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Introduction 
 

Les impacts environnementaux liés au changement climatique sont de plus en plus visibles (vagues de 

chaleur, extinctions d’espèces, déstabilisation des calottes polaires…) et la nécessité de réduire les émissions 

de gaz à effet de serre s’impose de manière urgente (IPCC 2018). En effet, les conséquences d’un 

réchauffement des températures au-delà de 1.5°C par rapport aux niveaux préindustriels aggraveraient 

lourdement ces impacts et seraient délétères pour l’environnement. Pour les scientifiques, les lois de la 

physique et de la chimie rendent possible une telle limitation de l’augmentation de température, à condition 

d’y associer les technologies, investissements et changements de mode de vie nécessaires. Les scientifiques 

ne peuvent toutefois pas savoir si cette limitation est politiquement et institutionnellement possible, ni 

préjuger de l’acceptabilité sociétale de telles technologies et de telles propositions de sobriété énergétique. 

La première source d’émission de gaz à effet de serre d’origine anthropique et à ce titre du changement 

climatique (IPCC 2013) est la génération d’électricité et de chaleur, comme le montre la Figure 1, dans 

laquelle sont attribuées les parts de responsabilité d’émission de CO2 aux différents secteurs. En 2016, comme 

les années précédentes (IEA 2018) la génération d’électricité et de chaleur était en effet à l’origine de 42% 

des émissions de CO2 (diagramme de gauche). 

 

 

Figure 1 : Émissions de CO2 globales par secteur en 2016 (IEA 2018) 

La génération d’électricité et de chaleur est assurée principalement par la combustion de carburants fossiles. 

En effet, les technologies de production d’énergie reposant sur la combustion de carburants fossiles – charbon 

(coal), pétrole (oil) et gaz (gas), représentent la part majeure de la production d’électricité au niveau mondial, 

comme ceci est visible à la Figure 2, sur laquelle sont représentées les parts d’électricité issues des différents 

types de production : ressources fossiles en tête, nucléaire, hydraulique, autres.  

 

Ces moyens de production basés sur la combustion de ressources fossiles présentent les avantages d’être 

matures, pilotables et relativement bon marché. Une de leurs alternatives est la production d’énergies 

renouvelables : solaire, éolienne ou issue de la biomasse. Ces sources d’électricité sont en effet moins 

génératrices de gaz à effet de serre et semblent par ailleurs pouvoir répondre à la question de la sécurité de 

l’approvisionnement énergétique. Pourtant, malgré de très forts investissements dans la production 

photovoltaïque et éolienne (stabilité de la biomasse), ces énergies sont encore minoritaires à l’heure actuelle : 

moins de 10% de la production mondiale d’électricité en 2017 (IEA 2019). 
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Figure 2 : Génération d'électricité par type de production (IEA 2018) 

La transition nécessaire d’un modèle énergétique centralisé et exploitant des ressources fossiles vers un 

modèle décentralisé, valorisant les ressources renouvelables et leurs synergies n’est pourtant pas si naturelle.  

Cette transition implique trois notions : remplacement des moyens de production, sobriété énergétique et 

efficacité (réduction des pertes de conversion et de transmission). Pour ce qui est du remplacement des 

moyens de production, elle exige des choix et investissements pour des systèmes alternatifs plus complexes 

et difficiles à évaluer pour plusieurs raisons : 

- la variabilité des ressources renouvelables et de la demande, 

- le déséquilibre entre la production et la demande, 

- la nécessité d’utiliser des systèmes de stockage et / ou des systèmes hybrides qui en découle, 

- le recours à plusieurs vecteurs énergétiques tels que l’hydrogène, la chaleur… 

La nécessité d’introduire des fonctions de stockage résulte principalement de l’utilisation de ressources 

renouvelables intermittentes. Pour appréhender le fonctionnement complexe de ces systèmes de production 

énergétiques décarbonnés, incluant des moyens de production non conventionnels et des systèmes de 

stockage, on a recours à la modélisation et à la simulation temporelle dynamique. Cependant, il demeure de 

nombreux progrès à faire d’une part pour dimensionner au mieux ces systèmes et d’autre part pour rassurer 

les investisseurs sur la rentabilité économique et environnementale de ces systèmes. 

