliser la différentiation saisonnière.

La différentiation saisonnière Y (d,s)
t d’ordre d ayant une période de longueur s est

décrite par l’équation (1.7), ou de manière équivalente par l’équation (1.8).

Y
(d,s)
t =

Yt − Yt−s, si d = 1

Y
(d−1,s)
t − Y (d−1,s)

t−s , si d > 1

(1.7)

Y
(d,s)
t = (1− Ls)d Yt (1.8)

L’opérateur de différentiation saisonnier (1− Ls)d peut être abrégé ∆d
s.

L’opération inverse à la différentiation se nomme l’intégration. La lettre I de

l’acronyme ARIMA, une famille de modèles de prévision de séries temporelles que

nous considérons au chapitre 2, réfère à cette opération.
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1.1.3.3 Tranformation logarithmique

La méthode de stationnarisation suivante est la transformation logarithmique,

qui sert à corriger l’hétéroscédasticité d’une série temporelle. Une série temporelle

est dite hétéroscédastique lorsque sa variance n’est pas stable. Au contraire,

une séquence de variables aléatoires est homoscédastique si toutes ses variables

aléatoires ont une variation constante (ou homogène). Par définition, toute série

temporelle stationnaire est obligatoirement homoscédastique.

La pratique habituelle dans la prévision de l’électricité à court terme consiste

à travailler avec des données non transformées, bien qu’il soit bien connu que

les modèles ARIMA pour les séries économiques mensuelles ou trimestrielles, par

exemple, sont généralement basés sur le logarithme des données en raison de leur

hétéroscédasticité (Cancelo et Espasa, 1996).

Le but de cette transformations est de simplifier les motifs dans les données histo-

riques en supprimant les sources de variation connues ou en rendant le motif plus

cohérent sur l’ensemble des données. Des motifs plus simples sont généralement

plus faciles à modéliser et conduisent à des prévisions plus précises (Hyndman et

Athanasopoulos, 2021). Cette transformation permet donc de stabiliser la variance

d’une série temporelle et potentiellement de la rendre stationnaire.

La figure 1.2 présentée à la section 1.1.2 suggère que l’amplitude de la variance de

la consommation électrique au Québec est hétéroscédastique, mais la transforma-

tion logarithmique semble appropriée pour les stabiliser. Le résultat de cette trans-

formation sur la consommation horaire au Québec est présentée à la figure 1.5.
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Figure 1.5 Logarithme de la consommation électrique horaire au Québec entre

2012 et 2019

1.1.4 Évaluation des prévisions

Il existe de nombreuses mesures d’évaluation applicables aux approches de pré-

vision de séries temporelles. Nous utilisons l’erreur percentile absolue moyenne

(MAPE, ou Mean Average Percentage Error ), une mesure de précision très fré-

quemment utilisée pour évaluer les résultats de modèles de prévisions de la de-

mande électrique. C’est aussi la mesure utilisée par Hydro-Québec dans le cadre du

projet de Prévision de la demande (Marchand et Zinflou, 2021). Le score MAPE

est exprimé par la formule suivante :

MAPE =
100%

n

n∑
t=0

∣∣∣∣∣Yt − ŶtYt

∣∣∣∣∣
où Yt est la vraie valeur au pas de temps t, Ŷt est la prévision au pas de temps t,

et n est le nombre de prévisions évaluées.
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1.2 Spécification des variables

L’analyse et la prévision de séries temporelles se font typiquement avec deux

sortes de données : la série temporelle cible elle-même, et un éventail d’autres

séries temporelles représentant les potentiels facteurs qui peuvent influencer les

valeurs de cette série cible. La manière d’exprimer toutes ces séries peut affecter

significativement les performances du modèle. Trouver une spécification adéquate

pour les modéliser est donc important. Les méthodes couramment utilisées pour

ce faire sont détaillées dans les sous-sections suivantes.

1.2.1 La série temporelle cible

La série temporelle à prévoir Yt et dont la mesure est déterminée par le modèle

est appelée la variable dépendante, endogène, de prévision, ou cible. Dans

notre cas, elle correspond à la série temporelle présentée à la figure 1.1, c’est-à-dire

à la consommation électrique horaire au Québec.

1.2.1.1 Tendance et dépendance temporelle

Plusieurs procédures ont été proposées pour prendre la tendance en compte. Outre

la différentiation, certaines études l’ignorent en prélevant de courts échantillons

de données où le niveau moyen de la charge électrique peut être supposé constant

(Smith, 2000), alors que d’autres considèrent une variété de fonctions temporelles

déterministes linéaires (Pardo et al., 2002), linéaires et réciproques (Ramanathan

et al., 1997) ou quadratiques (Cottet et Smith, 2003).

Les méthodes utilisées pour expliquer la dépendance temporelle à court terme in-

cluent les autorégressions linéaires (Pardo et al., 2002; Cottet et Smith, 2003), la

différentiation fractionnaire (Soares et Souza, 2006), les réseaux de neurones arti-
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ficiels (Lamedica et al., 1996; Hippert et al., 2005; Alves da Silva et al., 2008) et le

lissage exponentiel de Holt-Winter doublement saisonnier ajusté pour la corréla-

tion d’erreur (Taylor, 2003; Gould et al., 2008). Les procédés ARMA peuvent être

avantageux en raison de leur plus grande généralité par rapport aux ajustements

résiduels d’autocorrélation et parce qu’ils peuvent gérer une plus grande variété

d’effets dynamiques avec moins de paramètres (Cancelo et al., 2008).

1.2.1.2 Saisonnalité

Pour gérer la composante de saisonnalité, on parle plutôt de la différentiation sai-

sonnière et la modélisation par l’ajout de variables indicatrices (dummy variables)

(Ramanathan et al., 1997; Soares et Souza, 2006), de splines périodiques variables

dans le temps (Harvey et Koopman, 1993), ou de séries de Fourier (Clements

et al., 2016; Taylor et Letham, 2018; Oreshkin et al., 2019).

En pratique, il n’est pas facile de séparer la saisonnalité annuelle de l’effet des

variables météorologiques, avec lesquelles elle est hautement corrélée. En fait, une

grande partie de la saisonnalité annuelle peut être expliquée par des variables

météorologiques et des variables indicatrices qui tiennent compte des périodes de

vacances (Cancelo et al., 2008).

Les méthodes d’ajout de variables indicatrices et les séries de Fourier sont expli-

quées dans la partie 1.2.3.

1.2.1.3 Saisonnalité complexe

Les séries temporelles dont les données sont entrées à des fréquences quotidiennes

et sous-quotidiennes (telles que les données horaires, comme dans notre cas)

peuvent être particulièrement difficiles à traiter, car elles impliquent souvent plu-
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sieurs motifs saisonniers – chacun avec une période de longueur différente – qui

demandent donc d’utiliser une méthode en mesure de gérer une saisonnalité aussi

complexe. Pour ce faire, on peut utiliser des méthodes telles que la combinaison

d’opérateurs de différentiation saisonniers (Cancelo et al., 2008), l’inclusion de

termes de Fourier à différentes fréquences pour correspondre à chaque longueur

de période (Clements et al., 2016), ou la combinaison de sous-modèles spécialisés

qui traitent chaque heure comme une série différente (Ramanathan et al., 1997;

Cottet et Smith, 2003; Cancelo et al., 2008; Clements et al., 2016).

Lorsque les motifs d’une série temporelle sont correctement pris en charge par la

combinaison d’opérateurs de différentiations, les racines unitaires positives réelles

intégrées dans ces opérateurs génèrent une tendance linéaire locale suffisamment

flexible pour approximer une grande variété de situations. Un large échantillon

peut alors être utilisé pour estimer le modèle sans avoir à se soucier de la forme de

la tendance. De plus, cette méthode n’impose aucune contrainte sur les prévisions,

de sorte que tout changement du niveau sous-jacent est automatiquement pris en

compte, sans nécessiter d’intervention pour le rectifier (Cancelo et al., 2008).

Dans le cas des opérateurs combinés ∆1j∆7j, par exemple, les racines unitaires

hebdomadaires au sein de l’opérateur ∆1j permettent une évolution de la saison-

nalité hebdomadaire en fonction du jour de la semaine. Pour ensuite obtenir un

motif de saisonnalité hebdomadaire qui varie aussi en fonction de la période de

l’année, l’ajout des racines unitaires saisonnières dans ∆7j agit comme un méca-

nisme adaptatif qui ajuste le modèle de la semaine en cours pour s’adapter à la

variation annuelle déjà incorporée dans les observations de la semaine précédente.

De plus, cette approche n’impose pas la restriction que cette évolution complexe

soit la même année après année, comme ce serait le cas si de telles interactions

entre saisonnalités étaient modélisées par des fonctions paramétriques.
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La combinaison de sous-modèles qui traitent chacun une heure différente de la

journée permet de réduire la complexité de la série temporelle dont chaque modèle

est responsable en enlevant l’une des multiples composantes saisonnières, celle de

la saisonnalité intrajournalière.

1.2.2 Les entrées exogènes

Les autres facteurs pouvant influencer la prévision sont les variables indépen-

dantes X, aussi appelées exogènes, prédictives, attributs, régresseurs, ou

explicatives. Les variables exogènes fréquemment utilisées dans le domaine in-

cluent les variables météorologiques (température, humidité, etc.), les particula-

rités de la journée (par exemple, s’il s’agit d’un jour férié), et des données de

croissance démographique ou économique (Nassif et al., 2022).

1.2.2.1 Jours spéciaux

Les jours spéciaux sont un facteur connu menant à une consommation anormale.

Les jours spéciaux incluent les jours fériés officiels, les fêtes locales et nationales,

les longues fins de semaine, et les périodes de vacances. Certaines anomalies,

comme les journées d’élections et de grèves ou les événements sportifs et festivals

majeurs, peuvent aussi jouer un rôle. Les jours spéciaux peuvent par ailleurs

inclure n’importe quel jour environnant ces événements où la consommation est

affectée par l’événement.

Les jours spéciaux peuvent être considérés comme faisant partie de la saisonna-

lité habituelle, mais ils sont normalement plus difficiles à traiter. Plusieurs fêtes

peuvent tomber à un jour différent chaque année, telles Pâques et n’importe quelle

autre fête célébrée lors d’un jour de la semaine déterminé plutôt qu’à une date

fixe. Les « anomalies » mentionnées plus tôt ne devraient, par définition, jamais
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être à date fixe.

Le nombre et les types de jours spéciaux sont généralement spécifiés sur des bases

a priori, bien que certains auteurs et auteures aient utilisé une analyse de recon-

naissance de motifs pour classifier les types de jours empiriquement (Lamedica

et al., 1996; López et al., 2022).

Plusieurs études appliquées séparent les jours normaux des jours spéciaux et

construisent des modèles différents pour chaque catégorie (Ramanathan et al.,

1997; Darbellay et Slama, 2000). Les jours fériés peuvent être lissés (Taylor et al.,

2006), traités comme des dimanches (Smith, 2000), ou remplacés par la charge

observée lors d’une journée similaire de la semaine précédente (Hippert et al.,

2005).

Une bonne façon de traiter les effets des congés mobiles consiste à inclure des

variables indicatrices dans le modèle (Hyndman et Athanasopoulos, 2021). Le

nombre total de paramètres varie selon les études : un dans Soares et Souza

(2006) ; trois dans Pardo et al. (2002) ; six dans Clements et al. (2016); Cottet

et Smith (2003) ; 48 dans López et al. (2022) ; ou même 53, utilisés par la Red

Eléctrica de España (López et al., 2019).

1.2.2.2 Variables météorologiques

Parmi la multitude de variables météorologiques pouvant être utilisées pour la pré-

vision de la consommation électrique, la température est normalement la variable

ayant de loin la plus grande influence.

La relation entre la consommation électrique et la température est très complexe,

et cela est dû à un certain nombre de raisons. A priori, la littérature suggère que

cette relation est normalement de nature non linéaire, et souvent en forme de U,
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tant qu’il y a suffisamment de variation de température dans l’échantillon (Engle

et al., 1986). Cette réponse est asymétrique, puisqu’une augmentation d’un degré

lorsque la température est élevée et une diminution d’un degré lorsque la tem-

pérature est basse n’ont pas nécessairement le même impact sur la charge (Valor

et al., 2001). La relation diffère pour les jours ouvrables et fériés, en raison des

différences entre les équipements et les fonctionnements des systèmes de chauf-

fage et de refroidissement des lieux de travail et des résidences privées (Smith,

2000). Elle peut également changer selon la période de l’année (Hyde et Hodnett,

1997) et, lors de certaines saisons, du jour de la semaine (Cancelo et al., 2008).

Il y a un effet dynamique reflétant le fait que les individus s’adaptent aux condi-

tions météorologiques changeantes avec un certain retard, car la charge au pas de

temps t ne dépend pas uniquement de la température au pas de temps t, mais

aussi des températures des jours précédents (Comte et Warren, 1981). Des effets

d’épuisement peuvent apparaître en raison de la capacité limitée des appareils

de contrôle de la température existants (Henley et Peirson, 1997). Il n’y a donc

parfois pas d’augmentation supplémentaire de la consommation électrique lorsque

la température est au-dessous ou au-delà de la plage des températures les plus

communes.

La forme particulière de la réponse est spécifique à chaque ensemble de données,

et des questions telles que le degré de non-linéarité, l’ordre de la dynamique et

la présence et l’emplacement des effets d’épuisement, par exemple, doivent être

déterminées empiriquement (Cancelo et al., 2008). Pour les modèles de prévisions

qui utilisent des équations linéaires, le défi consiste à modéliser cette réponse non

linéaire.

La spécification linéaire par morceaux, telle que dans Cancelo et al. (2008) ou

Clements et al. (2016), est expliquée dans la partie 1.2.3. Cette idée est similaire

à celle de la méthode des splines flexibles utilisée par Harvey et Koopman (1993).
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1.2.3 Méthodes de spécification auxiliaires

Certaines des méthodes mentionnées plus haut sont d’un intérêt particulier pour

ce mémoire et méritent une mention spéciale. Les méthodes en question sont

l’introduction de variables indicatrices, les séries de Fourier, et la spécification

linéaire par morceaux.

1.2.3.1 Variables indicatrices

L’introduction de variables indicatrices peut être utilisée pour modéliser la

saisonnalité, incluant les jours spéciaux récurrents. Pour ce mémoire, une variable

indicatrice utilise la notation suivante :

1{condition}

où la variable indicatrice 1{condition} est égale à 1 si la condition entre les acco-

lades est vraie, et égale à 0 sinon.

Par exemple, pour prendre en compte la saisonnalité hebdomadaire, les variables

indicatrices suivantes peuvent être créées pour représenter les jours de la semaine :

1{t∈Lun}, 1{t∈Mar}, 1{t∈Mer}, 1{t∈Jeu}, 1{t∈Ven}, et 1{t∈Sam}. Pour chaque jour de la

semaine J ∈ {Lun, Mar, Mer, Jeu, Ven, Sam}, 1{t∈J} est la variable indicatrice

qui est égale à 1 si t ∈ J et égale à 0 sinon. Lorsqu’elles sont toutes égales à zéro,

t ∈ Dim est sous-entendu. Les coefficients associés aux six variables indicatrices

peuvent donc être interprétés comme représentant la mesure de l’effet de cette

journée de la semaine par rapport à dimanche, la catégorie omise. Cette omission

est particulièrement importante pour les modèles qui ont du mal à traiter avec

des variables mutuellement dépendantes.
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1.2.3.2 Séries de Fourier

Une alternative à l’utilisation de variables indicatrices saisonnières, en particulier

pour les longues périodes saisonnières, est d’utiliser des termes de Fourier. Cette

méthode consiste à modéliser les motifs saisonniers grâce à une série de termes

sinus et cosinus à des fréquences judicieusement choisies.

Pour une période saisonnière de longueur s, les termes de Fourier sont décrits par

l’équation (1.9) :
Q∑
q=1

φq,1 sin

(
2qπt

s

)
+ φq,2 cos

(
2qπt

s

)
(1.9)

où Q ≤ s/2 est un nombre entier positif, et φq,1 et φq,2 ont des valeurs déterminées

empiriquement.

De telles séries permettent d’approximer n’importe quelle fonction périodique

(Fourier, 1808). Cette méthode a pour avantage de nécessiter l’introduction d’un

moins grand nombre de paramètres que l’utilisation de variables indicatrices, de

pouvoir s’adapter à des saisonnalités de n’importe quelle longueur, et de permettre

de contrôler la granularité du motif saisonnier en sélectionnant une valeur de Q

proportionnelle à la granularité souhaitée.

Pour ce mémoire, une paire de termes de Fourier est dénotée Fourier(2πX) et

représente les variables sin (2πX) et cos (2πX).

Lorsqu’un paramètre est associé à une série de Fourier, le paramètre est distribué

à chacun des termes et utilise la notation suivante :

Q∑
q=1

φq Fourier(2qπX) =

Q∑
q=1

φq,1 sin (2qπX) + φq,2 cos (2qπX).

où φq,1 et φq,2 sont des coefficients dérivés de φq. Ainsi, φq représente plusieurs

paramètres plutôt qu’un seul.
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1.2.3.3 Spécification linéaire par morceaux

Dans une spécification linéaire par morceaux, la relation dynamique non

linéaire entre une variable et la série temporelle cible est approximée à l’aide d’un

système de variables qui servent à représenter linéairement les effets de différents

segments ou de différentes plages de valeurs de la variable originelle. La valeur de

chacune de ces variables est donnée par une équation de rampe coupée descendante

(équation 1.10) ou ascendante (équation 1.11) :

ClRamp−a,b(Xt) =


b− a, si Xt < a

b−Xt, si a ≤ Xt < b

0, si b ≤ Xt

(1.10)

ClRamp+
a,b(Xt) =


0, si Xt ≤ a

Xt − a, si a < Xt ≤ b

b− a, si b < Xt

(1.11)

où Xt est la variable au pas de temps t ; et a et b telles que a < b sont les

valeurs limites de l’un des segments. Cette méthode permet donc de modéliser

une réponse non linéaire pour les modèles de prévisions qui n’utilisent que des

équations linéaires.

En particulier, cette méthode peut servir pour approximer les effets de la tempé-

rature sur la consommation électrique. Les variables du système servent alors à

représenter les effets de différentes zones de températures. La « zone de confort »

correspond à la plage où les températures sont considérées comme confortables

et n’ayant aucun effet supplémentaire sur la consommation électrique. La « zone

froide » comprend la plage des températures en dessous de la zone de confort, et

la « zone chaude » comprend la plage des températures au dessus de la zone de
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confort. Chaque zone peut être sous-divisée en un ou plusieurs segments, où l’effet

sur la charge est différent.

La zone de confort n’a aucun effet, et n’a donc aucune variable associée. Les

effets de la zone froide et de la zone chaude sont représentées par des variables

de réchauffement hi(Tt) (équation 1.12) et des variables de refroidissement

ci(Tt) (équation 1.13), respectivement :

hi(Tt) = ClRamp−ai,bi
(Tt) (1.12)

ci(Tt) = ClRamp+
ai,bi

(Tt) (1.13)

où Tt est la température au pas de temps t ; et ai et bi sont les températures limites

du segment i de la zone froide ou chaude.

Lorsque des paramètres sont attribués à une spécification linéaire par morceaux,

les coefficients sont distribués à chaque variable formant la spécification linéaire.

Cette opération est notée comme suit :

α⊗ x(Xt) =
n∑
i=1

αixi(Xt)

où, x est une spécification linéaire par morceaux modélisant les effets de la série

temporelle Xt à l’aide de n variables ; x1, . . . , xn sont les n variables de x ; et

α1, . . . , αn sont les coefficients associés à chacune de ces variables.

1.3 La situation du Québec

La consommation électrique est souvent influencée par des facteurs météorolo-

giques tels que la température, la vitesse du vent, la couverture nuageuse, le type

et l’intensité des précipitations (Grenier, 2006). L’effet peut être assez important :

par exemple, une augmentation de seulement 1 ◦C de la température ambiante ou
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du réchauffement urbain peut avoir un impact sur le pic de consommation d’élec-

tricité ou la consommation mondiale d’un surcoût de plus de 4 % (Santamouris

et al., 2015).

