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CONTEXTE INDUSTRIEL

Prévision a court terme (1 jour a 'avance) de la consommation électrique francaise

Sam Dim

C'est un enjeu majeur pour EDF car ['électricité se stocke mal.

L'équilibre entre l'offre et la demande doit étre maintenu a tout moment pour éviter
- les risques physiques : coupure d'électricité, reconfiguration de réseau
- les risques financiers.

Production Demande
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De nombreux experts construisent des modeéles :
GAM KWF CLR

R €id 00




CONTEXTE INDUSTRIEL

Prévision a court terme (1 jour a 'avance) de la consommation électrique francaise

Mar Mer Jeu Ven sam !

De nombreux experts construisent des modeles
GAM KWF

im €24 208




CONTEXTE INDUSTRIEL

Prévision a court terme (1 jour a 'avance) de la consommation électrique francaise

Mar Mer Jeu Ven sam ! Dim

De nombreux experts construisent des modeéles :
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Parallélement, le paysage électrique francais évolue (voitures électriques,...)
— Remise en question des modeles historiques.

Quel modeéle utiliser? — les mélanger de facon adaptative.
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CONTEXTE INDUSTRIEL

Prévision a court terme (1 jour a 'avance) de la consommation électrique francaise

Dim

Mélanger les prévisions de facon adaptatives :

W &‘ Les poids sont mis a jour chaque jour en fonction
e

JJ\/\ des observations passeées.

[N Objectif : se rapprocher du meilleur modéle sur le
/ long terme



CONTRIBUTION 1: GARANTIES THEORIQUES + PERFORMANCE PRATIQUE

Les modéles a mélanger reposent sur des hypotheéses tres differentes les uns des autres.

REUN e !
éunion sous un méme
cadre difficile

— Cadre de la prévision de suites arbitraires

] '»
- “pas” d’hypothese - Souvent trop conservateur et peu réaliste
- robustesse : garanties théoriques — mauvaise performance des algorithmes
valides quoi-qu'’il arrive théoriques

Solution : 'algorithme ML-Poly présente des garanties robustes mais s'adaptant a la régularité
des données

3 <« Exp. weights . < ML-Poly
. (theory) B (theory)



CONTRIBUTION 2 : ADAPTER LA THEORIE A DES PROBLEMATIQUES INDUSTRIELLES

3
g
De nombreuses problématiques industrielles :
. .z o § — Gain du mélange
- Non-stationnarité : faire face aux ruptures dans les
données?
. N . o
- Information exogéne : prendre en compte la météo, 5 g |
U'heure de la journée,...? ©
- Non-linéarité : mélange non-linéaire? Gain jeu d'expert:
o
- Jeu d’experts : optimiser 'ensemble d'experts a in- 3
clure dans le mélange ?

- Horizon de prévision
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Experts

Ajout d'experts
Librairie opera en R



CONTRIBUTION 3 : PREVISION PROBABILISTE

Peut-on se fier a notre prévision ? Les énergies renouvelables apportent une part
d'aléa.

— Prévision probabiliste : prévoir la distribution possible de la consommation plutot
que juste sa moyenne.

Solution : modifier la fonction qui mesure ['écart entre notre prévision et la

consommation
observation

—— preévision

erreur
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PERSPECTIVES

L'arrivee des compteurs Linky apporte de nouvelles perspectives
industrielles :

- 35 millions de consommations individuelles

- gros volume de données disponible en “temps reel”

<l

Développement de méthodes de mélange séquentielles et automatiques permettant
- de traiter des données en grande dimension
- de faire de la prévision spatiale

Développement d'une boite a outils et de la librairie opera.

MERCI !
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