 

Au-delà de l’incertitude sur la prévision de la production et de la demande, les investissements sont faits dans 

un contexte économique incertain. Pourtant, une majorité d’études de systèmes énergétiques hybrides 

renouvelables ne prend pas en compte les incertitudes (Mirakyan and De Guio 2015). De plus, les décideurs 

cherchent à obtenir le meilleur compromis entre le coût et la qualité de service rendu. Ainsi, ces travaux de 

de thèse visent à étudier l’influence des incertitudes sur l’optimisation technico-économique de systèmes 

énergétiques hybrides. 

Pour ce faire, deux approches ont été mises en place, illustrant deux manières d’aborder un problème de 

dimensionnement optimal de système hybride présentant de fortes incertitudes. Une première approche 

s’intéresse à l’impact des incertitudes sur un système déjà optimisé, tandis que la deuxième approche aborde 

la question de l’impact des incertitudes au sein même du processus d’optimisation. Cette optimisation de 

systèmes énergétiques hybrides peut concerner leur dimensionnement et leur pilotage, dans ces travaux on 

s’intéressera principalement à la question de leur dimensionnement.  

Quelle que soit l’approche mise en œuvre pour évaluer l’influence des incertitudes sur l’optimisation 

technico-économique de systèmes énergétiques hybrides, la première étape est de caractériser ces 

incertitudes. Dans ces travaux, les incertitudes considérées concernent les paramètres techniques et 

économiques des composants du système et les chroniques temporelles météorologiques, de consommation 

d’énergie ou de prix de marché de l’énergie, nécessaires à leur simulation. 
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Les méthodes développées sont appliquées à un système énergétique hybride exemple qui sert de cas 

illustratif tout au long de ce manuscrit. Néanmoins l’ambition de ces travaux est de fournir à un utilisateur 

de logiciel de simulation dynamique de système énergétique hybride, indépendamment du logiciel utilisé, 

des éléments d’aide à la décision pour un système soumis à des incertitudes. 
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Chapitre 1 · 
État de l’art et position des travaux 
 

Ce chapitre a pour objectif de présenter le cadre général de modélisation, simulation et évaluation des 

systèmes énergétiques hybrides renouvelables dans lequel s’inscrit ce travail de thèse. Il permet de présenter 

le contexte de modélisation des systèmes énergétiques hybrides, incluant les outils logiciels qui leur sont 

dédiés et les méthodes d’optimisation classiquement utilisées pour les dimensionner. Ce chapitre montre 

ensuite comment les incertitudes liées à ces systèmes les impactent et rendent difficile la prise de décision 

technico-économique à leur sujet, les limites des solutions mises en place pour remédier à ce problème et 

comment ces solutions peuvent être améliorées. 

La première section de ce chapitre (1) présente la modélisation des systèmes énergétiques hybrides. La 

deuxième section (2) propose une analyse critique de l’état de l’art sur la prise en compte des incertitudes 

dans l’évaluation de ces systèmes. La troisième section (3) présente le cas d’étude sur lequel les méthodes 

présentées tout au long de ce manuscrit sont mises en œuvre. Enfin, la dernière section de ce chapitre (4) 

présente les axes de recherche qui structurent ces travaux. 

1. Contexte de modélisation des systèmes énergétiques hybrides 

Dans cette section, le contexte général de ces travaux est présenté. Le premier paragraphe définit ce qu’est 

un système énergétique hybride dans le sens où il sera employé tout au long de ce manuscrit. Le deuxième 

paragraphe permet quant à lui d’aborder la manière dont sont évalués ces systèmes, ce qui peut être réalisé 

avec les outils présentés dans le dernier paragraphe de cette section.  