La demande d’électricité au Québec est fortement influencée par les conditions

climatiques (Grenier, 2006). À des températures inférieures à -20 ◦C, la consom-

mation due au chauffage des bâtiments représente près de 50 % de la demande

québécoise, et l’effet moyen d’un changement de 1 ◦C sur la demande est d’environ

400 MW. La couverture nuageuse peut quant à elle avoir un impact allant jusqu’à

3 000 MW.

De plus, la consommation d’énergie n’est pas seulement liée aux conditions météo-

rologiques et peut être influencée par plusieurs autres facteurs, tels que le déclin de

l’industrie lourde, les nouveaux comportements sociaux des consommateurs (té-

létravail, client autoproducteur, rôle actif des consommateurs), des informations

calendaires (jour de la semaine, jours spéciaux et fériés), l’électrification des trans-

ports, l’automatisation des processus, l’isolation des bâtiments et éventuellement

le prix de l’électricité (Grenier, 2006; Cancelo et al., 2008).

Dans les parties suivantes, nous analysons les motifs de la consommation électrique

au Québec ainsi que les entrées exogènes météorologiques, et nous explorons l’effet

des jours spéciaux.

1.3.1 Tendance

La figure 1.6 présente le motif de tendance de la consommation électrique au

Québec entre 2012 et 2020. La ligne rouge agrège les données en une moyenne

mensuelle, et la ligne noire en une moyenne annuelle. Bien qu’on puisse y voir

que la consommation varie d’une année à l’autre, aucune tendance claire ne s’en

dégage.
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Figure 1.6 Tendance de la consommation québécoise entre 2012 et 2020

1.3.2 Saisonnalités

La figure 1.7 présente le motif de la saisonnalité annuelle de la consommation

Figure 1.7 Saisonnalité annuelle de la consommation québécoise

électrique au Québec. La ligne rouge utilise les données horaires, et la ligne noire

agrège les données en une moyenne quotidienne. Dans ces graphiques comme dans

le graphique à la figure 1.6, on note une saisonnalité intra-annuelle prononcée dé-



30

marquant les mois d’été, où la consommation est basse, de ceux d’hiver, où la

consommation est élevée. Cette saisonnalité pourrait ressembler à une courbe si-

nusoïdale presque parfaite s’il n’en était de l’aplatissement prématuré de son creux

entre juin et septembre, incluant même un léger rebond en juillet et août. On peut

présumer que cette saisonnalité est principalement causée par la consommation

électrique des appareils de chauffage et de climatisation, et dépend donc princi-

palement de la température.

La figure 1.8 présente le motif de la saisonnalité hebdomadaire de la consomma-

Figure 1.8 Saisonnalité hebdomadaire de la consommation québécoise

tion électrique au Québec. La ligne rouge représente les données horaires, et la

ligne noire agrège les données en une moyenne quotidienne. On note la consomma-

tion nettement plus élevée lors des jours ouvrables que lors de la fin de semaine,

un motif qui s’explique par l’activité humaine plutôt qu’à des facteurs météorolo-

giques telle la température.

La figure 1.9 présente le motif de la saisonnalité journalière de la consommation

électrique horaire au Québec. On note les deux pointes de consommation, la pre-

mière vers sept ou huit heures, puis la deuxième autour de 17 heures ; ainsi que
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Figure 1.9 Saisonnalité journalière de la consommation québécoise

les deux creux, le premier au milieu de la nuit vers une ou deux heures du matin,

et le deuxième en après-midi, à 14 heures.

Figure 1.10 Saisonnalité journalière de la consommation québécoise selon la pé-

riode de l’année et le jour de la semaine. La ligne rouge correspond aux jours

ouvrables et la ligne bleue correspond aux fins de semaines

Pour mieux comprendre les facteurs qui l’influencent, La figure 1.10 présente cette

même saisonnalité hebdomadaire, mais séparé en deux, selon la période de l’année.
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Le graphique (a) présente les données de juin à août (les trois mois de l’année les

plus chauds), et le graphique (b) présente les données de décembre à février (les

trois mois de l’année les plus froids). Les lignes rouges représentent la moyenne

des jours ouvrables (lundi à vendredi), et les lignes bleues représentent la moyenne

des jours de fin de semaine (samedi et dimanche).

Afin de correctement analyser ces deux graphiques, il est au préalable nécessaire

de noter que les entrées de l’ensemble de données sont toutes au fuseau horaire

de l’heure standard de l’Est (EST). En été, l’heure affichée sur les horloges des

Québécoises et Québécois est donc décalée par rapport à l’heure inscrite dans

l’ensemble de données. Par exemple, lors du minimum local de consommation

observée à 3 heures du matin en semaine durant l’été dans la figure 1.10(a),

l’horloge des Québécoises et Québécois affiche qu’il est en fait deux heures du

matin.

Comme mentionné plus tôt, la consommation apparaît réduite lors des fins de se-

maines par rapport aux jours ouvrables. Cette différence ne peut qu’être expliquée

par l’activité humaine, puisque la division entre semaine et fin de semaine n’est

pas une construction naturelle.

Bien que l’amplitude totale des extremums à l’intérieur d’une journée soit sen-

siblement la même en été comme en hiver, les pics sont beaucoup plus graduels

(arrondis) et le creux dans la consommation en milieux de journée est beaucoup

moins prononcé en été qu’en hiver, suggérant donc que le motif de saisonnalité

journalière varie lui-même selon la période de l’année. La variance est notamment

plus grande en hiver, comme le démontrent les régions ombrées des graphiques.

Toute l’activité humaine en avant-midi semble être décalée vers la droite lors des

fins de semaine, un fait qui est particulièrement évident lors du pic matinal en

hiver. Les extrêmums locaux sont à 3 h, 11 h, 14 h, et 17 h (2 h, 10 h, 13 h, et 16 h
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EST) en été, et à 1 h, 7 h (jours ouvrables) ou 8 h (fin de semaine), 13 h, et 17 h en

hiver. En été, les pics du matin et du soir sont approximativement aussi prononcés

l’un que l’autre, lors des jours ouvrables comme la fin de semaine. Cette remarque

est aussi vraie pour les jours ouvrables en hiver, mais le pic du matin est plus

atténué que le pic du soir lors des fins de semaines. En général, les pics sont moins

graduels la semaine que la fin de semaine en hiver. Toutes ces différences peuvent

sans doute être expliquées par des facteurs externes, notamment la température,

ainsi que par des facteurs humains, comme les périodes de vacances en été.

1.3.3 Jours spéciaux

Au Québec, il existe plusieurs types de jours spéciaux dont la tenue pourrait

potentiellement affecter le profil de la consommation électrique. En voici une liste

non exhaustive :

— Les congés fédéraux ou provinciaux : le jour de l’an (1er janvier) ; le Vendredi

saint (le vendredi précédant Pâques) ou le lundi de Pâques (le lendemain de

Pâques), au choix de l’employeur ; la Journée nationale des patriotes ou fêtes

de la Reine (le lundi qui précède le 25 mai) ; la Fête nationale du Québec ou

Saint-Jean-Baptiste (24 juin), observée le 25 juin si le 24 est un dimanche ;

la fête du Canada (1er juillet), observée le 2 juillet si le 1er est un dimanche ;

la fête du Travail (le premier lundi de septembre) ; l’Action de grâces (le

deuxième lundi d’octobre) ; et Noël (25 décembre).

— Les fêtes non fériées : la Saint-Valentin (14 février) ; la Saint-Patrick (17

mars) ; Pâques (le premier dimanche après la première pleine lune qui suit

le 21 mars selon le calendrier grégorien) ; le Poisson d’avril (1er avril) ; la fête

des Mères (le deuxième dimanche de mai) ; la fête des Pères (le troisième

dimanche de juin) ; l’Halloween (31 octobre) ; et le jour du Souvenir (11

novembre), qui est un jour férié au Canada, mais pas au Québec.



34

— les fêtes d’origine non canadienne : le Nouvel An chinois (1er zhēngyuè du

calendrier chinois) ; Roch Hachana ou le Nouvel An juif (le 1 et 2 tishri du

calendrier hébraïque) ; Yom Kippour (10 tishri du calendrier hébraïque) ;

le mois de ramadan (du calendrier islamique) ; Aïd-el-Fitr (1 chawwal du

calendrier islamique), à la fin du ramadan ; et Aïd-al-Adha (du 10 au 13

dhou al-hijja du calendrier islamique). Le tableau 1.1 décrit à quelles dates

du calendrier grégorien ces jours correspondent.

— Les périodes de vacances : les vacances de la construction (la dernière quin-

zaine de juillet) ; la semaine de relâche ; et les vacances de Noël, de Pâques,

et d’été.

— Les jours environnant un autre événement : le vendredi précédant une fête

à date fixe tombant la fin de semaine ; le lundi suivant une fête à date fixe

tombant la fin de semaine ; la veille de Noël (24 décembre) ; le lendemain

de Noël (26 décembre) ; la veille du jour de l’an (31 décembre) ; le reste du

temps des fêtes (27 au 30 décembre) ; et l’après le jour de l’an (du 2 au 5

janvier, approximativement).

— Les anomalies ou irrégularités : les élections fédérales (19 octobre 2015, et 21

octobre 2019) ; et les élections provinciales (4 septembre 2012, 7 avril 2014,

et 1er octobre 2018).

— Les autres jours spéciaux : le jour du déménagement (1er juillet) et, plus

généralement, la « haute saison » pour les déménageurs du Québec (du 10

juin au 10 juillet) ; le premier lundi après le passage à l’heure d’été.

La Journée nationale de la vérité et de la réconciliation (30 septembre) n’a pas

besoin d’être prise en compte dans notre cas, car elle a été instaurée en 2021, donc

après la dernière date incluse dans notre ensemble de données.

La figure 1.11 présente la moyenne de la consommation électrique au Québec entre

2012 et 2019 lors de la semaine de quatre lundis fériés distincts (en rouge), ainsi
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Tableau 1.1 Dates du calendrier grégorien où se tiennent les fêtes d’origine non-

canadienne

Fête Nouvel an chinois Roch Hachana Yom Kippour

Calendrier chinois hébraïque hébraïque

Date 1 zhēngyuè 1–2 tishri 10 tishri

2012 01-23 09-17 à 09-18 09-26

2013 02-10 09-05 à 09-06 09-14

2014 01-31 09-25 à 09-26 10-01

2015 02-19 09-14 à 09-15 09-23

2016 02-08 10-03 à 10-04 10-12

2017 01-28 09-21 à 09-22 09-30

2018 02-16 09-10 à 09-11 09-19

2019 02-05 09-30 à 10-01 10-09

Fête Ramadan Aïd el-Fitr Aïd al-Adha

Calendrier islamique islamique islamique

Date ramadan 1 chawwal 10–13 dhou al-hijja

2012 07-20 à 08-18 08-19 10-26 à 10-29

2013 07-09 à 08-07 08-08 10-15 à 10-18

2014 06-29 à 07-28 07-29 10-04 à 10-07

2015 06-18 à 07-17 07-18 09-24 à 09-27

2016 06-07 à 07-05 07-06 09-13 à 09-16

2017 05-27 à 06-25 06-26 09-02 à 09-05

2018 05-16 à 06-14 06-15 08-22 à 08-25

2019 05-06 à 06-03 06-04 08-11 à 08-14
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Figure 1.11 Consommation électrique au Québec la semaine d’un lundi férié,

comparé à la semaine précédente

que la consommation moyenne lors de la semaine précédant ce lundi férié (en bleu).

Le graphique (a) présente l’Action de grâces (le deuxième lundi d’octobre), le gra-

phique (b) présente la fête du Travail (le premier lundi de septembre), le graphique

(c) présente la Journée nationale des patriotes (le lundi qui précède le 25 mai), et

le graphique (d) présente le lundi de Pâques (le lendemain du premier dimanche

après la première pleine lune qui suit le 21 mars selon le calendrier grégorien). Le

graphique (d) présente aussi la période allant du Vendredi saint jusqu’à Pâques,

en bleu. Comme cette figure permet de le constater, la consommation électrique
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au Québec est généralement plus basse lors des lundis fériés (en rouge) que lors

des lundis ouvrables similaires (en bleu). On peut aussi observer un changement

à la baisse de la consommation normale lors de certains dimanches (en bleu) pré-

cédant le lundi férié, notamment dans les graphiques (a) et (d), laissant supposer

que ce férié est couramment fêté la veille.

1.3.4 Variables météorologiques

Les variables météorologiques à notre disposition sont la température (en degrés

Celsius), la nébulosité ou couverture nuageuse (en octas ajustés) et la vitesse du

vent (en kilomètres par heure). Pour chacune de ces données, nous avons cinq va-

leurs, soit la valeur enregistrée aux stations météorologiques de Baie-Comeau (bc),

Ottawa (ow), Québec (qc), Sherbrooke (sh), et Montréal (yul). Ces emplacements

semblaient stratégiquement judicieux pour assurer une couverture géographique

plus large avec une densité de population relativement élevée, à l’exception de

Baie-Comeau. Baie-Comeau, dans la région administrative de la Côte-Nord, est

principalement incluse dans l’espoir de capturer le comportement de consomma-

tion énergétique dans les régions nordiques du Québec.

L’ensemble de données possédait initialement des attributs additionnels : les pré-

cipitations (en millimètres) à chacune des stations météorologiques. Les précipita-

tions en neige avaient été converties en leur équivalent en précipitations en pluie

au préalable, à l’aide d’une formule qui nous est inconnue. Malheureusement, cette

conversion aboutit à des données ayant une distribution étrange, où il est évident

que les distributions sous-jacentes des deux types de précipitations sont différentes.

Il est possible que cette différence ne soit que dûe à une conversion physique toute

simple, comme l’équivalence d’un centimètre de neige à un milliètre d’eau, par

exemple. Dans le doute, nous avons tout de même décidé d’ignorer ces variables.
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Figure 1.12 Corrélation des attributs météorologiques avec la consommation

électrique au Québec

La figure 1.12 présente les effets des attributs météorologiques sur la consomma-

tion électrique au Québec pour chaque station météorologique présente dans notre

ensemble de données. Les valeurs en ordonnée vont de 16,9 GWh à 37,5 GWh dans

chaque graphique.

1.3.4.1 Température

Dans le cas particulier du Québec, le climat se caractérise par une large amplitude

thermique : des températures extrêmes tant en hiver qu’en été, une forte varia-

bilité des vents dans certaines parties du territoire et d’importantes masses d’air



39

continentales déferlant du nord-ouest.

Figure 1.13 Corrélation entre la température et la consommation

La figure 1.13 montre la corrélation entre la température et la consommation

électrique observée entre 2012 et 2019. La température est mesurée à la station

de Montréal, qui couvre la plus grande proportion de la population ; et la ligne

bleue trace la consommation moyenne à une température donnée.

En dessous de 15 ◦C, plus la température est basse, plus la charge électrique est

élevée, ce qui s’explique par le fait que plus de 80 % des ménages du Québec

utilisent l’électricité pour se chauffer. De même, au-dessus de 20 ◦C, nous obser-

vons que la charge électrique commence à augmenter, possiblement en raison de

l’augmentation de l’utilisation des dispositifs de refroidissement. Par conséquent,

il est important que les modèles de prévision soient en mesure de traiter un profil

de charge sensible à la température et dépendant des saisons.

La figure 1.14 présente ces mêmes effets, mais séparés pour chaque heure de la

journée. Les valeurs en bleu sont les points de données enregistrés lors de jours

ouvrables, et les valeurs en rouge sont les points de données enregistrés les fins

de semaine. On remarque que la différence entre ces deux types de journées est
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Figure 1.14 Effets de la température sur la consommation pour chaque pas de

temps
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plus marquée lors des heures de la journée que de la nuit. À certaines heures, la

démarcation est si grande que les deux distributions sont faciles à distinguer, même

sans l’aide des deux couleurs. De manière plus générale, ces graphiques démontrent

qu’une conclusion tirée d’un comportement exhibé à un pas de temps précis (ou

par les valeurs cumulées à tous les pas de temps) n’est pas nécessairement valide

pour les autres pas de temps, examinés individuellement.

Figure 1.15 Segmentation des effets de la température avec (a) un point de

rupture et (b) quatre points de rupture

Les graphiques (a) et (b) de la figure 1.15 présentent une segmentation linéaire par

morceaux des effets de la température avec un et quatre points de ruptures, respec-

tivement. La température est mesurée à la station de Montréal, et la segmentation

est effectuée à l’aide de la librairie segmented en R (Muggeo, 2017) basée sur une

régression linéaire entre la consommation et la température. L’unique point de

rupture du graphique (a) est situé à 15,1 ◦C ; les points de rupture en (b) sont

-8,9 ◦C, 1,7 ◦C, 10,3 ◦C, et 17,7 ◦C. Ces points de ruptures peuvent être utiles

pour l’élaboration d’une spécification linéaire par morceaux appropriée.
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Figure 1.16 Corrélation de la température mesurée aux différentes stations mé-

téorologiques

La figure 1.16 présente les corrélations entre la température mesurée à Montréal

(Tyul) et la température mesurée à chacune des quatre autres stations météorolo-

giques. La corrélation est de 93,5 % entre Montréal et Baie-Comeau, 98,8 % entre

Montréal et Ottawa, 97,7 % entre Montréal et la ville de Québec, et 97,2 % entre

Montréal et Sherbrooke. Ces corrélations élevées peuvent poser problème pour cer-

tains modèles de prévision de séries temporelles, et plusieurs auteurs (Clements

et al., 2016; Cancelo et al., 2008) optent pour combiner ces valeurs à l’aide d’une

moyenne pondérée par population plutôt que de les garder séparées.

Les graphiques (a) et (b) de la figure 1.17 présentent les effets qu’ont des diffé-

rences de températures entre deux pas de temps sur la consommation à ces deux

pas de temps. Le graphique (a) montre la différence entre la température à un

pas de temps donnée et la température enregistrée exactement 24 heures plus tôt

(∆1jTyul,t = Tyul,t − Tyul,t−1j), en relation avec la différence de la demande élec-

trique entre ces deux mêmes pas de temps (∆1jYt). Le graphique (b) montre la

relation entre la différence de température et la différence de demande électrique à

une semaine d’intervalle (∆7jTyul,t contre ∆7jYt). L’un comme l’autre de ces deux

graphiques semblent présenter un amalgame de deux distribution de points dis-

tinctes : l’une est une diagonale descendante, et l’autre est horizontale ou diagonale
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Figure 1.17 Effets de la différence de température sur la consommation

ascendante. Heureusement, nous pouvons utiliser le point de rupture de 15,1 ◦C,

trouvé plus tôt grâce à la segmentation linéaire par morceaux, pour distinguer ces

deux distributions sous-jacentes. Les valeurs en bleu sont celles pour lesquelles la

moyenne des températures aux deux pas de temps considérés est plus petite ou

égale à 15,1 ◦C, et les valeurs en rouge sont celles pour lesquelles la moyenne est

au dessus de 15,1 ◦C.

1.3.4.2 Nébulosité et vitesse du vent

Comme le montrent les figures 1.18 et 1.19, la nébulosité et la vitesse du vent

correspondent toutes deux avec la consommation électrique (Grenier, 2006).

Le graphique (a) de la figure 1.18 présente une segmentation linéaire par mor-

ceaux des effets de la nébulosité avec un point de rupture à 8,8 octas. La nébu-

losité est mesurée à la station de Montréal. Cette augmentation plus marquée de

la consommation électrique pour les nébulosités au-dessus du point de rupture
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Figure 1.18 Segmentation des effets de la nébulosité

n’est pas surprenante. Il semble raisonnable de supposer que si le ciel est presque

complètement couvert, alors nous pourrions observer une légère augmentation de

la consommation électrique due à l’utilisation de dispositifs d’éclairage. Nous ne

nous attendons pas à ce que cet effet soit aussi élevé que celui observé pour le

chauffage et la climatisation, puisque l’éclairage n’est pas aussi énergivore, mais

la différence devrait tout de même être significative. Le graphique (b) présente

une segmentation linéaire par morceaux des effets de la nébulosité après avoir

retiré les effets de la température sur la consommation. La valeur sur l’axe des

ordonnées est donc Yt − Ŷt, où Ŷt est calculée avec une régression linéaire ayant

pour entrée la segmentation linéaire à quatre points de rupture de la température,

vu précédemment. Le point de rupture de cette valeur dérivée de la nébulosité se

situe à 2,0 octas.

Le graphique (a) de la figure 1.19 présente une segmentation linéaire par morceaux

des effets de la vitesse avec deux points de rupture, à 11,7 km/h et 33,0 km/h.

La vitesse du vent est mesurée à la station de Montréal. Nous remarquons une
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Figure 1.19 Segmentation des effets de la vitesse du vent

légère augmentation de la consommation électrique lorsque la vitesse augmente, ce

qui pourrait être expliqué par le facteur de refroidissement éolien lorsque combiné

avec des températures froides. Le graphique (b) présente une segmentation linéaire

par morceaux des effets de la vitesse du vent après avoir retiré les effets de la

température sur la consommation, calculé de manière similaire à la figure 1.18(b).

Le point de rupture se situe à 20,0 km/h.

Les corrélations entre la nébulosité à Montréal et la nébulosité aux autres stations

météorologiques vont de 25,1 % à 66,4 %, et les corrélations entre la vitesse du vent

à Montréal et celles aux autres stations vont de 28,9 % à 62,9 %. Ces corrélations

sont moins élevées que celle qu’on observe pour la température.

1.3.4.3 Angle du soleil à l’horizon

L’angle du soleil par rapport à l’horizon est une entrée déjà utilisée par Hydro-

Québec pour la prévision de la demande électrique à court-terme (Grenier, 2006).
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Elle fait partie de la saisonnalité annuelle et est entièrement prévisible, contrai-

rement aux données météorologiques présentée ci-haut. Dans ce mémoire, elle est

regroupée avec les autres données météorologiques, car nous avons choisi de la dis-

tinguer spécifiquement du reste de la saisonnalité annuelle et elle est donc traitée

comme une entrée exogène.

L’angle du soleil à l’horizon étant pratiquement la même pour toutes les régions

les plus peuplées du Québec, une seule valeur, mesurée à Montréal, est utilisée.

Figure 1.20 Segmentation des effets de l’angle du soleil

La figure 1.20 présente une segmentation linéaire par morceaux des effets de l’angle

du soleil par rapport à l’horizon avec deux points de rupture, à -20,4◦ et 20,3◦.

L’angle est mesuré à Montréal. La segmentation des effets de l’angle du soleil sur

la consommation après avoir retiré les effets de la température donne sensiblement

le même profil, mais avec une plus faible variation de la consommation à chaque

angle donné.



CHAPITRE II

ÉTAT DE L’ART AVEC EXEMPLES DE MODÈLES DANS LA

LITTÉRATURE

Une méta-analyse de 240 articles publiés au sujet de la prévision de la consomma-

tion électrique à court terme entre 2000 et 2019 (Nassif et al., 2022) a démontré

que la classe de méthodes la plus populaire est de loin l’utilisation de réseaux

de neurones artificiels avec 21 % des modèles proposés dans la littérature qui

en font un usage exclusif, un nombre qui monte à 45 % lorsqu’on compte aussi

les modèles hybrides qui en font usage. Ils sont suivis des modèles de série tem-

porelle, incluant les modèles autorégressifs à moyenne mobile (ARIMA),

comptant pour 10 % des modèles proposés ; des modèles de régression, pour

9 % des modèles proposés ; et des modèles de logique floue et de régression à

vecteurs de support (SVR), pour autour de 4 % des modèles proposés chacun.

D’autres modèles employés sont les optimisations par essaims particulaires (par-

ticle swarm optimization ou PSO), les vecteurs autorégressifs bayésiens (Bayesian

vector autoregression ou BVAR), les modèles de décomposition, les filtres de Kal-

man, les cartes autoadaptatives ou cartes de Kohonen (self organizing maps ou

SOM), Grey Prediction, les algorithmes de colonies de fourmis (ant colony op-

timization ou ACO), et les algorithmes génétiques (GA). Dans l’ensemble, les

techniques d’apprentissage automatique ont été utilisées dans environ 43 % des

travaux, les techniques hybrides employant plusieurs modèles dans 44 %, et les
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méthodes statistiques dans environ 13 %.

Les attributs des ensembles de données dans la littérature comprennent géné-

ralement l’historique de consommation électrique dans la région à prévoir ; des

variables météorologiques, dont la température, l’humidité, les précipitations, la

vitesse du vent, la couverture nuageuse, ou la luminosité ; le type de journée, c’est-

à-dire s’il s’agit d’un jour ouvrable, d’une fin de semaine, d’une fête nationale, ou

de tout autre événement qui pourrait affecter la consommation ; et des données

sur la croissance démographique.

Étant donné le fait que l’on comprend généralement bien les facteurs qui in-

fluencent la demande électrique au jour le jour, la quantité de données généra-

lement disponibles, et l’assurance de pouvoir supposer que son comportement

dans un futur proche sera similaire à celui récemment observé, les modèles de pré-

vision à court terme de la consommation électrique peuvent obtenir des résultats

remarquablement précis. En ce sens, Nassif et al. (2022) suggèrent qu’un score

MAPE compétitif avec les méthodes les plus récentes est un score qui ne dépasse

pas 1 % (Nassif et al., 2022). Un score MAPE entre 1 % et 2 % peut cependant

encore être qualifié d’intéressant.

Les sections suivantes présentent certaines de ces techniques plus en détail.

2.1 ARIMA et ses variantes

Les modèles de type ARIMA sont largement utilisés dans la littérature pour la

prévision de la charge. En statistique, les modèles autorégressifs de moyenne

mobile intégrés (autoregressive integrated moving average ou ARIMA) ou mo-

dèles de Box-Jenkins et leurs modèles dérivés sont parmi les principaux modèles

appliqués aux séries temporelles afin de prédire leurs valeurs futures. Les modèles

ARIMA sont considérés comme une méthode stable, fiable et efficace pour pré-
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voir la demande électrique, car ils permettent de se concentrer sur l’évolution du

cycle intrajournalier (Taylor, 2008; Pappas et al., 2010). Leur plus grande généra-

lité par rapport aux modèles autorégressifs standards et leur capacité à gérer une

plus grande variété d’effets dynamiques avec moins de paramètres peuvent être

avantageuses (Cancelo et al., 2008).

Le modèle de base, ARMA, est composé de deux parties : une partie autorégressive

(AR) et une partie de moyenne mobile (MA pour moving average, en anglais). Le

modèle est généralement identifié par ARMA(p, q), où p et q sont respectivement

l’ordre de chacune des deux parties mentionnées. Une fois les ordres p et q choisis,

le modèle peut être entraîné sur les données d’une série temporelle par la méthode

des moindres carrés ordinaires itérés (Spliid, 1983) pour trouver les paramètres

qui minimisent la somme des carrés de ses résidus ou termes d’erreur.

Plusieurs généralisations d’ARIMA permettent d’étendre le modèle pour lui per-

mettre d’intégrer des variables exogènes ou de traiter les séries temporelles possé-

dant une composante de tendance ou de saisonnalité. Ces généralisations peuvent

être combinées pour obtenir des modèles plus complexes et plus versatiles.

Plusieurs chercheurs et chercheuses ont montré qu’il est possible d’obtenir une

bonne précision de prévision en utilisant ARIMA (Topalli et al., 2006; Kim, 2013)

ou SARIMAX (Tarsitano et Amerise, 2017; Elamin et Fukushige, 2018) comme ap-

proche autonome. Pour tenter d’améliorer la précision, d’autres ont incorporé des

modèles de modification résiduelle (Wang et al., 2012), conçu un modèle utilisant

un schéma de lifting en ondelettes avec ARIMA (Lee et Ko, 2011), ou appliqué un

modèle ARIMA de prévision univariée pour obtenir un lissage exponentiel (Ma-

tijas et al., 2013). De même, le modèle ARIMA à lissage exponentiel doublement

saisonnier a été utilisé pour permettre une commutation fluide entre les méthodes

de prévision de la demande (Taylor, 2003).
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La section qui suit présente le concept du polynôme de retard qui sera utile pour

représenter les modèles. Les sections suivantes présentent tout d’abord les parties

autorégressives (AR) et de moyenne mobile (MA), avant d’unifier le tout en un

modèle ARMA. Les extensions ou généralisations suivantes du modèle ARMA

sont finalement présentées : le modèle avec entrées exogènes (ARMAX), le modèle

intégré (ARIMA), et le modèle saisonnier (SARIMA).

2.1.1 Le polynôme de retard

Le polynôme de retard est défini par l’équation (2.1) :

δn(Ls) =
n∑
i=0

δi Lsi (2.1)

où δ1, . . . , δn sont des paramètres donnés ; et L est l’opérateur de retard. Si le

paramètre δn apparaît muni d’un indice, cet indice ne sert qu’à le distinguer de

paramètres similaires et n’a aucune valeur mathématique.

Dans la littérature, il y a communément quatre cas spéciaux dans le contexte des

modèles ARIMA ; lorsque les paramètres sont représentés par les lettres grecques

φ et θ (et leur équivalent majuscule, Φ et Θ), et appliqués sur les séries Yt (ou ses

transformations) ou εt :

φn(Ls)Yt =

(
1−

n∑
i=1

φi Lsi
)
Yt; θn(Ls)εt =

(
1 +

n∑
i=1

θi Lsi
)
εt

2.1.2 ARMA(p, q)

Un modèle ARMA(p, q) est la combinaison de deux modèles simples : une partie

autorégressive AR(p) et une partie de moyenne mobile MA(q).

La partie autorégressive est un modèle autorégressif d’ordre p ou AR(p), qui
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vérifie l’expression suivante :

Yt = εt +

p∑
i=1

φi Yt−i + c (2.2)

où φ1, . . . , φp sont les paramètres à apprendre ; c est une constante ; et εt est un

bruit blanc similaire aux termes d’erreurs de la partie MA, expliquées ci-bas.

Cette équation de modèle peut être réécrite de manière équivalente en fonction

du polynôme de retard φp(L), comme suit :

Yt = εt + (1− φp(L))Yt + c ⇐⇒ εt = φp(L)Yt + c (2.3)

La convergence du modèle AR(p) n’est garantie que si le processus est stationnaire.

La deuxième partie, la partie de moyenne mobile, est un modèlemoyenne mobile

d’ordre q ou MA(q), qui vérifie l’expression suivante :

Yt = εt +

q∑
i=1

θi εt−i (2.4)

où θ1, . . . , θq sont les paramètres appris ; et εt, . . . , εt−q sont les termes d’erreur.

Cette équation de modèle peut être ré-écrite de manière équivalente en fonction

du polynôme de retard θq(L), comme suit :

Yt = εt + (θq(L)− 1) εt ⇐⇒ Yt = θq(L) εt (2.5)

Idéalement, les termes d’erreur εt seraient indépendants et identiquement distri-

bués (i.i.d.) selon une loi normale à moyenne nulle : εt ∼ N (0, σ2), où σ2 est la

variance. Cette hypothèses peut être assouplie, mais cela affecte certaines proprié-

tés du modèle.

La combinaison de ces deux modèles crée un modèle autorégressif de moyenne-

mobile d’ordres (p, q) ou ARMA(p, q), qui vérifie l’expression suivante :

Yt = εt +

p∑
i=1

φi Yt−i +

q∑
i=1

θi εt−i + c (2.6)
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où φ1, . . . , φp et θ1, . . . , θq sont les paramètres à apprendre ; et εt, εt−1, . . . , εt−q

sont les termes d’erreur.

Cette équation de modèle peut être réécrite de manière équivalente en fonction

des polynômes de retard φp(L) et θq(L), comme suit :

φp(L)Yt = θq(L) εt + c (2.7)

2.1.3 Généralisations du modèle

Un modèle ARMA avec entrées exogènes d’ordres (p, q, b) ou ARMAX(p, q, b)

est une généralisation du modèle ARMA permettant d’ajouter des entrées supplé-

mentaire au modèle. Ce modèle contient les modèles AR(p) et MA(q) et y ajoute

une combinaison linéaire des b derniers termes d’une série temporelle connue Xt.

Il vérifie l’expression suivante :

Yt = εt +

p∑
i=1

φi Yt−i +

q∑
i=1

θi εt−i +
b∑
i=1

βiXt−i + c (2.8)

où φ1, . . . , φp, θ1, . . . , θq et β1, . . . , βb sont les paramètres appris ;

εt, εt−1, . . . , εt−q sont les termes d’erreur ; et Xt−1, . . . , Xt−b sont les entrées

exogènes.

Cette équation de modèle peut être ré-écrite de manière équivalente en fonction

des polynômes de retard φp(L), θq(L) et βb(L), comme suit :

φp(L)Yt = θq(L) εt + βb(L)Xt + c (2.9)

Un modèle ARMA intégré d’ordres (p, q, d) ou ARIMA(p, q, d) est une autre

généralisation du modèle ARMA, permettant de modéliser la série temporelle Yt

même si cette dernière n’est pas stationnaire si cette propriété de non-stationnarité

est due à une tendance non constante.
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Cette généralisation est simple : il suffit d’abord rendre la série temporelle Yt

stationnaire en éliminant la tendance, puis de lui appliquer le modèle ARMA(p, q)

comme expliqué plus haut. Le processus utilisé pour rendre la série temporelle Yt

stationnaire est la différentiation.

L’équation du modèle ARIMA(p, q, d) peut donc être ré-écrite de manière équiva-

lente en fonction des polynômes de retard φp(L) et θq(L), comme suit :

∆d φp(L)Yt = θq(L) εt + c (2.10)

Un modèle ARIMA saisonnier d’ordres (p, q, d) × (P,Q,D)s, parfois identifié

par la notation ARIMA(p, q, d)(P,Q,D)s, est la dernière généralisation du mo-

dèle ARMA pertinente pour ce mémoire. Cette variante du modèle permet de

prendre en charge la composante saisonnière de la série temporelle Yt, c’est à dire

la composante cyclique répétitive.

Le modèle ARIMA(p, q, d)(P,Q,D)s vérifie donc l’expression :

∆d∆D
s φ

p(L) ΦP (Ls)Yt = θq(L) ΘQ(Ls) εt + c, (2.11)

où L est l’opérateur de retard ; φp(L), ΦP (Ls) et θq(L), ΘQ(Ls) dénotent respec-

tivement les parties autorégressive et de moyenne mobile, avec les polynômes de

retard de degrés p, P , et q, Q respectivement ; d et D sont les ordres de diffé-

rentiation régulier et saisonnier, respectivement ; et s est le facteur saisonnier. Le

paramètre c est le terme constant.

2.1.4 Implémentation de Cancelo et al. (2008)

L’article de Cancelo et al. (2008) décrit l’expérience de prévision à Red Eléctrica

de España (REE), basée sur différents modèles développés par les auteurs depuis

1988. En plus de vouloir produire une prévision précise et fiable de la consom-

mation électrique horaire et journalière jusqu’à dix jours d’avance en Espagne
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continentale, leur modèle cherche à capter les connaissances du personnel qualifié

de l’organisation, et ses procédés doivent donc être interprétables.

La structure du modèle global est composée d’un modèle journalier et de 24 mo-

dèles horaires. Ces modèles sont tous de type ARIMA doublement saisonnier avec

plusieurs entrées exogènes, mais leurs paramètres spécifiques diffèrent en fonction

de plusieurs facteurs, telles la saison ou l’heure de la journée. Le modèle pro-

posé est entraîné sur un ensemble de données historiques sur la consommation

électrique en Espagne entre 1993 et 2006.

Sur les données de l’année 2006, ce modèle obtient un score MAPE d’environ

1,67 % pour les prévisions journalières jusqu’à sept jours à l’avance, et un score

MAPE de 1,56 % pour les prévisions horaires jusqu’à 24 heures à l’avance.

Voici certaines notations utilisées au cours de cette section :

— Lt = log (Yt) est le logarithme de Yt, où Yt est la valeur de série temporelle

de la consommation (en MWh) au pas de temps t.

— L est l’opérateur de retard.

2.1.4.1 Structure générale

Le modèle global est composé d’un modèle pour les prévisions journalières et de

24 modèles horaires. Pour prédire des horizons jusqu’à trois jours dans le futur, les

modèles horaires sont utilisés directement. Entre trois et dix jours dans le futur,

la prévision journalière est produite en un premier temps, puis les 24 modèles

horaires sont utilisés pour partitionner cette prévision pour chaque heure.

Techniquement, le modèle dans son ensemble est donc d’un modèle à équations

multiples plutôt qu’une application directe d’un modèle ARMA. Cependant, son

modèle pour les prévisions journalières, sans l’ajout des 24 modèles horaires, est



55

un modèle ARMA.

En règle générale, il a été constaté que les modèles horaires ne sont pas aussi

complexes que le modèle journalier, car de nombreux effets météorologiques ne

sont pas significatifs à certaines heures particulières de la journée. Tous les mo-

dèles ont la même structure de base, liée à la décomposition traditionnelle de la

charge observée en quatre composantes : la charge normale, la partie sensible aux

conditions météorologiques, les événements spéciaux et une composante aléatoire.

Lt = Tt + St + Jt + Mt + Ut (2.12)

où Tt + St est la consommation normale, avec Tt dénotant la tendance et St une

partie de la saisonnalité ; Jt est la contribution des jours spéciaux ; Mt est la contri-

bution des variables météorologiques ; et Ut est une perturbation stationnaire.

2.1.4.2 Consommation de base

On définit le logarithme de la consommation de base `t tel qu’à l’équation (2.13) :

`t = Lt − Jt −Mt = Tt + St + Ut (2.13)

Cela représente la charge qui serait observée s’il n’y avait pas d’autres effets des

jours spéciaux Jt ou des variables météorologiques Mt. Étant donné que ces effets

supplémentaires sont les perturbations majeures qui modifient la charge observée,

`t est plutôt lisse et l’on peut supposer que son approximation suit un modèle

ARIMA(1, 1, 1)(1, 1, 1)7j(1, 1, 0)365j :

∆1j∆7j φ
1
1(L1j) Φ1

2(L7j) Φ1
3(L365j)`t = θ11(L) Θ1

2(L7) Θ1
3(L365) εt

⇐⇒ ∆1j∆7j φ1L1j Φ2L7j Φ3L365j `t = θ1L1j Θ2L7j Θ3L365j εt

(2.14)

où φ1
1(L1j), Φ1

2(L7j), Φ1
3(L365j), θ11(L1j), Θ1

2(L7j) et Θ1
3(L365j) sont des polynômes de

retard de degré 1 ; et ∆∆7 = (1− L) (1− L7). Dans cette équation, la tendance
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linéaire locale Tt est modélisée par la partie ARIMA(1, 1, 1) du modèle et la sai-

sonnalité St est modélisée par la partie ARIMA(1, 1, 1)7j(1, 1, 0)365j. La saisonnalité

a donc un facteur saisonnier hebdomadaire ainsi qu’un facteur saisonnier annuel.

La différentiation hebdomadaire ∆7j est utilisée pour modéliser le motif hebdo-

madaire prononcé. La différentiation annuelle ∆365j =
(
1− L365j

)
n’est cependant

pas utilisée. En pratique, il est difficile de séparer la saisonnalité annuelle de l’effet

des variables météorologiques. Dans le modèle journalier, St est donc essentielle-

ment l’équivalent de la saisonnalité hebdomadaire. La majorité de la saisonnalité

annuelle peut être expliquée par des variables météorologiques et des variables

indicatrices pour tenir compte des périodes de vacances.

2.1.4.3 Entrées exogènes

Les effets des jours spéciaux et des variables météorologiques sont exprimés par

les termes Jt+Mt. Leurs effets sur la charge sont dynamiques et peuvent dépendre

du jour de la semaine et de la période de l’année.

Par souci de simplicité, Cancelo et al. (2008) n’entrent pas dans les détails précis

de leur implémentation des jours spéciaux. Ils notent qu’il y a eu 29 jours fériés

nationaux ou régionaux en 2006 en Espagne, chacun ayant des effets très différents

sur la consommation d’électricité. Les jours fériés locaux dans certaines grandes

villes, notamment Madrid et Barcelone, ont des effets perceptibles sur la charge

totale et doivent donc être pris en compte. Les jours spéciaux incluent aussi les

longues fins de semaine et les périodes de vacances de Pâques, de Noël et en août.