1.1. Évolution des systèmes et nécessité d’une évaluation technico-
économique 

Un système énergétique hybride est constitué par un ensemble de composants, assemblés dans le but de 

répondre à une demande énergétique qui peut être de différentes natures : électrique, chaleur, hydrogène… 

Il peut combiner plusieurs sources d’énergie, renouvelables ou non : photovoltaïque (PV), éolienne, 

générateur diesel, réseau de gaz ou d’électricité… Un système peut donc être autonome ou non, i.e. produire 

ou non toute l’énergie nécessaire à la satisfaction de la demande énergétique pour lequel il est conçu. 

Aujourd’hui, les systèmes énergétiques hybrides sont de plus en plus complexes et difficiles à évaluer pour 

plusieurs raisons : 

- la variabilité des ressources renouvelables et de la demande,  

- le déséquilibre entre la production et la demande, 

- la nécessité d’utiliser des systèmes de stockage et / ou des systèmes hybrides en résultant, 

- le recours à plusieurs vecteurs énergétiques tel que l’hydrogène, la chaleur… 

Plus largement, la diversité des caractéristiques des moyens de production entraîne plus de diversité dans les 

réponses statiques et dynamiques des systèmes.  
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La nécessité d’introduire des fonctions de stockage résulte principalement de l’utilisation de ressources 

renouvelables intermittentes. Les composants de stockage peuvent avoir des comportements de 

fonctionnement à la fois en tant que puits mais aussi en tant que sources. Pour appréhender le fonctionnement 

complexe de l’ensemble du système, on a recours à la modélisation et la simulation temporelle dynamique.  

En effet, comme analysé par (Guinot 2013), l’évaluation des systèmes énergétiques intégrant des fonctions 

de stockage n’est possible que par une mise en situation « opérante » de ceux-ci. La mise en situation est 

rendue possible par la simulation temporelle dynamique, évitant d’avoir recours à l’expérimentation et 

nécessitant de modéliser les systèmes.  

Ainsi, la modélisation et la simulation sont indispensables à l’évaluation des systèmes énergétiques hybrides, 

évaluation nécessaire à l’aide à la décision multicritère qui est abordée dans le paragraphe qui suit. En effet, 

au vu de la diversité des solutions technologiques, il est nécessaire d’évaluer les systèmes les uns par rapport 

aux autres, pour comparer les investissements et les services rendus respectifs. 

1.2. Aide à la décision multicritère 

Pour répondre à une demande énergétique, plusieurs systèmes énergétiques hybrides peuvent être mis en 

place, de coûts, mais aussi de fonctionnements différents. Pour mesurer la performance de ces systèmes, 

divers indicateurs (dits aussi critères) sont utilisés. La performance peut être liée à différents aspects : aspect 

technique, économique, environnemental, ou encore social. En effet, les systèmes énergétiques hybrides sont 

évalués dans différentes catégories. Cependant, les indicateurs de performance les plus utilisés sont les 

indicateurs techniques et économiques. L’utilisation de critères environnementaux (émissions de gaz à effet 

de serre principalement) et sociaux (« Social Welfare » ou bien-être social (Amirahmadi and Akbari Foroud 

2013)) est recensée moins fréquemment. Dans les projets de transition, on parle aussi d’indicateur de 

soutenabilité rendant compte de la part de consommation d’énergie primaire d’origine non renouvelable. 

 

Critères de performance techniques 

La performance technique d’un système se mesure à sa capacité à satisfaire la demande énergétique, pour 

lequel il est conçu. Cette satisfaction est évaluée par des critères de fiabilité du système énergétique que 

(Tezer et al. 2017) définit comme la capacité de celui-ci à fournir au consommateur l’énergie de manière 

adéquate et sûre. 

Parmi les différents critères de performance techniques les plus communs, cités par (Tezer et al. 2017), on 

distingue les critères d’adéquation des critères de fiabilité. Ces derniers, moins utilisés, sont par exemple : 

Loss of load expected (LOLE), Loss of energy expected (LOEE), Loss of power supply probability (LPSP). 

Ils peuvent être calculés par la simulation chronologique, ou par des techniques statistiques. Dans le cas d’un 

processus ergodique, i.e. un processus stochastique pour lequel les statistiques peuvent être approchées par 

l'étude d'une seule réalisation suffisamment longue, la simulation chronologique est représentative sans avoir 

recours à des techniques statistiques. L'ergodicité assure en effet que les moyennes temporelles sont 

identiques aux moyennes statistiques, ce qui permet de connaître entièrement la statistique à partir d'une seule 

réalisation. 

Les critères d’adéquation, qui sont les plus utilisés, représentent des ratios entre une énergie fournie et une 

énergie appelée. Ils se rapportent à la capacité du système à répondre à la demande énergétique mais 

n’incluent pas les perturbations de celui-ci. Les critères d’adéquation les plus utilisés sont la Deficiency of 

power supply probability (DPSP) aussi appelée Unmet Load et la Loss of Load Probability (LLP). Ces 

critères se différencient par la manière dont sont calculés les ratios d’énergie produite par rapport à l’énergie 

demandée (énergie ou temps). 
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Critères de performance économiques 

L’autre aspect le plus souvent évalué pour un système énergétique hybride est le coût de l’énergie qu’il 

produit. Dans ce coût sont inclus : 

- Les coûts d’acquisition des composants des systèmes, ou coûts d’investissement. Dans l’ensemble 

du manuscrit, on utilisera le terme de CAPEX (pour Capital Expenditure) pour s’y rapporter. 

- Les coûts de maintenance des composants. On utilisera le terme d’OPEX (pour Operating 

Expenditure) pour s’y rapporter. Ils correspondent généralement à un pourcentage du CAPEX. 

- Les coûts de remplacement des composants pour ceux dont la durée de vie est inférieure à la durée 

d’exploitation du système. 

Différents indicateurs de performance (dit aussi critères de performance) liés au coût peuvent être définis. 

Par exemple : 

- le coût présent actuel (Net Present Cost, NPC) en €, 

- le coût actualisé (Annualized Cost of System, ACS) en €/an, 

- le coût de l’énergie (Cost of Energy, COE) en €/kWh, 

- le coût actualisé de l’énergie (Levelized Cost of Energy, LCOE ou Levelized Energy Cost, LEC) en 

€/kWh. 

La diversité des indicateurs permet à l’utilisateur de choisir la grandeur la plus appropriée à son usage. 

 

Notion d’actualisation 

Les systèmes énergétiques hybrides évalués sont censés durer plusieurs années, ainsi, les investissements 

présents sont à mettre en regard du service rendu, mais aussi des dépenses qui leur sont liées, sur l’ensemble 

de la durée d’exploitation de ceux-ci. Par conséquent, les flux financiers, c’est-à-dire les dépenses et les gains 

liés aux systèmes énergétiques hybrides sont à prendre en considération sur l’ensemble de leur durée 

d’exploitation.  

Pour cela, la notion d’actualisation, présente dans divers critères de performance économiques 

(précédemment cités), consiste à ramener à une même base des flux financiers intervenant à des dates 

différentes qui ne sont donc pas directement comparables. Avec la notion d’actualisation, la disponibilité 

immédiate est systématiquement privilégiée sur la disponibilité future.  

Si on note un flux financier 𝐹 (dépenses ou revenus, en €) intervenant l’année 𝑖, alors sa valeur actualisée 

𝐹𝑎𝑐𝑡 (en €) est calculée par l’Equation I. 1, la première année étant l’année 0. 

𝐹𝑎𝑐𝑡 =
𝐹

(1 + 𝜏)𝑖
 Equation I. 1 

où 𝜏 est le taux d’actualisation sans unité. La valeur du taux d’actualisation est généralement comprise entre 

0 et 15%. Le taux d’actualisation privilégié par l’utilisateur est un outil qui lui permet de donner aux coûts 

futurs la pondération qu’il souhaite par rapport aux coûts actuels ; un taux d’actualisation faible correspond 

à un poids fort donné à l’avenir (que ce soit pour des investissements ou des revenus), tandis qu’un taux 

d’actualisation élevé correspond à un poids faible donné à l’avenir (que ce soit pour des investissements ou 

des revenus). 