Certaines anomalies, comme les journées d’élections et de grèves, peuvent aussi

jouer un rôle (Cancelo et Espasa, 1996).

Pour cet exemple d’implémentation, nous considérons quatre classes de jours spé-

ciaux : ceux que Cancelo et al. (2008) décrivent comme étant les jours fériés
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communs H0, comprenant certains jours fériés nationaux ainsi que tous les jours

fériés régionaux et locaux ; la fête nationale de l’Épiphanie Jan06 (le 6 janvier) ; la

fête nationale du travail May01 (le 1er mai) ; et la fête nationale de l’Assomption

Aug15 (le 15 août). Il a été constaté que chacune de ces fêtes nationales a une

influence particulière et distincte sur la charge, qui est statistiquement différente

de l’influence de tout autre jour spécial.

L’expression de l’influence des jours spéciaux sur la consommation est donc :

Jt =
∑
j∈J

σ∗j (L)Jj,t

= σ11{t∈H0} + σ21{t∈Jan06} + σ31{t∈May01} + σ41{t∈Aug15}

où J = {H0, Jan06, May01, Aug15} sont les classes de jours spéciaux présentées

ci-haut ; Jj,t = 1{t∈j} est la série temporelle et entrée exogène de la classe de

jours spéciaux k, où 1{t∈j} est la variable indicatrice qui est égale à 1 si t ∈ j et

égale à 0 sinon ; et σ∗j (L) sont des polynômes de retard de degrés pouvant varier

pour exprimer l’effet des jours adjacents, mais qui sont tous de degré 1 dans cet

exemple.

Pour cet exemple, seuls les effets de la température journalière maximum sont

considérés. Cette température est calculée à l’aide d’une moyenne pondérée des

températures maximales enregistrées entre 6 heures et 18 heures dans dix obser-

vatoires représentant différentes régions climatiques en Espagne. Le modèle de

Cancelo et al. (2008) inclut aussi d’autres variables météorologiques, comme la

nébulosité et la durée d’ensoleillement, mais les auteurs n’entrent pas dans les

détails de leur implémentation.

La relation dynamique non linéaire entre la température et la consommation est

approximée à l’aide d’un système d’équations par morceaux. La « zone froide »

comprend la plage des températures en dessous de 20 ◦C. La « zone chaude »
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comprend la plage des températures au-dessus de 24 ◦C. La « zone de confort » se

trouve entre ces deux températures et correspond à la plage où les températures

n’ont pas d’effet sur la consommation électrique.

L’expression générale des effets de la zone froide est donnée par l’équation (2.15) :

τ1h9,9(T
max
t ) + τ2h9,11(T

max
t ) + τ3h9,14(T

max
t ) + τ 54 (L1j)h9,20(T

max
t ) (2.15)

où τ 54 (L1j) est un polynôme de retard de degré 5 ; les variables h9,9, h9,11, h9,14 et

h9,20 sont des variables de réchauffement (telles que décrite à la section 1.2.3.3) ;

et τ1, τ2, τ3 et τ4,0 à τ4,5 sont les paramètres d’apprentissage.

L’expression générale des effets de la zone chaude est donnée par l’équation (2.16) :

τ 25 (L1j) c24,33(T
max
t ) (2.16)

où c24,33 est une variable de refroidissement ; et τ5,0, τ5,1 et τ5,2 sont les paramètres

d’apprentissage.

L’expression globale de l’influence de la température sur la consommation est donc

donnée par l’équation (2.17) :

Mt =
∑
X∈M

τ ∗X(L)MX(Xt)

=τ1h9,9(T
max
t ) + τ2h9,11(T

max
t ) + τ3h9,14(T

max
t ) + τ 54 (L1j)h9,20(T

max
t )

+ τ 25 (L1j) c24,33(T
max
t )

(2.17)

où M = {Tmax} est l’ensemble des variables météorologiques observées ; MX ,

pour X ∈ M, est le système d’équations modélisant la série temporelle et entrée

exogèneXt, une variable météorologique observée ; et τ ∗X(L) sont des polynômes de

retard de degrés variés, reflétant le fait que les individus s’adaptent aux conditions

météorologiques changeantes avec un certain retard. Ces effets varient en fonction

de la période de l’année et, lors de certaines saisons, du jour de la semaine.
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2.1.4.4 Modèle résultant

L’équation (2.18) présente la forme complète du modèle de Cancelo et al. (2008) :

L̂t =
θ11(L1j) Θ1

2(L7j) Θ1
3(L365j)

∆1j∆7j φ
1
1(L1j) Φ1

2(L7j) Φ1
3(L365)

εt + Jt + Mt

=
θ1L1j Θ2L7j Θ3L365j

∆1j∆7j φ1L1j Φ2L7j Φ3L365j
εt +

∑
k∈K

σ∗j (L)Jj,t +
∑
X∈M

τ ∗X(L)MX(Xt)

=
θ1L1j Θ2L7j Θ3L365j

∆1j∆7j φ1L1j Φ2L7j Φ3L365j
εt

+
[
σ11{t∈H0} + σ21{t∈Jan06} + σ31{t∈May01} + σ41{t∈Aug15}

]
+
[
τ1h9,9(T

max
t ) + τ2h9,11(T

max
t ) + τ3h9,14(T

max
t ) + τ 54 (L1j)h9,20(T

max
t )

]
+ τ 25 (L1j) c24,33(T

max
t )

(2.18)

2.2 Équations multiples sur séries temporelles

Un modèle à équations multiples sur séries temporelles est une approche où

chaque période ou pas de temps de la journée est traité comme un problème de

prévision distinct, avec sa propre équation (Nassif et al., 2022). Cette approche

a le potentiel d’atteindre une précision de prévision très compétitive (Espinoza

et al., 2005; Soares et Medeiros, 2008).

Initié par Ramanathan et al. (1997), des améliorations significatives ont été pro-

posées, notamment par Cottet et Smith (2003), qui proposent d’y intégrer une

approche bayésienne dans une étude de cas du marché régional de la Nouvelle-

Galles du Sud ; par Cancelo et al. (2008), qui exploite le dynamisme des modèles

ARIMA doublement saisonniers pour le marché espagnol de l’électricité ; et plus

récemment par Clements et al. (2016), qui améliore la manière de modéliser l’in-

teraction entre les motifs de saisonnalité hebdomadaire et annuel et reconnaît



60

l’importance de la corrélation intrajournalière pour prévoir la consommation aus-

tralienne. Les avantages de l’approche à équations multiples sont que les facteurs

explicatifs qui déterminent les performances des prévisions sont visibles, testables

et interprétables et le fait que la spécification des paramètres du modèle est li-

néaire, ce qui signifie que la méthode des moindres carrés ordinaires peut être

utilisée pour estimer les paramètres, plutôt qu’un algorithme d’optimisation nu-

mérique (Clements et al., 2016).

L’approche introduite par Ramanathan et al. (1997) combine 24 modèles de ré-

gressions linéaires – un pour chaque heure de la journée –, avec une structure

d’erreur dynamique et des ajustements adaptatifs sur les erreurs. Les fins de se-

maine sont modélisées séparément. C’est lors des compétitions organisées par la

Puget Sound Power and Light Compagny (maintenant renommée Puget Sound

Energy) de 1990–91 et de 1991–92 que le modèle a fait ses preuves. La compéti-

tion invitait plusieurs équipes à soumettre leur modèle de prévision de la demande

électrique à court terme pour les tester en temps réel sur les données du marché

californien, entre le 1er novembre et le 31 mars de l’année suivante. Avec un score

MAPE global autour de 4,73 %, le modèle à équation multiple a remporté le

meilleur score pour 95 des 168 pas de temps testés (c’est-à-dire 66 %) la première

année. L’année suivante, leur modèle l’a emporté sur six des neuf catégories de

pas de temps, avec un score MAPE global entre 3,19 % et 3,06 %.

Puisque le seul vrai critère pour qu’un modèle soit considéré comme faisant partie

des approches à équations multiples est qu’il soit formé de la combinaison de

modèles qui se préoccupent tous d’une période différente de la journée, il peut y

avoir une grande diversité dans la manière précise de modéliser les composantes.

La section suivante en présente une.
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2.2.1 Implémentation de Clements et al. (2016)

Le modèle de Clements et al. (2016) est utilisé comme référence pour notre mo-

dèle à équations linéaires multiples au chapitre 3. Ce modèle de séries temporelles

à équations multiples s’apparente à un modèle de type ARIMA doublement sai-

sonnier avec multiples entrées exogènes, sans l’être tout à fait. Les auteurs se

penchent sur le problème de la prévision de la consommation électrique à court

terme pour la région du Queensland en Australie sur un ensemble de données

couvrant une période de 11 ans, entre 2002 et 2013. Ce modèle est entraîné par

l’application répétée de la méthode des moindres carrés ordinaires. Il se démarque

par sa simplicité et l’utilisation efficace des informations décalées en permettant

l’interaction entre les motifs saisonniers et les dépendances intrajournalières.

Au final, Clements et al. (2016) rapportent un score MAPE de 1,36 % pour les

prévisions bi-horaires sur un horizon de 24 heures. Il a été sélectionné comme

modèle de référence pour ses méthodes génériques, permettant d’être appliquées à

d’autres problèmes de prévisions de charge moyennant certaines adaptations, ainsi

que pour son potentiel à égaler ou même de surpasser des modèles de prévision

non linéaires et non paramétriques plus complexes.

Voici certaines notations utilisées au cours de cette section :

— Lt = log (Yt) est le logarithme de Yt, où Yt est la valeur de série temporelle

de la consommation (en MW) au pas de temps t.

— j est le nombre de pas de temps par jour. Dans le cas de Clements et al.

(2016), j = 48.

— [t] représente la classe de congruence de t modulo j. C’est-à-dire que t ∈ [t].

— L est l’opérateur de retard.
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2.2.1.1 Structure de base

Le modèle global est formé d’une coopération de 48 modèles, un pour chaque

demi-heure de la journée. La structure de base de chacun de ceux-ci est celle d’un

modèle formé de la combinaison de deux modèles ARMA(1, 1)1j + ARMA(1, 1)7j

sur la série temporelle Lt. Cette combinaison aboutit à l’équation (2.19) :

L̂t = c[t] +
(

Φ
[t]
1 L1j + Φ

[t]
2 L7j

)
Lt +

(
1 + θ

[t]
1 L1j + θ

[t]
2 L7j

)
εt (2.19)

où Lt le logarithme de la consommation au pas de temps t ; εt (sans opérateur

de retard) est le bruit blanc ou l’erreur attendue du modèle de prévision, alors

que L1jεt et L7jεt sont des termes d’erreur ; et c[t], Φ
[t]
1 , Φ

[t]
2 , θ

[t]
1 et θ[t]2 sont les

paramètres d’apprentissage.

Il est à noter que puisqu’aucun décalage n’est plus court que 1j, c’est-à-dire une

journée complète, il en découle que chaque classe de congruence [t] de t (modulo

1j) a son propre modèle indépendant correspondant à chaque pas de temps dans

une journée.

2.2.1.2 Saisonnalités hebdomadaire et annuelle

Afin de prendre en compte la saisonnalité due au jour de la semaine, des variables

indicatrices sont introduites. Ces variables sont multipliées avec la valeur de la

charge à la journée précédente, Lt−1j, afin d’en ajuster l’effet. La saisonnalité

hebdomadaire Ssem
t prend donc la place du paramètre Φ

[t]
1 dans l’équation (2.19),

et sa valeur est donnée par l’équation (2.20) :

Φ
[t]
1 = Ssem

t =
∑
w∈W

1{t∈w}φ
[t]
1,w (2.20)



63

où W = {lundis, mardis, mercredis, jeudis, vendredis, samedis, dimanches} est

l’ensemble des pas de temps, partitionnés selon le jour de la semaine auquel ils

appartiennent ; 1{t∈w} est la variable indicatrice qui est égale à 1 si t ∈ w et égale

à 0 sinon ; et φ[t]
1,w, pour w ∈ W , sont les paramètres d’apprentissage

Similairement, la saisonnalité annuelle est spécifiée de manière à entrer dans le

modèle par le coefficient sur Lt−7j. La saisonnalité annuelle Sannée
t prend donc

la place du paramètre Φ
[t]
2 dans l’équation (2.19), et sa valeur est donnée par

l’équation (2.21) :

Φ
[t]
2 = Sannée

t = φ
[t]
2 +

4∑
q=1

ϕ[t]
q Fourier

(
2qπt

364j

)
(2.21)

où
∑4

q=1 ϕ
[t]
q Fourier

(
2qπt
364j

)
est la série de Fourier

∑4
q=1 ϕ

[t]
q,1 sin

(
2qπt
364j

)
+

ϕ
[t]
q,2 cos

(
2qπt
364j

)
; et φ[t]

2 , ϕ
[t]
q,1 et ϕ

[t]
q,2, pour q ∈ [1, 4], sont les paramètres d’apprentis-

sage.

2.2.1.3 Corrélation intrajournalière

La principale contribution de Clements et al. (2016) par rapport à Cancelo et al.

(2008) est la prise en charge de la corrélation intrajournalière. Cette corrélation

est prise en compte grâce à l’introduction de deux nouvelles variables :

1. la dernière valeur de consommation observée, Lt−(t mod j)−1 (ou

L(t mod j)+1Lt), et

2. la prévision au pas de temps précédent, L̂t−1.

Outre les variables exogènes, l’information la plus importante qui est encore igno-

rée est la dernière valeur de consommation observée, L(t mod j)+1Lt. Cette valeur

est particulièrement importante pour le premier pas de temps de l’horizon de

prévision, car cette valeur de consommation est observée au pas de temps qui le

précède immédiatement.
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Quant à elle, la prévision au pas de temps précédent, L̂t−1, sert à prendre l’inertie

en compte de manière indirecte. En effet, puisque la prévision L̂t−1 base elle-même

ses prévisions sur les valeurs de consommation et des entrées exogènes aux pas de

temps t − 1, t − 1j − 1, et t − 7j − 1, son inclusion permet à L̂t de le faire aussi,

quoiqu’indirectement. Bien sûr, puisque L̂t−1 utilise aussi la valeur de L̂t−2 pour

faire sa prévision, son effet se répercute aussi sur la valeur de L̂t, et ainsi de suite.

Les effets de la corrélation intrajournalière sont donc décrits par l’équation (2.22) :

Sjour
t Lt =

[
ψ

[t]
1 L(t mod j)+1 + 1{06∈[t]}ψ

[t]
2 L1

]
Lt (2.22)

où L(t mod j)+1 décale une valeur de série temporelle au dernier pas de temps de

la journée précédente. Lorsque cet opérateur est appliqué sur la consommation

électrique, la valeur obtenue correspond à la dernière valeur de consommation

observée ; L1 décale une valeur de série temporelle au pas de temps précédent.

Excepté le cas où t ≡ 0, lorsque cet opérateur est appliqué sur la consommation

électrique, la valeur obtenue correspond à une valeur qui n’a pas encore été obser-

vée. Si la valeur observée n’est pas disponible, c’est l’estimation L̂t de cette valeur

qui est utilisée ; ψ[t]
1 et ψ[t]

2 sont les paramètres d’apprentissage ; et 1{[t]>0} est la

variable indicatrice qui est égale à 1 si [t] > 0 et égale à 0 sinon. Elle est utilisée

pour éviter la redondance entre L[t]+1 et L1 quand t ≡ 0.

2.2.1.4 Entrées exogènes

La seule variable météorologique considérée par Clements et al. (2016) est Tt,

la température (en degrés Celsius) au pas de temps t. Pour modéliser ses effets

sur la consommation électrique, Clements et al. (2016) utilisent une spécification

linéaire par morceaux comprenant quatre variables (deux pour la zone froide et

deux pour la zone chaude) et des effets d’épuisement de chaque côté de l’échelle

des températures. La zone de confort est comprise entre 20 ◦C et 22 ◦C. Les
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variables de réchauffement de la zone froide sont h1(Tt) = ClRamp−9,15(Tt) et

h2(Tt) = ClRamp−9,20(Tt), et les variables de refroidissement de la zone chaude

sont c1(Tt) = ClRamp+
22,30(Tt) et c2(Tt) = ClRamp+

26,30(Tt).

Figure 2.1 Consommation et températures au Queensland entre juillet 1999 et

décembre 2013 (Clements et al., 2016)

La figure 2.1 présente la charge et la température au Queensland de juillet 1999

à décembre 2013. La ligne continue indique un ajustement de régression non pa-

ramétrique avec un noyau normal et une bande passante de 1. La ligne pointillée

est l’ajustement des moindres carrés ordinaires avec les quatre fonctions de mo-

délisation linéaire de la température c1, c2, h1 et h2. Les plages de température

dans lesquelles ces fonctions sont définies sont indiquées par les flèches.

Le système d’équations modélisant les effets de la température, MT , est par consé-

quent décrit par l’équation (2.23) :

MT (Tt) = τ
[t]
1 h1(Tt) + τ

[t]
2 h2(Tt) + τ

[t]
3 c1(Tt) + τ

[t]
4 c2(Tt) (2.23)

où τ [t]1 , τ
[t]
2 , τ

[t]
3 et τ [t]4 sont les paramètres d’apprentissage ; et h1, h2 et c1, c2 sont

les variables de réchauffement et de refroidissement, respectivement.
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De plus, le modèle de Clements et al. (2016) prend en compte l’effet des jours

spéciaux dans son équation de prévision de la charge. En plus de l’effet des jours

spéciaux en cours, Jj,t ; l’effet des jours spéciaux décalés d’un jour, L1jJj,t, est

également pris en compte, comme dans Ramanathan et al. (1997). Cela permet

d’ajuster l’effet de la charge décalée d’un jour, L1jLt, de manière à prendre en

compte le fait que cette journée précédente est un jour spécial et aura donc géné-

ralement une charge inférieure à celle d’un jour normal.

Pour éviter une explosion du nombre de paramètres à apprendre par le modèle, les

jours fériés en question sont catégorisés en six groupes distincts : (1) les Vendredis

saints, (2) les lundis de Pâques, (3) les jours de Noël, (4) les Nouveaux Ans, (5) des

jours fériés uniques à Brisbane, la capitale du Queensland, et (6) tous les autres

jours fériés d’une durée d’une seule journée.

L’effet des jours spéciaux est donc décrit par l’équation (2.24) :

J(Jj,t) =
∑
j∈J

(
σ
[t]
1,j + σ

[t]
2,jL1j

)
1{t∈j} (2.24)

où J est l’ensemble des six types de jours fériés décrits plus haut ; σ[t]
1,j et σ

[t]
2,j, pour

j ∈ J , sont les paramètres d’apprentissage ; et Jj,t = 1{t∈j} est la série temporelle

et entrée exogène des jours spéciaux de la classe j, correspondant à la fonction

indicatrice qui est égale à 1 si t ∈ j et égale à 0 sinon. L’opérateur de retard L

peut s’appliquer sur cette série temporelle ;
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2.2.1.5 Modèle résultant

La forme complète du modèle de Clements et al. (2016) est présentée par l’équa-

tion (2.25) :

L̂t = c[t] +
(

1 + θ
[t]
1 L1j + θ

[t]
2 L7j

)
εt

+
(
Ssem
t L1j + Sannée

t L7j
)
Lt

+ Sjour
t Lt + MT (Tt) + J(Jj,t)

= c[t] +
(

1 + θ
[t]
1 L1j + θ

[t]
2 L7j

)
εt

+

(∑
w∈W

1{t∈w}φ
[t]
1,wL1j +

[
φ
[t]
2 +

4∑
q=1

ϕ[t]
q Fourier

(
2qπt

364j

)]
L7j

)
Lt

+
[
ψ

[t]
1 L(t mod j)+1 + 1{06∈[t]}ψ

[t]
2 L1

]
Lt

+
[
τ
[t]
1 h1(Tt) + τ

[t]
2 h2(Tt) + τ

[t]
3 c1(Tt) + τ

[t]
4 c2(Tt)

]
+
∑
j∈J

(
σ
[t]
1,j + σ

[t]
2,jL1j

)
1{t∈j}

(2.25)

La figure 2.2 présente les scores MAPE demi-horaires et globaux de la prévision

journalière entre juillet 2002 et décembre 2013, produits par le modèle proposé par

Clements et al. (2016) sans température et jours spéciaux (ligne continue bleue),

un modèle ARIMA doublement saisonnier ARIMA(1, 1, 0)(1, 1, 1)1j(1, 1, 1)7j (ligne

pointillée noire), et un modèle de lissage exponentiel de Holt-Winters (HWES)

doublement saisonnier avec cycles intrajournaliers sans contrainte (ligne pointillée

rouge). Les MAPE globaux sont représentés par des lignes horizontales avec les

valeurs indiquées au-dessus.

2.3 N-BEATS, un modèle de réseau de neurones profond

Les réseaux de neurones artificiels sont très largement utilisés pour la prévi-

sion de la charge électrique. La quantité de techniques d’intelligence artificielle en
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Figure 2.2 MAPE demi-horaires et globaux de la prévision journalière de juillet

2002 à décembre 2013 (Clements et al., 2016)

cours de développement offrent un plus grand éventail de possibilités aux cher-

cheurs et chercheuses du domaine, et les réseaux de neurones sont donc moins

proéminents qu’ils l’ont déjà été (Nassif et al., 2022). En général, les chercheurs

ont rapporté que les réseaux de neurones obtiennent une haute précision et néces-

sitent moins d’échantillons et de points d’interpolation pour arriver à des résultats

intéressants. Les modèles de neurones généralisés ont une flexibilité à la fois au

niveau de la fonction d’agrégation et d’activation pour faire face aux problèmes

de non-linéarité des intrants (Hernández et al., 2013; Methaprayoon et al., 2007),

et certains peuvent même résoudre le problème de surapprentissage causé par le

manque de données d’entraînement (Chan et al., 2006). Il a aussi été démontré

que la précision des réseaux de neurones s’améliore lorsqu’elle est combinée avec

d’autres méthodes (Dolara et al., 2015; Panapakidis, 2016).

Plusieurs travaux de recherche examinent l’application de l’analyse d’ondelettes
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ou de la transformée en ondelettes, reconnues pour leur simplicité et leur com-

binaison facile avec d’autres modèles de prévision (Kelo et Dudul, 2012; Zhai, 2015;

Wang et al., 2014; Rafiei et al., 2018). D’autres utilisent des réseau de neurones

en cascade (Kouhi et Keynia, 2013), des fonctions de base radiales (Radial

Basis Functions, ou RBF) (Cecati et al., 2015), l’apprentissage machine de ré-

seau abductif (Abdel-Aal, 2004), la programmation d’expression génique

(Gene Expression Programming) avec réseaux de neurones (Sadat Hosseini et Gan-

domi, 2012), les réseaux de neurones bayésiens (BNN) (Lauret et al., 2008;

Hippert et Taylor, 2010), une combinaison de réduction basée sur l’entropie

(Entropy-Based Reduction, ou EBR) et d’algorithmes de Monte Carlo (Bec-

cali et al., 2008), ou l’apprentissage profond (Bedi et Toshniwal, 2019; Yang

et al., 2019).

Le modèle N-BEATS (Neural Basis Expansion Analysis for interpretable Time

Series forecasting) a été présenté dans l’article de Oreshkin et al. (2019) pour

faire la prévision de séries temporelles. Ce modèle, entièrement basé sur des ré-

seaux de neurones, a été testé sur les données de la prestigieuse compétition de

prévision de séries temporelles M4 (Makridakis et al., 2018), et a obtenu des prévi-

sions en moyenne 3 % meilleures que le modèle gagnant de la compétition l’année

précédente.

Une grande force de ce modèle par rapport à la plupart des autres modèles de

réseaux de neurones est la possibilité de le rendre interprétable : il est possible

d’y incorporer des motifs statistiques de saisonnalité et de tendance. Il est de plus

applicable à un large éventail de domaines cibles sans nécessité de modification et

rapide à entraîner.

Le modèle N-BEATS cherche à prévoir plusieurs valeurs consécutives d’une série

temporelle selon un horizon d’une largeur donnée à partir des valeurs d’une fenêtre



70

de rétrospection sur cette série temporelle.

Son architecture est relativement simple : elle réside dans l’imbrication de diffé-

rentes piles de blocs unitaires, chaque bloc unitaire étant basé sur des couches

denses. La figure 2.3 dépeint cette architecture.

Figure 2.3 Visualisation de l’architecture N-BEATS (Oreshkin et al., 2019)

Chaque pile du modèle N-BEATS est composée d’un ou plusieurs blocs. Chaque

bloc prend en entrée l’information résiduelle du bloc précédent, c’est-à-dire la

différence entre l’entrée et la sortie du bloc précédent. Un bloc i a toujours deux

sorties : une extrapolation rétrospective ou rétropolation (backcast) x̂i et une

prévision partielle ŷi.

Le bloc est constitué de quatre couches denses intercalées de couches d’activation

ReLU (Nair et Hinton, 2010), suivies de deux couches de projections linéaires

denses branchées en parallèle ayant chacune leur fonction d’activation, chacune

permettant d’obtenir une des deux sorties du bloc. La fonction d’activation utilisée

dépend du type de la pile : une fonction affine pour une architecture générique,
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une fonction polynomiale pour un motif de tendance, ou une somme de fonctions

sinusoïdales (série de Fourier) pour un motif de saisonnalité.

Les deux sorties de la pile sont l’information résiduelle de son dernier bloc et la

somme des prévisions partielles des blocs de cette pile. La sortie du modèle est la

somme des sorties des piles.

2.3.1 Implémentation de Marchand et Zinflou (2021)

Le modèle présenté par Marchand et Zinflou (2021) est donc un modèle N-BEATS

à trois piles, avec un seul bloc par pile. Les piles sont de type tendance, saisonnalité

et générique, et la dimension des couches denses pour leurs prévisions est de 3,

24 et 12, respectivement. La longueur de la fenêtre de rétrospection ainsi que la

dimension des rétropolations des blocs est de 168 pas de temps, soit de sept jours.

Il y a 21 entrées exogènes, soient la prévision du besoin industriel et les données

météorologiques.

Ce modèle est tiré d’un rapport écrit par Alexia Marchand et Arnaud Zinflou,

chercheurs à l’IREQ, en février 2021 dans le cadre du projet « Prévision de la

demande ». Marchand et Zinflou étudient donc le même problème que nous. L’en-

semble de données dont ils disposent est tiré des mêmes sources que le nôtre, mais

il couvre une période un peu plus courte – du 21 septembre 2015 au 17 juillet

2018 –, et il possède un attribut supplémentaire – la prévision du besoin indus-

triel (en mégawatts).

En un deuxième temps, Marchand et Zinflou (2021) entraînent 20 modèles ayant

ces paramètres et des poids initialisés aléatoirement. Une prévision d’ensemble est

formée par la moyenne des prévisions de ces 20 modèles.
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2.3.1.1 Équations du modèle

Cette section décrit la modélisation mathématique de N-BEATS telle qu’implé-

mentée par Marchand et Zinflou (2021). La manière de traiter les entrées exogènes

n’est pas abordée dans l’article de Oreshkin et al. (2019). La version présentée ici

est donc plutôt tirée de l’implémentation de Remy (2020), utilisée par Marchand

et Zinflou (2021).

Le modèle est composé de trois piles. Chaque pile i de ce modèle est formée d’un

seul bloc : le bloc i. Chaque bloc i prend en entrée une matrice xi ∈ R7j×22

et produit en sorties une prévision partielle ŷi ∈ R1j×1 et une rétropolation x̂i ∈

R7j×22, correspondant aux valeurs de la série temporelle et des 21 entrées exogènes

sur une fenêtre de rétrospection d’une longueur de sept jours (168 pas de temps).

La somme des prévisions partielles de chacun des trois blocs du modèle est utilisée

pour former la prévision finale ŷ :

ŷ = ŷ1 + ŷ2 + ŷ3

où

— ŷ ∈ R1j×1 est la prévision finale du modèle pour les 24 prochaines heures.

— ŷ1 est la prévision partielle de la pile interprétable de tendance.

— ŷ2 est la prévision partielle de la pile interprétable de saisonnalité.

— ŷ3 est la prévision partielle de la pile non interprétable générique.

L’équation suivante représente les couches communes qui sont utilisées pour la

formation des deux sorties d’un bloc i :

FC4
i = FCi,4 ◦ FCi,3 ◦ FCi,2 ◦ FCi,1(xi)

où xi ∈ R7j×22 est une matrice représentant l’entrée du bloc, et FCi,j(xi) =

ReLu (Wi,jxi + bi,j) = max (0, Wi,jxi + bi,j) ∈ R7j×22 est une matrice repré-
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sentant la j-ième couche dense du bloc i, où Wi,j ∈ R7j×7j et bi,j ∈ R7j×22 sont les

paramètres appris. FC4
i ∈ R7j×22 est une matrice.

À partir de ce point, les couches du bloc se divisent en deux branches, une pour

chacune des deux sorties du bloc. Les opérations effectuées dépendent du type de

la pile i.

La première pile est une pile à motif de tendance. Ce type de pile est interpré-

table, puisqu’il modélise la tendance de la série temporelle. Puisque cette pile est

la première pile à l’entrée du modèle, alors x1 = x, c’est-à-dire de ses entrées

proviennent de l’ensemble de données initial, avant toute modification infligée par

le modèle.

Les sorties du bloc 1 sont données par les polynômes de degré 2 suivants :

ŷ1 = Tf Linearf1(FC4
1); x̂1 = Tb Linearb1(FC4

1)

où

— Tf = [1, t, t2] ∈ R1j×3 est la matrice des puissances de t, où t =[
0
1j
, 1

1j
, . . . , 1j−1

1j

]ᵀ.
— Tb = [1, t, t2] ∈ R7j×3 est la matrice des puissances de t, où t =[

0
7j
, 1

7j
, . . . , 7j−1

7j

]ᵀ.
— Linearb1(FC4

1) = Wb
1FC4

1 ∈ R3×22 et Linearf1(FC4
1) = Wf

1FC4
1 ∈ R3×1

sont des matrices représentant les couches de projection linéaire des branches

de rétropolation et de prévision, respectivement, où les matrices Wb
1 ∈ R3×7j

et Wf
1 ∈ R3×7j sont les coefficients polynomiaux, des paramètres appris.

La deuxième pile est une pile à motif de saisonnalité. Ce type de pile est interpré-

table, puisqu’il modélise la saisonnalité de la série temporelle. Ses entrées sont les

résidus de la pile 1 : x2 = x1 − x̂1.
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Les sorties du bloc 2 sont données par les séries de Fourier suivantes :

ŷ2 = Sf Linearf2(FC4
2); x̂2 = Sb Linearb2(FC4

2)

où

— Sf = [1, cos (1 · 2πt), . . . , cos (11 · 2πt), 0, sin (1 · 2πt), . . . , sin (11 · 2πt)]

∈ R1j×24 est la matrice de formes d’ondes sinusoïdales, où t =[
0
1j
, 1

1j
, . . . , 1j−1

1j

]ᵀ.
— Sb = [1, cos (1 · 2πt), . . . , cos (11 · 2πt), 0, sin (1 · 2πt), . . . , sin (11 · 2πt)]

∈ R7j×24 est la matrice de formes d’ondes sinusoïdales, où t =[
0
7j
, 1

7j
, . . . , 7j−1

7j

]ᵀ.
— Linearb2(FC4

2) = Wb
2FC4

2 ∈ R24×22 et Linearf2(FC4
2) = Wf

2FC4
2 ∈ R24×1

sont des matrices représentant les couches de projection linéaire des branches

de rétropolation et de prévision, respectivement ; où les matrices Wb
2 ∈

R24×7j et Wf
2 ∈ R24×7j sont les coefficients de Fourier, des paramètres appris.

La troisième et dernière pile du modèle est une pile générique. Ce type de pile est

considéré non interprétable, puisqu’il modélise les parties de la série temporelle

qui ne sont pas expliquées par la tendance ou la saisonnalité. Ses entrées sont les

résidus de la pile 2 : x3 = x2 − x̂2.

Les sorties du bloc 3 sont données par la projection linéaire suivante :

ŷ3 = Vf
3 Linearf3(FC4

3) + bf3

où

— Les matrices Vf
3 ∈ R1j×12 et bf3 ∈ R1j×1 sont les paramètres appris.

— Linearf3(FC4
3) = Wf

3FC4
3 ∈ R12×1 est la matrice représentant la couche de

projection linéaire de la branche de prévision, où les valeurs de la matrice

Wf
3 ∈ R12×7j sont les paramètres appris.

Les résidus de cette dernière pile sont ignorés.
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2.3.1.2 Résultats expérimentaux

Le modèle est implémenté en Python à l’aide de l’implémentation de Remy (2020)

adapté pour la bibliothèque Keras. Les intrants de date (c’est-à-dire le mois, le jour

du mois, le jour de la semaine et l’heure) ne sont pas gardés puisqu’ils n’améliorent

pas les performances selon Marchand et Zinflou (2021). Les intrants restants sont

normalisés avant l’entraînement.

L’entraînement se fait à l’aide d’une validation croisée (Refaeilzadeh et al., 2009)

à 8 plis, ce qui améliore à la fois la performance et la stabilité du modèle. La

méthode de early stopping est employée. L’évaluation se fait à l’aide du score

MAPE sur les ensembles de validation et de test.

Les scores MAPE obtenus sont de 0,826 % sur les ensembles de validation et de

test sur un modèle N-BEATS tel que décrit ci-haut. Le score MAPE est amélioré

significativement en entraînant 20 de ces modèles pour évaluer la moyenne de leurs

prévisions. Cette prédiction d’ensemble obtient des scores MAPE de 0,728 % et

0,710 % sur les ensembles de validation et de test, respectivement. La figure 2.4

présente pour chaque bloc de validation sur l’ensemble de validation croisée, le

meilleur score des prédictions générées individuellement par chacun des 20 mo-

dèles, ainsi que le score de la moyenne des prédictions des 20 modèles.

La figure 2.5 montre le score MAPE sur l’ensemble de validation pour chacun des

pas de temps de prévision, pour la meilleure prévision individuelle et la prévision

d’ensemble.
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Figure 2.4 Prédictions individuelles et d’ensemble pour chaque bloc de validation

(Marchand et Zinflou, 2021)

Figure 2.5 MAPE horaires pour des prévisions individuelles et d’ensemble (Mar-

chand et Zinflou, 2021)



CHAPITRE III

MODÈLE PROPOSÉ

Le modèle utilisé comme référence pour notre modèle à équations linéaires mul-

tiples est celui de Clements et al. (2016), détaillé dans la section 2.2.1. Il a été

sélectionné comme modèle de référence pour son potentiel à égaler ou même de

surpasser des modèles de prévision plus complexes, ainsi que pour ses méthodes

génériques lui permettant d’être appliqué à d’autres problèmes de prévisions de

charge moyennant certaines adaptations.

Les changements macroéconomiques, comme la baisse de l’industrie lourde, les

mutations actuelles de la société (télétravail, tarification préférentielle, etc.) et à

venir (électrification des transports, autoproduction, stockage, réseaux intelligents,

domotique, rôle actif du consommateur) sont des enjeux présents et futurs pour

les modèles de prévision paramétriques tels que ceux développés et exploités ac-

tuellement par Hydro-Québec (Marchand et Zinflou, 2021). Un modèle possédant

une composante autorégressive et de moyenne mobile, comme celui de Clements

et al. (2016), permet de s’adapter à de tels changements dynamiques.

Voici certaines notations utilisées au cours de cette section :

— Lt = log (Yt) est le logarithme de Yt, où Yt est la valeur de série temporelle

de la consommation (en MW) au pas de temps t.

— j est le nombre de pas de temps par jour. Dans notre cas, j = 24.
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— [t] représente la classe de congruence de t modulo j. C’est-à-dire que t ∈ [t].

— L est l’opérateur de retard.

Les enjeux spécifiques au Québec dans le domaine de la prévision de la consom-

mation électrique ont été présentés dans la section 1.3.

3.1 Modélisation

Notre modèle, ainsi que toutes ses variantes, peut être représenté par l’équation

générale (3.1) :

L̂t = c[t] +
(

1 + θ
[t]
1 L1j + θ

[t]
2 L7j

)
εt +

(
Ssem + Sannée + Sjour)Lt

+DST + MT + MN + MV + MS
(3.1)

où la partie c[t] +
(

1 + θ
[t]
1 L1j + θ

[t]
2 L7j

)
εt est une modélisation MA(1)1j +MA(1)7j

identique à Clements et al. (2016) ; Ssem est la composante de la saisonnalité

hebdomadaire ; Sannée est la composante de la saisonnalité annuelle ; Sjour est la

composante de la saisonnalité intrajournalière ; DST est la composante de l’heure

d’été et MT , MN , MV , et MS sont les composantes météorologiques correspon-

dant aux effets de la température, la nébulosité, la vitesse du vent et l’angle du

soleil, respectivement. Les équations des composantes de saisonnalité sont toutes

appliquées sur la série temporelle du logarithme de la consommation, comme dans

le modèle de référence.

La structure MA(1)1j+MA(1)7j se retrouve toujours dans le modèle. Pour chacune

des composantes, cependant, plusieurs alternatives ou variantes de modélisation

sont considérées. Des variantes d’une même composante sont identifiées par leurs

différents indices. Par exemple, Ssem
0 et Ssem

1 sont deux variantes de la composante

Ssem.
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Un modèle est identifié par la liste des identifiants de ses composantes. Par

exemple, des variations du modèle pourraient être identifiées par (Ssem
1 , Sannée

1 ,

Sjour
2 ,MT

1 ,MN
4 ,MV

1 ), (Ssem
2 ) ou (Ssem

0 , Sannée
2 ,MT

b ,MN
a ). Ces modèles correspondent

tous à l’équation (3.1), mais avec différentes composantes. Lorsqu’une composante

est absente, son identifiant n’apparaît pas dans l’identifiant du modèle.

De plus, deux variations du traitement des données d’entrée sont considérées. Dans

la première variante, [t] correspond à l’heure de l’Est (EST) pour toutes les entrées

de l’ensemble de données. Dans la deuxième variante, [t] correspond à l’heure au

fuseau horaire (EST ou DST), afin que chacun des 24 modèles horaires puisse

suivre le rythme de l’activité humaine. L’identifiant du modèle a donc lui-même

un indice, pour identifier laquelle de ces deux variantes est utilisée. Par exemple,

(Ssem
0 , Sannée

0 )1 utilise la première variante et (Ssem
0 , Sannée

0 )2 utilise la deuxième

variante.

Les sous-sections suivantes identifient toutes les variantes de composantes consi-

dérées.

3.1.1 Saisonnalité hebdomadaire Ssem

Les identifiants de composantes de saisonnalités hebdomadaires possibles sont les

suivants :

(a) Ssem
0 = φ

[t]
1 L1j. Cette composante triviale n’a qu’un seul paramètre.

(b) Ssem
2 est donnée par l’équation (2.20), oùW = {lundis aux vendredis, samedis

et dimanches} partitionne chaque pas de temps selon s’il appartient à un

jour ouvrable (lundi à vendredi) ou à une de fin de semaine (samedi et

dimanche). Cette composante a 2 paramètres.

(c) Ssem
7 est donnée par l’équation (2.20), où W = {lundis, mardis, mercredis,

jeudis, vendredis, samedis, dimanches} partitionne chaque pas de temps
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selon le jour de la semaine auquel il appartient. Cette composante a 7 para-

mètres et est identique à celle de Clements et al. (2016).

3.1.2 Saisonnalité annuelle Sannée

L’équation pour la saisonnalité annuelle Sannée ne subit que deux légères extensions

par rapport à Clements et al. (2016) : (1) l’intervalleQ = [1, 4] devient un ensemble

qui n’est pas nécessairement continu, et (2) la période de la série de Fourier est

prolongée, passant de 364j à 365.2425j. L’équation (2.21) est donc ajustée en

conséquence, aboutissant à l’équation (3.2) :

Sannée = φ
[t]
2 L7j +

∑
q∈Q

ϕ[t]
q Fourier

(
2qπt

365.2425j

)
L7j (3.2)

Les composantes utilisant cette équation ont un nombre de paramètres égal à

2|Q|+ 1.