 

Les systèmes énergétiques hybrides sont évalués selon différents aspects. La prise de décision les concernant 

(choix d’investissement) est ainsi multicritère et les systèmes résultants sont toujours des solutions de 

compromis. La question de l’arbitrage entre différents critères de choix est au cœur des problématiques des 

systèmes énergétiques renouvelables.  

A ce stade, l’arbitrage est envisagé entre des critères technique et économique (et éventuellement 

environnemental et social), on abordera plus tard dans ces travaux de thèse l’arbitrage, non seulement entre 

des catégories différentes d’indicateurs, mais aussi entre la performance et la robustesse de la performance. 
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1.3. Les outils d’évaluation technico-économique 

Pour évaluer les systèmes énergétiques renouvelables selon les différents critères évoqués dans le paragraphe 

précédent, des outils logiciels permettent de simuler dynamiquement le système. La revue des outils logiciels 

dédiés à l’intégration des énergies renouvelables (Connolly et al. 2010) montre qu’il n’existe pas un unique 

outil idéal mais que la qualité d’un outil est fortement liée aux objectifs de l’utilisateur. Dans ce paragraphe, 

les grands principes des outils sont présentés avant la description de l’outil Odyssey, avec lequel ont été 

réalisés ces travaux.  

1.3.1. Grands principes 

Tout d’abord, d’après la revue de référence (Connolly et al. 2010), on distingue différents types d’outils que 

l’on peut répartir en sept catégories : 

1. Outils de simulation : Ces outils simulent le fonctionnement d’un système énergétique donné pour 

fournir une demande énergétique donnée. 

2. Outils de scénario : Ces outils combinent des séries d’années dans un scénario long terme. 

3. Outils d’équilibre : Ces outils cherchent à expliquer le comportement de l’offre, de la demande et 

des prix dans une économie avec un ou plusieurs marchés. 

4. Outils top-down : Ces outils utilisent des données générales macroéconomiques pour déterminer la 

croissance des prix et des demandes. Ces outils sont généralement aussi des outils d’équilibre (3). 

5. Outils bottom-up : Ces outils identifient et analysent les technologies énergétiques spécifiques et 

identifient ainsi les options d’investissement et alternatives. 

6. Outils d’optimisation de l’opération : Ces outils optimisent le pilotage (ou l’opération) d’un système 

énergétique donné. Ces outils sont généralement aussi des outils de simulation (1). 

7. Outils d’optimisation de l’investissement : Ces outils optimisent les investissements dans un système 

énergétique. Ces outils sont généralement aussi des outils de scénario (2). 

Il est à noter qu’un même outil peut rentrer dans différentes catégories. 

Les outils concernés par ces travaux sont les outils de simulation (catégorie 1), dans lesquels on évalue une 

architecture donnée en simulant le système. 

 

Les autres éléments qui permettent de classifier les outils logiciels d’évaluation des systèmes énergétiques 

hybrides sont : 

- leur étendue géographique : internationale/ nationale/ régionale/ locale/ communautaire, 

- leur cadre temporel : de l’année à 75 ans, 

- leur pas de temps : de la seconde à l’année. 

Pour les outils de simulation, il convient de distinguer pour le cadre temporel : 

- la durée de simulation, 

- la durée d’exploitation qui correspond à une période plus longue et pour laquelle une extrapolation 

des résultats obtenus sur la durée de simulation est nécessaire. La notion d’actualisation, introduite 

au paragraphe précédent est un outil pour cette extrapolation. 

Pour les outils de simulation, le pas de temps va généralement de la seconde à l’heure, et l’ordre de grandeur 

de la durée de simulation est de l’ordre de l’année. 
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Enfin, d’autres éléments clés des outils logiciels d’évaluation des systèmes énergétiques hybrides peuvent 

aider l’utilisateur à choisir le logiciel le plus adapté à son objectif : 

- les secteurs de l’énergie considérés (électricité/ chaleur/ transport), 

- les vecteurs énergétiques disponibles, 

- les technologies disponibles, 

- le degré de précision de modélisation, 

- … 

 

Il existe un très large éventail d’outils logiciels permettant l’évaluation de systèmes énergétiques hybrides. 