Les identifiants de composantes de saisonnalité annuelle possibles sont les sui-

vants :

(a) Sannée
0 = φ

[t]
2 L7j. Cette composante triviale n’a qu’un seul paramètre.

(b) Sannée
1..4 est donnée par l’équation (3.2) oùQ = {1, 2, 3, 4}, similaire à Clements

et al. (2016). Cette composante a 9 paramètres.

(c) Sannée
1..6 est donnée par l’équation (3.2) où Q = {1, 2, 3, 4, 5, 6}. Cette compo-

sante a 13 paramètres.

(d) Sannée
q|12 est donnée par l’équation (3.2) où Q = {1, 2, 3, 4, 6, 12} est l’ensemble

des diviseurs de 12. Cette composante a 13 paramètres.

3.1.3 Corrélation intrajournalière Sjour

La composante de corrélation journalière est elle-même composée d’au plus trois

sous-composantes.
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L’équation (3.3) présente s1, la sous-composante qui va chercher la dernière valeur

observée.

s1Lt = 1{1j−16∈[t]}ψ
[t]
1 L(t mod j)+1Lt (3.3)

où 1{1j−16∈[t]} est la variable indicatrice qui est égale à 1 si 1j− 1 6∈ [t] et égale à 0

sinon Elle sert à éviter une redondance entre les variables du sous-modèle horaire

associé au pas de temps 1j− 1, où L(t mod j)+1 = L1j.

L’équation (3.4) présente s2 ou s′2, deux variantes d’implémentation de la sous-

composante qui va chercher la prévision au pas de temps précédent. L’implémen-

tation s2 est une implémentation paresseuse qui utilise la vraie valeur Lt, plutôt

que L̂t, lors de l’entraînement afin de permettre au programme de paralléliser

cette étape ; alors que l’implémentation s′2 est une implémentation complète, qui

ne prend pas un tel raccourci.

s2Lt = ψ
[t]
2 L1L̂t (3.4)

Pour éviter une redondance entre les variables du sous-modèle horaire associé au

pas de temps 0, où L1 = L(t mod j)+1, s2 est multiplié par la variable indicatrice

1{06∈[t]} lorsque s1 est présent dans la composante.

L’équation (3.5) présente s3, la sous-composante qui va chercher la moyenne des

consommations de la dernière journée observée. Cette sous-composante, comme

la sous-composante s1, est pertinente car elle apporte la connaissance d’une va-

leur récente au modèle. Contrairement à s1, elle ne suppose pas que la valeur de

consommation au dernier pas de temps de l’horizon (qui, dans notre cas, corres-

pond toujours à la consommation entre 23 heures et minuit) est la valeur la plus

caractéristique de la journée.

s3Lt = ψ
[t]
3

∑j
i=1 L(t mod j)+i

j
Lt (3.5)

Les identifiants de composantes de corrélations intra-journalières utilisent une
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forme d’encodage one-hot pour désigner les sous-composantes utilisées. Les iden-

tifiants possibles sont donc les suivants :

(a) Sjour
001 = s1. Cette composante a un seul paramètre.

(b) Sjour
010 = s2. Cette composante a un seul paramètre.

(c) Sjour
100 = s3. Cette composante a un seul paramètre.

(d) Sjour
011 = s1 + 1{06∈[t]}s2. Cette composante a 2 paramètres.

(e) Sjour
101 = s1 + s3. Cette composante a 2 paramètres.

(f) Sjour
110 = s2 + s3. Cette composante a 2 paramètres.

(g) Sjour
111 = s1 + 1{06∈[t]}s2 + s3. Cette composante a 3 paramètres.

(h) Sjour
020 , S

jour
021 , S

jour
120 , et Sjour

121 . Ces composantes sont respectivement similaires

aux composantes Sjour
010 , S

jour
011 , S

jour
110 , et S

jour
111 ; où s′2 est substitué à s2 et elles

ont le même nombre de paramètres. La composante Sjour
021 est équivalente à

celle de Clements et al. (2016).

3.1.4 Variables météorologiques

Les attributs météorologiques de notre ensemble de données sont la température,

la nébulosité et la vitesse du vent, chacun mesuré aux stations de Baie-Comeau

(bc), Ottawa (ow), Québec (qc), Sherbrooke (sh), et Montréal (yul). Les modèles

similaires (Clements et al., 2016; Cancelo et al., 2008) agrègent usuellement les

différentes mesures météorologiques en une seule variable à l’aide d’une moyenne

pondérée par population pour éviter d’avoir des variables mutuellement dépen-

dantes. Ne connaissant pas les poids appropriés à associer à chacune des stations,

nous avons décidé de garder les variables séparées.

En plus d’utiliser plusieurs types de variables météorologiques que le modèle de

référence et de cette redondance dans les variables de même type, notre modèle se
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distingue en utilisant les valeurs décalées (normalement par 1j et 7j) en plus des

valeurs au pas de temps de la prévision.

Voici certaines notations qui sont utilisées dans les sections suivantes :

— O = {0, 1j, 7j} est l’ensemble des décalages temporels considérés.

— L = {bc, ow, qc, sh, yul} est l’ensemble des stations météorologiques ;

— MT = {T`,t | ∀` ∈ L} est l’ensemble des températures (en degrés Celsius)

observées à chaque station météorologique ;

— MN = {N`,t | ∀` ∈ L} est l’ensemble des valeurs de la nébulosité (en octas

ajustés) observées à chaque station météorologique ;

— MV = {V`,t | ∀` ∈ L} est l’ensemble des vitesses du vent (en kilomètres par

heure) observées à chaque station météorologique ;

— St est la série temporelle de l’angle du soleil au-dessus de l’horizon (en

degrés), mesuré à Montréal.

3.1.5 Températures MT

L’équation (3.6) présente la composante des effets de la température, adaptée de

Clements et al. (2016) :

MT =
∑
s∈O

∑
`∈L

τ
[t]
T,`,s ⊗m(T`,t−s) (3.6)

où T`,t−s est la série temporelle dont les valeurs correspondent à la température

enregistrée à la station météorologique de la ville ` au pas de temps t−s ;m est une

spécification linéaire par morceaux de cette température ; et τ [t]T,s,`,i, pour mi ∈ m,

s ∈ O et ` ∈ L, sont les paramètres d’apprentissage. Le modèle de Clements et al.

(2016) correspond donc au cas spécial où O = {0j} et L = {Queensland}. Cette

composante a un nombre de paramètres égal à |O| × |L| × |m|.



84

Alternativement, l’équation (3.7) présente une composante de la température qui

tente de se débarrasser de la dépendance entre les variables de même type en

utilisant certaines températures à des stations ou à des décalages temporels précis

comme valeurs de référence :

MT =
∑
s∈O

∑
`∈L

1{T`,t−s 6∈Xref}

(
τ
[t]
T,2,`,s1{T`,t−s≤15.1} + τ

[t]
T,3,`,s1{T`,t−s>15.1}

)
X̄`,t,s

+
∑

Tref∈Xref

τ
[t]
T,1 ⊗m(Tref)

(3.7)

où Xref est l’ensemble des températures de référence, X̄`,t,s est une opération de

transformation des valeurs de températures pour les exprimer en fonction des

températures de référence. La variable indicatrice 1{T`,t−s 6∈Xref} permet de filtrer

les variables de température pour ne garder que celles qui ne font pas partie de

l’ensemble de variables de références ; et les variables indicatrices 1{T`,t≤15.1} et

1{T`,t>15.1} permettent de diviser les valeurs de températures en deux colonnes, en

fonction de si l’effet d’augmenter ou de baisser la température de quelques degrés

devrait avoir un effet positif ou négatif sur la consommation électrique.

Cette composante a un nombre de paramètres égal à 2 |O|×|L|+ |Xref|×(|m| − 2).

En pratique, ce nombre de paramètres est souvent plus petit que ceux introduits

par l’équation (3.6).

La spécification linéaire par morceaux de la température m peut prendre les va-

leurs suivantes :

1. m1 = {h1, h2, c1, c2} = {ClRamp−-23,13, ClRamp−-23,1; ClRamp+
21,33,

ClRamp+
28,33}. Cette spécification comprend quatre variables (deux pour

la zone froide et deux pour la zone chaude) et des effets d’épuisement de

chaque côté de l’échelle des températures, de manière similaire à Clements

et al. (2016). Les intervalles [−23 ◦C, 13 ◦C], [−23 ◦C, 1 ◦C], [21 ◦C, 33 ◦C]

et [28 ◦C, 33 ◦C] sont différents de ceux sélectionnés dans Clements et al.
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(2016) et ont été déduits en examinant la corrélation entre la consommation

de charge électrique et la température sur le territoire québécois dans le but

d’obtenir un nombre égal de variables de réchauffement et de variables de

refroidissement. Les effets de la température sur la consommation électrique

au Québec ont été présentés à la section 1.3.4.

2. m2 = {h1, h2, h3, c1} = {ClRamp−-∞,12.0, ClRamp−-∞,1.7, ClRamp−-∞,-8.9;

ClRamp+
19.4,∞}. Cette spécification comprend aussi quatre variables, mais

trois d’entre elles modélisent la zone froide où se trouve la plus grande

partie de nos entrées de données. Les effets d’épuisement de chaque côté de

l’échelle des températures sont ignorés. Les intervalles ont été sélectionnés

grâce à la segmentation linéaire à quatre points de rupture présentée dans

la section 1.3.4.

Nous utilisons les mêmes points de rupture pour chaque location. En effet, un

examen des corrélations entre les températures et la consommation électrique aux

différentes localisations des stations météorologiques ne révèle aucune différence

significative.

Les valeurs de l’ensemble Xref et de l’opération X̄`,t,s viennent toujours en paire,

puisqu’ils sont définis en relation l’un de l’autre. Ces valeurs sont définies en

fonction de la variable exogène générique X`,t−s, qui équivaut à T`,t−s, N`,t−s, ou

V`,t−s, dépendemment du contexte. Elles peuvent prendre les valeurs suivantes :

1. X ref
1 = {Xyul,t−s | ∀s ∈ O} et X̄1 = Xyul,t−s−X`,t−s. Toutes les valeurs de la

variable mesurées à la station de Montréal sont utilisées comme référence,

et les autres valeurs sont comparées à la valeur de référence ayant le même

décalage. Montréal est utilisée comme référence car elle représente la région

la plus populeuse du Québec ;

2. X ref
5 = {X`,t | ∀` ∈ L}, et X̄5 = X`,t −X`,t−s = ∆sX`,t. Toutes les valeurs de

la variable mesurées au pas de temps t (sans décalage) sont utilisées comme
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référence, et les autres valeurs sont comparées à la valeur de référence à la

même station, à la manière d’une différentiation de premier ordre saisonnière

de période s.

3. X ref
2 = {Xyul,t}, et X̄2 = Xyul,t−X`,t−s. La variable à la station de Montréal

et au pas de temps t (sans décalage) est utilisée comme référence, contre

laquelle toutes les autres valeurs sont comparées ;

4. X ref
3 = {Xyul,t}, et X̄3 =

Xyul,t −X`,t, s = 0

X`,t −X`,t−s = ∆sX`,t, s > 0

.

La variable à la station de Montréal et au pas de temps t (sans décalage)

est utilisée comme référence, contre laquelle toutes les autres valeurs sans

décalage sont comparées. Les autres valeurs avec décalages sont comparées à

la valeur sans décalage à la même station, à la manière d’une différentiation

de premier ordre saisonnière de période s ;

5. X ref
4 = {Xyul,t}, et X̄4 =

Xyul,t −Xyul,t−s = ∆sXyul,t, ` = yul

Xyul,t−s −X`,t−s, ` 6= yul
.

La variable à la station de Montréal et au pas de temps t (sans décalage) est

utilisée comme référence, contre laquelle toutes les autres valeurs à Montréal

sont comparées. Les valeurs aux autres stations sont comparées à la valeur

à Montréal ayant le même décalage.

Les identifiants de composantes de températures possibles sont les suivants :

(a) MT
1 est donnée par l’équation (3.6), où L = {yul} et m = m1. Cette com-

posante a 12 paramètres.

(b) MT
2 est donnée par l’équation (3.6), où L = {yul} et m = m2. Cette com-

posante a 12 paramètres.

(c) MT
3 est donnée par l’équation (3.6), où L = {yul, qc, ow, sh, bc} et m = m1.

Cette composante a 60 paramètres.
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(d) MT
4 est donnée par l’équation (3.6), où L = {yul, qc, ow, sh, bc} et m = m2.

Cette composante a 60 paramètres.

(e) MT
δ1 est donnée par l’équation (3.7), où L = {yul}, m = m1, Xref = X ref

2 et

X̄`,t,s = X̄2 où X`,t−s = T`,t−s. Cette composante a 8 paramètres.

(f) MT
δ2 est donnée par l’équation (3.7), où L = {yul}, m = m2, Xref = X ref

2 et

X̄`,t,s = X̄2 où X`,t−s = T`,t−s. Cette composante a 8 paramètres.

(g) MT
δ3 est donnée par l’équation (3.7), où L = {yul, qc, ow, sh, bc}, m =

m1, Xref = X ref
1 et X̄`,t,s = X̄1, où X`,t−s = T`,t−s. Cette composante a 36

paramètres.

(h) MT
δ11 est donnée par l’équation (3.7), où L = {yul, qc, ow, sh, bc}, m =

m1, Xref = X ref
5 et X̄`,t,s = X̄5, où X`,t−s = T`,t−s. Cette composante a 40

paramètres.

(i) MT
δ4 est donnée par l’équation (3.7), où L = {yul, qc, ow, sh, bc}, m =

m1, Xref = X ref
2 et X̄`,t,s = X̄2, où X`,t−s = T`,t−s. Cette composante a 32

paramètres.

(j) MT
δ5 est donnée par l’équation (3.7), où L = {yul, qc, ow, sh, bc}, m =

m1, Xref = X ref
3 et X̄`,t,s = X̄3, où X`,t−s = T`,t−s. Cette composante a 32

paramètres.

(k) MT
δ6 est donnée par l’équation (3.7), où L = {yul, qc, ow, sh, bc}, m =

m1, Xref = X ref
4 et X̄`,t,s = X̄4, où X`,t−s = T`,t−s. Cette composante a 32

paramètres.

(l) MT
δ7 est donnée par l’équation (3.7), où L = {yul, qc, ow, sh, bc}, m =

m2, Xref = X ref
1 et X̄`,t,s = X̄1, où X`,t−s = T`,t−s. Cette composante a 36

paramètres.

(m) MT
δ12 est donnée par l’équation (3.7), où L = {yul, qc, ow, sh, bc}, m =

m2, Xref = X ref
5 et X̄`,t,s = X̄5, où X`,t−s = T`,t−s. Cette composante a 40

paramètres.
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(n) MT
δ8 est donnée par l’équation (3.7) où L = {yul, qc, ow, sh, bc}, m =

m2, Xref = X ref
2 et X̄`,t,s = X̄2, où X`,t−s = T`,t−s. Cette composante a 32

paramètres.

(o) MT
δ9 est donnée par l’équation (3.7), où L = {yul, qc, ow, sh, bc}, m =

m2, Xref = X ref
3 et X̄`,t,s = X̄3, où X`,t−s = T`,t−s. Cette composante a 32

paramètres.

(p) MT
δ10 est donnée par l’équation (3.7), où L = {yul, qc, ow, sh, bc}, m =

m2, Xref = X ref
4 et X̄`,t,s = X̄4, où X`,t−s = T`,t−s. Cette composante a 32

paramètres.

3.1.6 Autres variables météorologiques MN + MV

Les composante de la nébulosité MN et de la vitesse du vent MV utilisent toujours

une équation qui dépend de celle utilisée par la composante de température choisie

– seule la spécification linéaire change. L’équation (3.8) correspond au cas où

MT utilise l’équation (3.6), et l’équation (3.9) correspond au cas où MT utilise

l’équation (3.7).

L’expression (3.8) est similaire à l’équation correspondante (3.6), mais utilise une

spécification linéaire par morceaux x appropriée pour la variable :

MX =
∑
s∈O

∑
`∈L

τ
[t]
X,s,` ⊗ x(X`,t−s) (3.8)

où X`,t−s est la série temporelle de la nébulosité (N`,t−s) ou de la vitesse du vent

(V`,t−s) à la station de la ville ` et au pas de temps t− s ; x est une spécification

linéaire par morceaux appropriée à la série temporelle en question ; et τ [t]X,s,`,i, pour

xi ∈ x, s ∈ O, ` ∈ L et X ∈ {N, V } sont les paramètres d’apprentissage.

L’expression (3.9) est similaire à l’équation correspondante (3.7), mais utilise une

spécification linéaire par morceaux x appropriée pour la variable et n’utilise pas
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de variable indicatrice pour séparer les valeurs en deux colonnes, puisque la forme

des courbes de corrélations entre la consommation et la nébulosité ou la vitesse

du vent ne le justifient pas (cf. les figures 1.15(a), 1.18 et 1.19 de la section 1.3.4) :

MX =
∑

Xref∈Xref

τ
[t]
X,1,ref ⊗ x(Xref) +

∑
s∈O

∑
`∈L

1{X`,t−s 6∈Xref}τ
[t]
X,2,`,sX̄`,t,s (3.9)

où Xref et X̄`,t,s sont définis de manière identique à ceux de la composante de

température, mais sont appliqués sur les séries temporelles N`,t−s ou V`,t−s, plutôt

que T`,t−s. Cette composante a un nombre de paramètres égal à |O|×|L|+ |Xref|×

(|x| − 1).

Les valeurs de x possibles lorsque X`,t−s = N`,t−s sont les suivantes :

1. n1 = {ClRamp+
0,3, ClRamp+

3,10, ClRamp+
9,10}.

2. n2 = {ClRamp+
6,10, ClRamp+

9,10}.

3. n3 = {ClRamp+
8.8,10}. Ces intervalles ont été sélectionnés grâce à la segmen-

tation linéaire des effets de la nébulosité présentée dans la section 1.3.4.

4. n4 = {ClRamp−0,2}. Ces intervalles ont été sélectionnés grâce à la segmen-

tation linéaire des effets de la nébulosité après avoir enlevé les effets de la

température, présentée dans la section 1.3.4.

5. n5 = n3 ∪ n4 = {ClRamp−0,2, ClRamp+
8.8,10}.

Les valeurs de x possibles lorsque X`,t−s = V`,t−s sont les suivantes :

1. v1 = {ClRamp+
12,39}.

2. v2 = {ClRamp+
11.7,33}. Ces intervalles ont été sélectionnés grâce à la segmen-

tation linéaire des effets de la vitesse du vent présentée dans la section 1.3.4.

3. v3 = {ClRamp+
0,20}. Ces intervalles ont été sélectionnés grâce à la segmen-

tation linéaire des effets de la vitesse du vent après avoir enlevé les effets de

la température, présentée dans la section 1.3.4.

4. v4 = v2 ∪ v3 = {ClRamp+
0,20, ClRamp+

11.7,33}.
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Les identifiants de composantes de nébulosité possibles sont les suivants :

(a) MN
1 : x = n1, et X`,t−s = N`,t−s. Cette composante a 9|L| paramètres (équa-

tion (3.8)) ou 3|L| + 2|Xref| paramètres (équation (3.9)) ; ce qui équivaut à

9 ou 45 paramètres (équation (3.8) avec |L| = 1 ou 5, respectivement) ou à

5, 17, 21, ou 25 paramètres (équation (3.9) avec 〈|L|, |Xref|〉 = 〈1, 1〉, 〈5, 1〉,

〈5, 3〉 ou 〈5, 5〉, respectivement).

(b) MN
2 : x = n2, et X`,t−s = N`,t−s. Cette composante a 6|L| paramètres (équa-

tion (3.8)) ou 3|L|+ |Xref| paramètres (équation (3.9)) ; ce qui équivaut à 6

ou 30 paramètres (équation (3.8) avec |L| = 1 ou 5, respectivement) ou à

4, 16, 18, ou 20 paramètres (équation (3.9) avec 〈|L|, |Xref|〉 = 〈1, 1〉, 〈5, 1〉,

〈5, 3〉 ou 〈5, 5〉, respectivement).