Cependant, un des objectifs de nos travaux est de proposer des méthodes génériques, indépendantes de ces 

outils. Le projet est de s’affranchir des contraintes particulières à chaque outil pour proposer une approche 

qui puisse utiliser « n’importe quel » outil comme une boîte noire à la condition de connaître suffisamment 

ses entrées et ses sorties.  

Ces travaux de thèse s’inscrivent dans le cadre spécifique des outils de simulation. Ils ont été réalisés avec le 

logiciel Odyssey, qui est présenté dans la sous-partie suivante. 

1.3.2. Focus sur l’outil de simulation Odyssey 

Odyssey est un outil de simulation développé au CEA (Guinot 2013) qui permet l’évaluation technico-

économique de systèmes énergétiques, intégrant des sources d’énergie renouvelable et des composants de 

stockage. La précision des modèles est élevée pour un outil intégrant autant de briques technologiques : par 

exemple, Odyssey peut rendre compte de la dégradation dans certains modèles de batterie, d’électrolyseur 

ou de pile à combustible, ou encore du remplacement de composants durant la simulation. 

Cette sous-partie, qui présente spécifiquement le logiciel Odyssey permet, à travers ce focus, de décrire plus 

précisément les outils d’évaluation de systèmes énergétiques hybrides de type outil de simulation. Cette sous-

partie présente tout d’abord les principales connaissances nécessaires pour utiliser un outil en boîte noire : 

ses entrées et ses indicateurs de performance (ou sorties), avant d’évoquer quelques limites des outils de 

simulation qui sont présentes dans Odyssey. 

 

Entrées d’Odyssey 

Parmi les entrées du modèle, toutes n’ont pas la même fonction pour l’outil de simulation, on distingue : 

- les variables de décision qui concernent soit un problème de dimensionnement, soit un problème 

d’opération (ou pilotage), 

- les paramètres des modèles, 

- les séries temporelles. 

On peut schématiser les entrées de l’outil de simulation Odyssey selon l’arborescence de la Figure I. 1. 

 

 

Figure I. 1 : Classification des entrées de l'outil de simulation Odyssey 

  

Données d’entrée 

Variables de décision Variables de 
dimensionnement 

Variables d’opération Paramètres 

Séries temporelles 
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Les variables de décision peuvent concerner : 

- les variables de dimensionnement : il s’agit des capacités des différents composants du système, 

- les variables d’opération : il s’agit des grandeurs dont les valeurs doivent être spécifiées par 

l’utilisateur pour configurer la stratégie de gestion. La stratégie de gestion est l’ensemble des règles 

qui régit le fonctionnement des différents composants, afin de satisfaire au mieux la demande 

énergétique. 

Les variables de décision (variables de dimensionnement ou d’opération) sont nécessaires à la simulation du 

système et sont choisies par l’utilisateur. 

Les paramètres sont les grandeurs permettant quant à elles de modéliser les composants du système. Dans 

Odyssey, ceux-ci sont représentés par un modèle de performance, un modèle de vieillissement et un modèle 

économique. Les paramètres sont pour la plupart les caractéristiques technico-économiques des composants 

du système, qui ne sont donc pas choisies par l’utilisateur, auxquelles il faut ajouter quelques grandeurs liées 

à la modélisation en elle-même comme la durée d’exploitation par exemple (cf. Figure II. 9 et explications 

associées). 

Enfin, les Séries Temporelles (ST) d’entrée du logiciel Odyssey peuvent être de natures très diverses selon 

le système étudié. On trouve par exemple des informations de température, d’éclairement, de prix de marché 

de l’énergie, etc. Ces ST peuvent être issues de données historiques, comme des séries temporelles de mesures 

sur site (éclairement, température) ou bien avoir été générées artificiellement pour rendre compte d’un 

comportement spécifique (par exemple : ouragan pour des chroniques météorologiques, profils de 

consommation modélisant des usages particuliers, etc.). 

 

Ainsi, pour la réalisation d’une simulation avec Odyssey l’utilisateur choisit :  

- une architecture composée de modèles fixés (incluant les valeurs des variables de 

dimensionnement),  

- une stratégie de gestion (et les valeurs des variables d’opération), 

- une ou plusieurs séries temporelles représentant les conditions aux limites du système.  

 

Indicateurs de performance (sorties d’Odyssey) 

Les indicateurs de performance disponibles dans le logiciel Odyssey, sont des indicateurs économiques et 

des indicateurs techniques, comme cela est classiquement le cas dans les outils de simulation de systèmes 

énergétiques hybrides. Une thèse est actuellement en cours pour formaliser une méthode d’analyse de cycle 

de vie permettant d’inclure des critères environnementaux dans ce type d’outil (Sharma et al. 2019). Les 

indicateurs sont calculés par simulation sur l’ensemble de la durée de simulation et extrapolés à la durée 

d’exploitation (ces deux durées sont rarement identiques), avec actualisation pour les indicateurs 

économiques. 

 

Quelques limites des outils de simulation 

Les outils d’évaluation de systèmes énergétiques hybrides de type simulation, comme Odyssey, ont des 

limitations dans leur représentation, leur simulation et par conséquent dans l’évaluation qu’ils réalisent. Nous 

donnons ici seulement quelques exemples de ces limites. 

 

Une première limite, liée à l’évaluation de la fiabilité d’un composant est la modélisation de sa durée de vie. 

Dans Odyssey, aucune prise en compte de la défaillance d’un composant n’est possible : seuls les 

remplacements de composants sont pris en compte, et ce, d’un point de vue purement économique et 

déterministe. Il n’y a pas de modélisation de l’arrêt du système lié à un remplacement. Dans une modélisation 

plus réaliste qui permettrait de représenter la défaillance d’un composant, en plus de l’arrêt du système lié au 

remplacement, il faudrait prendre en compte la durée de détection de la panne. 
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Une autre limitation majeure de certains outils de simulation est la finesse des stratégies de gestion qui sont 

disponibles pour l’utilisateur. Dans Odyssey, la majorité des stratégies de gestion (dites aussi stratégies 

d’opération) du système fonctionne par règles logiques, qui sont fixes au cours de la durée de simulation, par 

exemple la mise en route d’un composant lorsque l’état de charge dépasse un certain seuil (fixe au cours de 

la durée de simulation). Un exemple concret est détaillé dans le cas d’étude présenté à la section 3 de ce 

chapitre. De plus, ces règles logiques sont appliquées de manière myope, c’est-à-dire que la stratégie 

n’anticipe pas l’avenir. Ce point sera approfondi dans le Chapitre 5 de ce manuscrit, dédié au pilotage des 

systèmes énergétiques hybrides et à son éventuelle optimisation. 

 

Une troisième limite est le fait d’utiliser une durée de simulation différente de la durée d’exploitation, en 

considérant la durée de simulation comme représentative pour la durée d’exploitation, beaucoup plus longue. 

Cet usage est lié d’une part à la complexité de mise en données sur l’ensemble de la durée d’exploitation, en 

particulier pour les séries temporelles, et d’autre part au temps nécessaire à la simulation qui serait prohibitif 

si la durée de simulation correspondait à la durée d’exploitation. 

Pour les exemples qui suivent, on fixe la durée de simulation à un an et la durée d’exploitation à 20 ans. 

L’hypothèse forte que la durée d’exploitation est constituée de 20 années identiques, soit une année de 

simulation + 19 réplications de l’année simulée, induit plusieurs biais. 

Exemple de biais : l’état de charge des dispositifs de stockage est différent en début et en fin de simulation. 

Ceci donne une grande importance aux valeurs initiales des états de charge des différents stockages. 

En effet, l’énergie contenue dans le stockage en début de simulation est une énergie « gratuite » qui peut être 

ou non régénérée en fin de simulation. La gravité des conséquences est différente pour un stockage journalier 

ou un stockage saisonnier, c’est-à-dire un stockage qui se remplit lentement au cours d’une longue période 

et sert d’appoint dans des moments d’épreuve pour la satisfaction de la charge.  