(c) MN
3 : x = n3, et X`,t−s = N`,t−s. Cette composante a 3|L| paramètres ; ce

qui équivaut à 3 ou 15 paramètres (avec |L| = 1 ou 5, respectivement).

(d) MN
4 : x = n4, et X`,t−s = N`,t−s. Cette composante a 3|L| paramètres.

(e) MN
5 : x = n5, et X`,t−s = N`,t−s. Cette composante a 6|L| paramètres (équa-

tion (3.8)) ou 3|L|+ |Xref| paramètres (équation (3.9)).

Les identifiants de composantes de vitesse du vent possibles sont les suivants :

(a) MV
1 : x = v1, et X`,t−s = V`,t−s. Cette composante a 3|L| paramètres.

(b) MV
2 : x = v2, et X`,t−s = V`,t−s. Cette composante a 3|L| paramètres.

(c) MV
3 : x = v3, et X`,t−s = V`,t−s. Cette composante a 3|L| paramètres.

(d) MV
4 : x = v4, et X`,t−s = V`,t−s. Cette composante a 6|L| paramètres (équa-

tion (3.8)) ou 3|L|+ |Xref| paramètres (équation (3.9)).

3.1.7 Angle du soleil MS

La variables St est une série temporelle dont les valeurs correspondent à l’angle du

soleil (en degrés) par rapport à l’horizon à Montréal. Puisque le modèle complet
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est essentiellement formé de 24 sous-modèles correspondant à chacune des heures

de la journée, la valeur de l’angle du soleil perçue par chacun de ces sous-modèles

ne devrait changer que très lentement. Par conséquent, nos attentes au préalable

étaient que cette composante n’ait que peu ou même aucune influence sur les

résultats, et qu’elle serait essentiellement redondante avec la composante de la

saisonnalité annuelle.

Une seule variante de la composante MS est considérée, utilisant l’équation (3.10) :

MS = τ
[t]
S ⊗ si(St) (3.10)

où, s = {ClRamp−-90,-20.4, ClRamp+
-20.4,90, ClRamp+

20.4,90} est une spécification

linéaire par morceaux modélisant les effets de l’angle du soleil sur la consommation

électrique, dont les intervalles ont été sélectionnés grâce à la segmentation linéaire

des effets de l’angle du soleil présentée dans la section 1.3.4 ; et τ [t]S,i pour si ∈ s

sont les coefficients d’entraînement. Cette composante a un nombre de paramètres

égal à |s|.

L’identifiant de la composante de l’angle du soleil à Montréal est donc la suivante :

(a) MS
1 est donnée par l’équation (3.10). Cette composante a 3 paramètres.

3.1.8 Heure d’été DST

Bien que nous ne nous attendions pas à ce que l’ajout de l’heure d’été apporte des

changements significatifs aux résultats du modèle, celle-ci a le potentiel de tracer

une séparation claire entre les périodes d’été et d’hiver, et devrait de plus rendre

les prévisions plus fiables lors des dates de transition.

L’équation (3.11) présente une composante d’heure d’été trivialement adaptée de
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la modélisation des variables exogènes de Clements et al. (2016) :

DST =
∑
s∈O

δ[t]s Ht−s =
∑
s∈O

δ[t]s 1{t−s∈DST} (3.11)

où DST est l’ensemble des journées qui sont durant l’heure d’été (DST) ; Ht =

1{t∈DST} est la série temporelle de l’heure d’été, où 1{t∈DST} est la variable indicatrice

qui est égale à 1 si t ∈ DST et égale à 0 sinon ; et δ[t]s , pour s ∈ O, sont les

paramètres d’apprentissage. Cette modélisation de la composante a un nombre

de paramètres égal à |O|. Elle est équivalente à une modélisation qui utiliserait

∆sHt, la différentiation saisonnière de premier ordre et de période s, plutôt que

Ht−s, pour les données ayant un décalage dans le temps.

L’identifiant de la composante de l’heure d’été est le suivant :

(a) DST1 est donnée par l’équation (3.11). Cette composante a 3 paramètres.

3.2 Cadre expérimental

Le modèle et ses variantes , décrites dans la section 3.1, ont été implémentés

dans un prototype C++ basé sur la bibliothèque XTensor, un cadriciel de calcul

matriciel open source inspiré de NumPy (Mabille et al., 2016).

En plus d’identifier les composantes à utiliser pour un modèle donné, notre inter-

face de ligne de commande permet de spécifier le nombre maximum d’itérations

autorisées pendant l’entraînement pour la convergence de l’algorithme (par dé-

faut : 100) et le seuil acceptable d’erreur de convergence numérique (par défaut :

10−8).

La fonction objective utilisée lors de l’entraînement est la méthode des moindres

carrés ordinaires itérés. L’entraînement d’un modèle pour une date précise se fait

très rapidement, quels que soient la date et les paramètres sélectionnés. Cela prend

quelques secondes sur un ordinateur portable standard. Cependant, l’évaluation du
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score MAPE pour un modèle est plus lente. L’évaluation de plusieurs variantes du

modèle, sur une période de 7 ans, peut prendre quelques heures si elle est calculée

séquentiellement. Puisqu’une grappe de calcul haute performance est disponible

à l’IREQ, nous avons introduit les parallélisations simples suivantes :

— Pour chaque pas de temps d’un jour donné, le modèle peut être entraîné

indépendamment. Seules les prévisions doivent être calculées séquentielle-

ment, mais comme l’apprentissage est beaucoup plus long que le processus

de prévision, un temps de calcul important peut ainsi être gagné.

— Les évaluations des modèles peuvent également être réparties entre les jours

de la plage d’évaluation.

— Enfin, chaque variation de modèle peut également être entraînée indépen-

damment.

En exploitant ces observations, nous avons pu réduire le temps de calcul de chaque

étape à une durée entre 5 et 10 minutes.

3.3 Méthode d’évaluation

Afin de trouver le meilleur ensemble de paramètres possible, nous procédons

comme suit. Tout d’abord, nous commençons avec le modèle de base présenté

à l’équation (3.1) inspiré de Clements et al. (2016), avec pour seules composantes

les composantes de saisonnalités hebdomadaire et annuelle triviales, Ssem = Ssem
0

et Sannée = Sannée
0 .

Nous déterminons premièrement quelle stratégie de prétraitement des données

a le plus de potentiel en les évaluant toutes deux sur le modèle de base. Nous

entraînons les deux variantes de modèles sur les données entre 2013 et 2018, puis

nous évaluons chaque journée de 2019. Nous sélectionnons la stratégie qui produit

le meilleur score MAPE pour l’année 2019, et c’est cette stratégie qui est utilisée
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pour tous les modèles suivants.

Nous évaluons ensuite séquentiellement les effets des variantes des composantes

endogènes de saisonnalités, Ssem, Sannée et Sjour. Nous évaluons toutes les variantes

de Ssem et sélectionnons la variante qui produit le meilleur score MAPE. Nous

y ajoutons ensuite chacune des variantes de Sannée et sélectionnons la meilleure

variante, puis nous passons aux variantes de la composante suivante, Sjour, et ainsi

de suite, à la manière d’un algorithme glouton.

Une fois que nous avons déterminé quelles variantes de composantes saisonnières

forment le meilleur modèle, nous utilisons ce dernier comme base pour évaluer

le deuxième groupe de composantes, c’est-à-dire les composantes exogènes prin-

cipales ou composantes météorologiques, MT , MN , MV et MS. Nous procédons

en ajoutant les nouvelles composantes séquentiellement de manière gloutonne,

similairement au procédé employé pour les composantes saisonnières.

La composante DST n’étant membre à part entière d’aucun des deux groupes

mentionnés ci-haut, elle est traitée séparément. Nous évaluons les effets de son

ajout ou de son retrait entre chaque groupe.

Cette méthode nous permet d’intégrer rapidement les composantes les plus signi-

ficatives. Dans le meilleur des cas, ce processus nous permet de ne tester qu’un

sous-ensemble de 45 des 587 520 combinaisons de variantes de modèles possibles.

En pratique, nous n’éliminons pas la possibilité de retourner sur certaines va-

riantes plus loin dans le processus afin de mieux comprendre les interactions entre

les diverses composantes d’un modèle. Il est à noter que cela ne représente pas l’in-

tégralité des modèles qui ont été testés, mais cet ordre de présentation a l’avantage

d’être clair et de n’omettre aucun résultat pertinent.
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3.3.1 Limitations

En raison d’un changement de portée de l’expérience survenue au cours du projet,

nous nous sommes malheureusement trouvés à court de données pour l’ensemble

de données d’évaluation. Cet ensemble, qui était supposé être composé des données

de 2019, est essentiellement devenu notre ensemble de validation en cours de route.

Cette absence d’un ensemble d’évaluation limite notre évaluation de la capacité de

généralisation du modèle final. Puisque la validation et l’évaluation sont faites sur

le même ensemble de données, le modèle peut posséder un biais de surajustement

sur les données de 2019.

3.4 Résultats

Les sections suivantes présentent les évaluations des résultats des variantes du

modèles lors de l’ajout des composantes de saisonnalités, météorologiques, et de

l’heure d’été. Les résultats du meilleur modèle obtenu sont ensuite analysés plus

en détail.

3.4.1 Effets des saisonnalités

La table 3.1 présente le nombre de paramètres ainsi que le score MAPE de mo-

dèles ne possédant que les composantes de saisonnalité Ssem, Sannée, ou Sjour. Un

symbole « + » identifie un modèle ayant le meilleur score MAPE parmi tous

les modèles possédant différentes variantes des mêmes composantes ; un symbole

« − » identifie un modèle ayant un score MAPE moins bon qu’un autre modèle

similaire, mais plus simple, c’est-à-dire que l’une ou plusieurs des composantes

du modèle pourraient être retirées pour améliorer le score MAPE ; et le symbole

« ∗ » identifie le modèle ayant le meilleur score MAPE parmi tous les modèles sur
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le tableau.

Tableau 3.1 MAPE globaux de modèles ne possédant que des composantes de

saisonnalité

Modèle Paramètres MAPE

+ ( Ssem
0 , Sannée

0 )1 5 4,633 2 %

( Ssem
0 , Sannée

0 )2 5 4,656 1 %

( Ssem
2 , Sannée

0 )1 6 4,586 2 %

( Ssem
7 , Sannée

0 )1 11 4,053 5 %

( Ssem
7 , Sannée

1..4 )1 19 4,029 7 %

+ ( Ssem
7 , Sannée

1..6 )1 23 4,023 0 %

( Ssem
7 , Sannée

q|12 )1 23 4,031 6 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
001 )1 24 2,712 7 %

− ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
010 )1 24 5,285 7 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
020 )1 24 4,006 7 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
100 )1 24 3,639 3 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
011 )1 25 2,684 7 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
021 )1 25 2,726 5 %

∗ ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 )1 25 2,470 9 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
110 )1 25 3,533 1 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
120 )1 25 3,308 7 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
111 )1 26 2,743 1 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
121 )1 26 2,477 3 %

Premièrement, les deux stratégies de prétraitement des données sont comparées

à l’aide du plus simple modèle possible, le modèle (Ssem
0 , Sannée

0 ). La première des

deux stratégies obtient un score MAPE de 4,63 %, soit un score meilleur que la

deuxième stratégie par environ -0,02 %. C’est donc des modèles employant tous

la première stratégie qui seront évalués pour tous les tests suivants.
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Les deux autres variantes de saisonnalités hebdomadaires sont ensuite testées.

Les modèles (Ssem
2 , Sannée

0 ) et (Ssem
7 , Sannée

0 ) obtiennent des scores MAPE qui sont

respectivement -0,57 % et -0,58 % meilleurs que le modèle trivial (Ssem
0 , Sannée

0 ). Le

modèle (Ssem
7 , Sannée

0 ), dont le score MAPE est de 4,05 %, est sélectionné comme

modèle de base pour la suite des tests.

Les variantes de saisonnalités annuelles sont ensuite testées. Les modèles

(Ssem
7 , Sannée

1..4 ), (Ssem
7 , Sannée

1..6 ), et (Ssem
7 , Sannée

q|12 ) obtiennent des scores MAPE qui sont

respectivement -0,02 %, -0,03 %, et -0,02 % meilleurs que le modèle précédent. Le

modèle (Ssem
7 , Sannée

1..6 ), dont le score MAPE est de 4,02 %, est sélectionné comme

modèle de base pour la suite des tests.

La dernière composante de saisonnalité est celle de la corrélation intrajournalière,

celle qui est elle-même formée à partir de jusqu’à trois sous-composantes. La

sous-composante de la dernière observation est celle qui a le plus grand effet,

améliorant les résultats d’un impressionnant -1,31 % par sa seule présence dans

le modèle (Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
001 ). La sous-composante de la moyenne de la dernière

journée observée obtient des résultats moins prononcés, améliorant les résultats

de -0,38 % dans le modèle (Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
100 ). La combinaison de ces deux sous-

composantes améliore les résultats de -1,55 % par rapport au modèle sans aucune

composante de corrélation intrajournalière.

La troisième sous-composante possible de la composante de la corrélation intra-

journalière est celle de la dernière valeur de prévision. L’implémentation complète

de cette sous-composante n’améliore que les résultats de -0,02 % par rapport

au modèle sans aucune composante de corrélation intrajournalière, et son im-

plémentation paresseuse empire les résultats de +1,26 %. Malgré la légère amé-

lioration apportée par l’implémentation complète, sa combinaison avec les deux

sous-composantes précédentes améliore les résultats de 0,01 % de moins que le
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modèle n’ayant que la combinaison des deux sous-composantes précédentes.

Ce résultat était inattendu, compte tenu de l’amélioration rapportée par Clements

et al. (2016) lors de l’ajout de la sous-composante de la dernière valeur prévue.

Une explication possible de la différence entre deux évaluations respective est que

le modèle de Clements et al. (2016) introduit cette sous-composante beaucoup

plus tard dans la construction incrémentale de leur modèle. Puisque cette sous-

composante a comme intention d’aller chercher les effets d’inertie de manière in-

directe, son introduction plus tardive, ou plus spécifiquement après l’introduction

des composantes météorologiques permet d’en tirer plus d’information pertinente

que son introduction hâtive.

Le modèle (Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 ), dont le score MAPE est de 2,47 %, est donc sélec-

tionné comme modèle de base pour la suite des tests. Nous revenons plus loin sur

la possibilité d’inclure la sous-composante de la dernière prévision.

Les graphiques (a) et (b) de la figure 3.1 présentent les scores MAPE horaires de

ces variantes de modèles. Le graphique (a) présente les variantes des composantes

Ssem et Sannée ; et le graphique (b) présente certaines variantes de la composante

Sjour. La ligne noire pointillée désigne le meilleur modèle trouvé précédant l’ajout

de la composante saisonnière d’intérêt. Le symbole S∗ sert à abréger les compo-

santes saisonnières (Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 ).

On peut y voir que l’ajout de la composante de saisonnalité hebdomadaire Ssem
7

permet de grandement réduire les erreurs au niveau du sommet de consommation

matinal, car il s’agit du moment de la journée où la consommation est la plus

influencée par le jour de la semaine. Les effets de Sannée
1..4 , Sannée

1..6 , ou Sannée
q|12 sont très

similaires. Par rapport à Sannée
0 , ils dégradent la qualité des résultats au début

de la journée jusqu’au sommet matinal, mais les améliorent pour tout le reste

de la journée. Du côté de la corrélation intrajournalière Sjour, la sous-composante
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Figure 3.1 MAPE horaires des variantes de modèles
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de la dernière observation s1 améliore grandement les résultats jusqu’à environ

16 heures, où les résultats se mettent à ressembler à ceux du modèle précédent.

La sous-composante de la moyenne de la dernière journée observée s3 a un effet

similaire à s1, mais atténué jusqu’en fin de journée, où elle se met à donner de

meilleurs résultats. La combinaison de ces deux sous-composantes permet de tirer

avantage de chacune d’entre elles sans en prendre les inconvénients.

La sous-composante de la dernière prévision évaluée de manière paresseuse s2

obtient des résultats strictement inférieurs à ceux du modèle précédent, alors que

la version implémentée au complet (non-paresseuse) s′2 obtient que des résultats

très similaires à ceux du modèle précédent.

3.4.2 Effets météorologiques

Le tableau 3.2 présente le nombre de paramètres ainsi que le score MAPE du

modèle (Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 )1, le modèle obtenant les meilleurs résultats parmi ceux

considérés précédemment, augmenté de diverses combinaisons de composantes mé-

téorologiques.

Parmi toutes les variantes de la composante de température ne prenant en compte

que les températures à la station de Montréal (soient MT
1 , MT

2 , MT
δ1, et MT

δ2),

l’ajout des variantes qui utilisent l’équation (3.7) sont celles qui apportent les

plus grandes améliorations, -0,76 % et -0,77 % (contre -0,71 % et -0,70 %), aux

résultats du modèle précédent. Les variantes qui utilisent l’équation (3.7) sont

celles qui cherchent à réduire la dépendance entre les valeurs des variables de

même type, ce qui suggère qu’il s’agit d’une stratégie pertinente à utiliser.

L’ajout de stations météorologiques additionnelles permet d’améliorer encore plus

ces résultats. Le modèle (Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12), avec un score MAPE de 1,61 %,

qui représente une amélioration de -0,86 % par rapport au modèle sans compo-
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Tableau 3.2 MAPE globaux du meilleur modèle à composantes de saisonnalité

avec ajout de composantes météorologiques

Modèle Paramètres MAPE

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

1 )1 37 1,765 5 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

2 )1 37 1,766 2 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

3 )1 85 1,703 5 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

4 )1 85 1,685 0 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ1 )1 33 1,711 1 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ2 )1 33 1,704 8 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ3 )1 61 1,663 6 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ11 )1 65 1,635 1 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ4 )1 57 1,651 5 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ5 )1 57 1,642 9 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ6 )1 57 1,651 7 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ7 )1 61 1,677 2 %

+ ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12 )1 65 1,614 8 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ8 )1 57 1,648 7 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ9 )1 57 1,638 3 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ10 )1 57 1,650 3 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
1 )1 90 1,431 5 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
2 )1 85 1,433 5 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
3 )1 80 1,431 3 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
4 )1 80 1,486 8 %

+ ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
5 )1 85 1,430 5 %

+ ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
5 ,MV

1 )1 100 1,392 9 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
5 ,MV

2 )1 100 1,394 2 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
5 ,MV

3 )1 100 1,400 1 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
5 ,MV

4 )1 105 1,393 9 %

∗ ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
5 ,MV

1 ,MS
1 )1 103 1.377 6 %
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sante de température, est le modèle vainqueur de cette catégorie. Il s’agit de celui

qui utilise une spécification linéaire par morceaux mettant plus d’accent sur la

zone froide et qui effectue une différentiation saisonnière sur toutes les valeurs

températures ayant un décalage temporel.

Les composantes de nébulosité et de vitesse du vent ne sont qu’une question de

sélection d’une spécification linéaire par morceaux. Pour la composante de nébulo-

sité, la meilleure variante estMN
5 , avec un score MAPE de 1,43 %, ce qui représente

une amélioration de -0,18 % par rapport au modèle (Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12). La

composante de vitesse du vent MV
1 y apporte une amélioration supplémentaire de

-0,04 %, résultant en un score MAPE de 1,39 %.

Finalement, la composante de l’angle du soleil MS
1 permet d’y apporter une amé-

lioration d’encore -0,02 %, pour un score MAPE de 1,38 %. Il est possible que

l’inclusion de ce paramètre – à première vue très similaire à la saisonnalité an-

nuelle – permette dans les faits à la composante de saisonnalité annuelle d’aller

chercher plus de nuances et déchargeant une partie de sa tâche sur la composante

de l’angle du soleil.

Les graphiques (c) à (f) de la figure 3.1 présentent les scores MAPE horaires de ces

variantes de modèles. Les graphiques (c) et (d) présentent certaines variantes de

la composante MT ; le graphique (e) présente les variantes de la composante MN ;

et le graphique (f) présente les variantes des composantes MV et MS. La ligne

noire pointillée désigne le meilleur modèle trouvé précédant l’ajout de la com-

posante météorologique d’intérêt. Le symbole M∗ sert à abréger les composantes

météorologiques (MT
δ12,MN

5 ,MV
1 ,MS

1 ).

On peut y voir que la composante de température MT permet d’améliorer graduel-

lement les résultats au fil que la journée avance et que le modèle perd confiance

en la composante Sjour. La différence entre n’utiliser que la station de la ville de
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Montréal ou d’utiliser toutes les stations est relativement serrée, mais tout de

même considérable, et la variante MT
δ12 se démarque particulièrement des autres

variantes similaires. La composante de nébulosité MN permet de particulièrement

améliorer les résultats après le sommet matinal et en après-midi, entre 9 heures

et 20 heures, lorsqu’il fait encore jour et que la nébulosité peut indirectement

indiquer le niveau d’éclairage ou la présence de pluie de manière pertinente. Les

composantes de vitesse du vent MV et de l’angle du soleil par rapport à l’horizon

MS n’ont ensuite qu’un effet beaucoup plus discret, mais apportent tout de même

une amélioration significative aux résultats du modèle.

3.4.3 Effets de l’heure d’été

Le tableau 3.3 présente le nombre de paramètres ainsi que le score MAPE d’une

sélection de modèles parmi ceux considérés précédemment obtenant les meilleurs

résultats, augmentés des variantes de la composante d’heure d’été.

Tableau 3.3 MAPE globaux de modèles possédant une composante d’heure d’été

Modèle Paramètres MAPE

+ ( Ssem
7 , Sannée

0 , DST1 )1 14 3,976 0 %

− ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , DST1 )1 26 4,024 5 %

− ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , DST1 )1 28 2,475 5 %

∗ ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
5 ,MV

1 ,MS
1 , DST1 )1 106 1,374 5 %

L’ajout de cette composante apporte une très légère amélioration, d’approximati-

vement -0,003 %, aux résultats du meilleur modèle avec composantes météorolo-

giques. Cependant, si l’on retourne en arrière pour étudier ses effets, on remarque

que bien que la composante DST apporte déjà une légère amélioration de -0,008 %

aux résultats du modèle (Ssem
7 , Sannée

0 ), elle apporte en revanche une détériora-

tion de +0,002 % aux résultats du modèle (Ssem
7 , Sannée

1..6 ), et une détérioration de
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+0,005 % aux résultats du modèle (Ssem
7 , Sannée

1..6 Sjour
101 ).

Tous ces résultats sont très peu significatifs.

Le graphique (g) de la figure 3.1 présente les scores MAPE horaires de modèles

ayant une composante DST. Les lignes noires pointillées désignent les résultats

des mêmes modèles avant l’ajout de la composante d’heure d’été.

On peut y voir que la composante d’heure d’été DST a un effet léger mais mitigé,

qui dépend du moment où la composante est introduite dans le modèle. Lorsque

la composante de saisonnalité annuelle est absente, la composante DST offre des

résultats plus intéressants, mais une fois la saisonnalité annuelle introduite dans

le modèle, DST cesse de faire une différence significative. La composante DST est

donc essentiellement redondante avec celle de la saisonnalité annuelle.

3.4.4 Retour sur la corrélation intrajournalière

Le tableau 3.4 présente le nombre de paramètres ainsi que le score MAPE d’une

sélection de modèles augmentés de la sous-composante de dernière prévision in-

trajournalière.

Tableau 3.4 Retour sur les MAPE globaux de modèles possédant la sous-

composante de dernière prévision intrajournalière

Modèle Paramètres MAPE

+ ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
121 , MT

δ12,MN
5 ,MV

1 ,MS
1 )1 104 1,326 8 %

∗ ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
121 , MT

δ12,MN
5 ,MV

1 ,MS
1 , DST1 )1 107 1,320 4 %

Les deux modèles évalués voient une amélioration de -0,05 % de leur score MAPE

lorsqu’augmentés avec la sous-composante de dernière prévision intrajournalière.
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Cette différence significative semble confirmer l’hypothèse émise plus tôt, émet-

tant que l’introduction de cette sous-composante à un point plus tardif dans la

construction incrémentale du modèle lui permette de tirer une plus grande quan-

tité d’information d’inertie pertinente à partir de la valeur de la dernière prévision.

Le graphique (h) de la figure 3.1 présente les scores MAPE horaires d’un modèle

ayant la sous-composante intrajournalière de dernière prévision. La ligne noire

pointillée désigne le meilleur modèle trouvé précédemment.

On peut y voir que la composante Sjour
121 permet d’améliorer tous les résultats après

14 heures jusqu’à la fin de la journée, un comportement qui n’apparaissait pas dans

le graphique (b). Cet effet s’explique par l’information d’inertie plus pertinente

obtenue par les composantes additionnelles, et particulièrement par la composante

MT .

3.4.5 Analyse du meilleur modèle

Le meilleur modèle parmi ceux évalués ci-haut est le modèle

(Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
121 , MT

δ12, MN
5 , MV

1 , MS
1 , DST1)1 (3.12)

avec 107 paramètres, pour un score MAPE de 1,32 % sur les données de l’année

2019. Les scores MAPE de ce modèle pour chaque jour de la semaine sont présentés

dans la figure 3.2 et détaillés dans le tableau 3.5. Chaque score MAPE est donné

en pourcentage.

On y voit que les prévisions sont généralement meilleures les mardis, mercredis,

jeudis et vendredis. Une étude des coefficients d’entraînement révèle que ces jours

de la semaine ont un profil relativement similaire. Les modèles ont plus de difficulté

à estimer la consommation lors des pics de l’heure de pointe du matin les lundis

et mardis que les autres jours de la semaine. Ce résultat s’explique probablement
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par le fait que de nombreux jours spéciaux tombent spécifiquement sur un lundi.

L’heure de pointe d’un lundi férié a une consommation réduite par rapport à

la normale, et elle a alors tendance à être compensée par une heure de pointe

plus prononcée le jour suivant, un mardi. Les heures calmes de la nuit, d’environ

20 heures à 5 heures, obtiennent des meilleures prévisions que les heures où il y

a une forte activité humaine, d’environ 6 heures à 18 heures, peu importe le jour

de la semaine.

Figure 3.2 MAPE horaires du meilleur modèle par jour de la semaine

Le score MAPE obtenu par ce modèle est meilleur que celui du modèle de référence

présenté par Clements et al. (2016) avec une différence d’environ -0.04 %. Il est

par ailleurs meilleur que le modèle proposé par Cancelo et al. (2008) (différence

de -0.24 %), mais moins bon que celui de Marchand et Zinflou (2021), entraîné

sur le même ensemble de données (différence de +0.61 %). La figure 3.3 présente

les scores MAPE horaires du meilleur modèle comparé aux résultats de Cancelo

et al. (2008), Clements et al. (2016), et Marchand et Zinflou (2021). Malgré leur
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Tableau 3.5 MAPE horaires du meilleur modèle par jour de la semaine

Heure Tous les jours Lun Mar Mer Jeu Ven Sam Dim

0 : 00 ,49 % ,56 ,60 ,48 ,50 ,41 ,40 ,47

1 : 00 ,62 % ,73 ,70 ,52 ,67 ,51 ,58 ,61

2 : 00 ,70 % ,86 ,76 ,60 ,75 ,64 ,58 ,71

3 : 00 ,77 % ,92 ,80 ,75 ,83 ,71 ,71 ,67

4 : 00 ,92 % 1,20 ,88 ,88 1,00 ,76 ,91 ,84

5 : 00 1,16 % 1,81 1,18 1,05 1,00 ,93 1,07 1,07

6 : 00 1,67 % 2,76 1,83 1,43 1,39 1,20 1,50 1,55

7 : 00 1,75 % 2,74 1,80 1,54 1,55 1,44 1,54 1,62

8 : 00 1,65 % 2,27 1,54 1,37 1,60 1,34 1,72 1,70

9 : 00 1,57 % 1,86 1,48 1,30 1,52 1,38 1,72 1,70

10 : 00 1,55 % 1,86 1,47 1,28 1,40 1,18 1,82 1,80

11 : 00 1,55 % 1,78 1,51 1,23 1,38 1,34 1,68 1,91

12 : 00 1,67 % 2,00 1,62 1,26 1,36 1,49 1,65 2,27

13 : 00 1,80 % 2,16 1,73 1,38 1,38 1,63 1,90 2,38

14 : 00 1,74 % 1,99 1,59 1,42 1,45 1,54 1,76 2,40

15 : 00 1,68 % 1,93 1,45 1,40 1,36 1,54 1,84 2,22

16 : 00 1,59 % 1,73 1,48 1,45 1,36 1,52 1,68 1,93

17 : 00 1,46 % 1,69 1,49 1,31 1,23 1,18 1,52 1,77

18 : 00 1,36 % 1,45 1,48 1,30 1,12 1,12 1,48 1,59

19 : 00 1,28 % 1,33 1,27 1,27 ,91 1,17 1,60 1,41

20 : 00 1,21 % 1,26 1,11 1,19 ,82 1,16 1,55 1,38

21 : 00 1,16 % 1,21 1,06 1,20 ,95 1,04 1,38 1,28

22 : 00 1,12 % 1,20 1,05 1,23 ,93 1,03 1,29 1,09

23 : 00 1,25 % 1,50 1,14 1,48 1,18 1,13 1,18 1,14

Toutes heures 1,32 % 1,62 1,29 1,18 1,15 1,14 1,38 1,48
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score MAPE global impeccable et variant très peu sur tous les pas de temps de la

journée, nous obtenons de meilleures performances que le modèle de Marchand et

Zinflou (2021) pendant les quatre premiers pas de temps de l’horizon. Ces quatre

pas de temps, ainsi que le dernier pas de temps, sont par ailleurs les pas de temps

où ils obtiennent les pires résultats, alors que leurs performances lors des heures

de pointe sont parmi les meilleures, ce qui est tout le contraire de notre modèle.

Figure 3.3 MAPE horaires du modèle proposé comparé aux résultats de Cancelo

et al. (2008), Clements et al. (2016), et Marchand et Zinflou (2021)

Les « larges erreurs », définies ici comme étant des erreurs de plus de 5 % – une

valeur arbitraire mais suggérée comme point de référence adéquat dans la lit-

térature (Ranaweera et al., 1997; Cancelo et al., 2008) –, sont particulièrement

intéressantes, car elles permettent d’évaluer si un modèle a tendance à faire des er-

reurs particulièrement coûteuses à la compagnie de production d’électricité. Notre

modèle ne produit de telles erreurs que pour deux journées en 2019 : le lundi 24
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juin (5,03 %) et le vendredi 1er novembre (5,32 %).

Ces résultats sont cependant atteints sans même introduire de composante de jours

spéciaux, une composante qui est pourtant jugée importante dans le domaine de

la prévision de la consommation électrique à court terme (Cancelo et al., 2008;

Clements et al., 2016; Nassif et al., 2022).

3.5 Jours spéciaux

Malheureusement, il n’est pas toujours évident de déterminer en avance quelle

journée est vraiment spéciale et à quel point elle va se révéler spéciale. Même

les fêtes annuelles sont difficiles à étudier. Dans un ensemble de données comme

le nôtre, ayant 8 années de données, ne possède que 8 instances de chaque fête.

Puisque l’effet d’une fête sur la consommation peut être particulier au jour de la

semaine sur lequel elle tombe (Cancelo et al., 2008; López et al., 2022), 8 années

de données peuvent être insuffisantes pour observer chaque possibilité ne serait-ce

qu’une seule fois.

La sélection et le traitement des jours spéciaux étant un sujet assez large pour

pouvoir former un projet en entier, ce projet-ci ne l’a jusqu’ici pas abordé. Nous

démontrons dans cette section que son introduction est prometteuse pour amé-

liorer les prévisions obtenues et permet de surpasser les résultats du modèle de

référence.

3.5.1 Preuve de concept

Nous introduisons deux variantes d’une composante de jours spéciaux J. La com-

posante J utilise l’équation (3.13), qui est très similaire à celle de Clements et al.
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(2016). ∑
s∈O

∑
j∈J

σ
[t]
j,s1{t−s∈j} (3.13)

où J est l’ensemble des types de jours fériés ; σ[t]
j,s pour s ∈ O et j ∈ J sont les

coefficients d’entraînement. Cette composante a un nombre de paramètres égal à

|O| × |J |.

La différence entre les deux variantes réside principalement dans leur sélec-

tion de l’ensemble J . La première variante, plus simple, définit simplement

J1 = {{py-holidays}}, où {py-holidays} est l’ensemble de tous les jours fériés

reconnus par la librairie Python-Holidays (Montel et al., 2022) pour la province

de Québec. Tous les jours fériés sont donc considérés comme étant d’un seul et

même type.

La deuxième variante définit J2 grâce à une sélection de jours mal évalués, regrou-

pés de manière mutuellement exclusive par profils de consommation similaires. La

méthode utilisée pour cette sélection pourrait être qualifiée de similaire à une

version simplifiée de la méthode de classification automatique des jours spéciaux

de López et al. (2022). Comme dans López et al. (2022), une régression linéaire

est appliquée sur les entrées de notre meilleur modèle afin d’identifier les journées

qui s’éloignent le plus de la régression année après année. Ces journées aberrantes

deviennent donc des candidats de jours spéciaux, et leurs profils sont étudiés in-

dividuellement pour chaque jour de la semaine.

Pour cette classification, nous avons présélectionné tous les lundis fériés (le lundi

de Pâques, la fête du Travail, la Journée nationale des patriotes et l’Action de

grâces), le Vendredi saint, et la journée suivant chacune de ces fêtes comme can-

didats. Nous avons ensuite laissé la régression choisir huit autres journées qu’elle

considère comme aberrantes. En ordre, les journées sélectionnées par cette mé-

thode sont le 25 décembre, le 24 juin, le 1er janvier, le 24 décembre, le 1er juillet,
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le 31 décembre, le 2 janvier, et le 25 juin. On y retrouve donc les fêtes de Noël

(24 et 25 décembre), la Fête nationale du Québec (24 et 25 juin), le Nouvel An

(31 décembre, 1er et 2 janvier), et la fête du Canada (1er juillet).

La figure 3.4 présente les coefficients de régression de ces journées. Chacun de

ces neuf graphiques présente une classe ou un type de jours spéciaux. Les lettres

L (lundi), M (mardi), W (mercredi), J (jeudi), V (vendredi), S (samedi) et D

(dimanche) identifient le jour de la semaine pour les fêtes ayant une date fixe, et

« +0j » et « +1j » identifient un décalage temporel par rapport à une fête ayant

un jour de la semaine fixe.

Les identifiants de composantes des jours spéciaux possibles sont donc les suivants :

(a) J1 est donnée par l’équation (3.13), où J = J1. Cette composante a 3

paramètres.

(b) J2 est donnée par l’équation (3.13), où J = J2 ; et O = {0}, puisque

les groupes choisis prennent déjà le décalage temporel en compte. Cette

composante a 9 paramètres.

3.5.2 Résultats préliminaires

Le tableau 3.6 présente le nombre de paramètres ainsi que le score MAPE d’une

sélection de modèles parmi ceux considérés précédemment obtenant les meilleurs

résultats, augmentés des variantes préliminaires de la composante de jours spé-

ciaux.

La variante J1 améliore le score MAPE du meilleur modèle trouvé précédemment

de -0,06 % pour un score final de 1,26 %, et J2 l’améliore de -0,07 % pour un score

final de 1,25 %. Lorsqu’on joue avec de si petits scores MAPE, cette différence est

bien significative.
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Figure 3.4 Profils des coefficients des groupes de jours spéciaux selon J2

Les scores MAPE du meilleur modèle augmenté de J2 pour chaque jour de la

semaine sont présentés dans la figure 3.5. On y voit comment la prise en compte des

jours spéciaux permet d’obtenir des résultats similairement bons peu importe le

jour de la semaine. En particulier, il est clair que les prévisions de la consommation

lors des pics de l’heure de pointe du matin les lundis et mardis, qui étaient plus tôt

parmi les plus grandes sources d’erreurs de prévisions, sont maintenant beaucoup

plus précises. Il ne fait aucun doute qu’une étude plus approfondie des profils
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Tableau 3.6 MAPE globaux de modèles possédant une composante de jours

spéciaux

Modèle Param. MAPE

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , J1 )1 28 2,397 5 %

+ ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , J2 )1 34 2,384 1 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
5 ,MV

1 ,MS
1 , J1 )1 106 1,313 3 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
121 , MT

δ12,MN
5 ,MV

1 ,MS
1 , J1 )1 107 1,260 8 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
5 ,MV

1 ,MS
1 , J2 )1 112 1,299 8 %

+ ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
121 , MT

δ12,MN
5 ,MV

1 ,MS
1 , J2 )1 113 1,249 5 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
5 ,MV

1 ,MS
1 , DST1, J1 )1 109 1,311 8 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
121 , MT

δ12,MN
5 ,MV

1 ,MS
1 , DST1, J1 )1 110 1,257 1 %

( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
101 , MT

δ12,MN
5 ,MV

1 ,MS
1 , DST1, J2 )1 115 1,298 4 %

∗ ( Ssem
7 , Sannée

1..6 , Sjour
121 , MT

δ12,MN
5 ,MV

1 ,MS
1 , DST1, J2 )1 116 1,245 7 %

Figure 3.5 MAPE horaires par jour de la semaine pour un modèle avec une

composante de jours spéciaux
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des jours spéciaux au Québec permettrait d’améliorer encore plus les résultats du

modèle.



CONCLUSION

Dans ce mémoire, nous avons présenté un modèle de séries temporelles à équations

multiples pour traiter la prévision de la consommation électrique à court terme

dans la province de Québec. Notre modèle est inspiré du modèle de Clements

et al. (2016), choisi en raison de ses bons résultats ainsi que son interprétabi-

lité. Nous l’avons adapté aux enjeux spécifiques au Québec, tels que l’influence

accrue des températures hivernales, et l’avons étendu à l’aide de nouvelles com-

posantes. Pour ce faire, nous avons étudié un ensemble de données contenant de

multiples attributs pouvant influencer la consommation électrique au Québec à

l’aide de plusieurs techniques du domaine de l’analyse ou de la prévision des séries

temporelles.

Nous avons étudié l’inclusion de trois variables météorologiques (température, né-

bulosité et vitesse du vent), ainsi que l’inclusion de données provenant de multiples

stations météorologiques. Toutes ces variables se sont avérées améliorer de manière

importante la précision du modèle de prévision. Nous avons de plus introduit des

composantes pour prendre en charge l’angle du soleil par rapport à l’horizon et le

passage à l’heure d’été. Nous avons démontré qu’il n’est pas nécessaire de calculer

une moyenne pondérée des variables de même type afin d’éviter toute dépendance

entre les entrées du modèle, et qu’un modèle à équations multiples comme ce-

lui que nous avons présenté peut très bien converger malgré cela. Il est tout de

même préférable de réduire la dépendance à l’aide de différentiations saisonnières

lorsqu’applicable pour obtenir de meilleurs résultats.

Le modèle proposé a obtenu un score MAPE global de 1,32 % sur les données de
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l’année 2019. Ce score est meilleur que celui du modèle de référence et compétitif

en comparaison aux autres modèles proposés dans le domaine de la prévision de

la demande à court terme à ce jour.

Une fois qu’une analyse approfondie sur les jours qui peuvent être considérés

comme étant spéciaux au Québec et leurs profils particuliers sera effectuée et

qu’une composante de jours spéciaux robuste sera fin prête à être ajoutée au mo-

dèle, il ne serait pas étonnant de le voir atteindre des résultats parmi les plus

compétitifs. Notre modèle préliminaire obtient déjà un score MAPE global de

1,25 % sur l’ensemble de validation. Nos critères de sélection pour les méthodes

de modélisation des composantes – comme la simplicité et la facilité d’interpréta-

tion – pourraient être élargis afin de tester des méthodes alternatives. Par exemple,

nous pourrions permettre aux points de ruptures des spécifications linéaires par

morceaux d’être des paramètres déterminés par l’apprentissage plutôt que des

composantes sélectionnées a priori, ou utiliser des splines polynomiaux plutôt que

linéaires. Une autre piste d’amélioration serait de permettre au modèle d’utili-

ser différentes spécifications pour chaque pas de temps afin de mieux réfléter les

comportements variés liés aux facteurs d’influence.
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