Note importante : L’état de charge est noté SOC pour State Of Charge. Le SOC est compris entre 0 et 1, 0 

signifiant que le stockage est vide, 1 signifiant que celui-ci est plein. 

Pour les deux types de stockage, si SOCinitial = SOCfinal, il n’y a pas de biais. 

Stockage journalier  

Un stockage journalier est un stockage dont le cycle charge-décharge est d’une durée d’un jour, ce qui se 

conçoit assez naturellement avec une production solaire, qui remplit le stockage le jour et dont l’énergie peut 

être déchargée pendant la nuit. Pour le stockage journalier, le déséquilibre entre les états de charge en début 

et fin de simulation est moins impactant que pour un stockage saisonnier. En effet, premièrement, il est 

possible d’estimer grossièrement l’état de charge du stockage à l’heure correspondant à l’horaire de début de 

la simulation et de fixer SOCinitial à la valeur moyenne du SOC à cette heure sur l’ensemble de l’année. 

Deuxièmement, dans la mesure où le stockage se reconstitue en un jour, la perte ou le gain (même s’il a lieu 

19 fois) lié à l’extrapolation sur la durée de simulation dans le cas où SOCinitial ≠ SOCfinal constitue une 

quantité d’énergie négligeable par rapport à l’énergie totale ayant transité par le stockage. 

Stockage saisonnier 

- Cas 1 : SOCinitial < SOCfinal 

L’extrapolation sur la durée d’exploitation ne considère pas la quantité d’énergie accumulée durant 

la simulation, celle-ci est donc « perdue » 19 fois. 

- Cas 2 : SOCinitial > SOCfinal 

L’extrapolation sur la durée d’exploitation ne considère pas la quantité d’énergie perdue durant la 

simulation, celle-ci est donc « gagnée » 19 fois. 

De plus, pour les stockages saisonniers, un autre aspect qu’il faut garder à l’esprit est la date de début des 

séries temporelles dans le cas où celles-ci sont marquées par une saisonnalité et induisent donc des 

comportements différents pour le remplissage du stockage. En effet, si un système comporte un stockage 

saisonnier qui se remplit lentement pendant la période d’été et est sollicité en hiver, les résultats d’évaluation 

du système sont différents selon la saison à laquelle commence la simulation. 
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Cette section a permis de présenter le cadre général de modélisation des systèmes énergétiques hybrides, dont 

l’évaluation requiert la simulation. Cette évaluation peut se faire selon différents types d’indicateurs pour 

fournir une aide à la décision multicritère. Ceux-ci sont généralement calculés par des outils logiciels dont 

les grands principes ont été décrits. Nos travaux ont été réalisés avec l’outil de simulation Odyssey, mais les 

méthodes qui en résultent sont applicables à tout autre logiciel du même type s’il respecte les conditions 

d’interopérabilité : 

- lecture des données d’entrée, 

- lancement par l’extérieur, 

- écriture d’indicateurs de performance. 

Parmi les données d’entrée de ces outils d’évaluation technico-économique des systèmes énergétiques 

hybrides, décrites pour Odyssey à la Figure I. 1, celles qui sont incertaines impactent la performance du 

système sur les différents aspects évalués (technique et économique) et complexifient la prise de décision. 

La section qui suit propose une analyse critique de l’état de l’art sur la prise en compte des incertitudes dans 

l’évaluation de ces systèmes. 

2. Prise en compte des incertitudes 

Dans le domaine des systèmes énergétiques hybrides, de nombreux paramètres utilisés dans la modélisation 

sont incertains, comme les caractéristiques économiques (Mavrotas et al. 2010), les performances techniques 

(Mavromatidis et al. 2018a), au même titre que les profils de production et consommation (Dufo-López et 

al. 2016; Zheng et al. 2018). Pourtant, de nombreuses études ne prennent pas en compte les incertitudes ou 

seulement de manière partielle (Mirakyan and De Guio 2015). Cette section propose donc un état de l’art sur 

la prise en compte des incertitudes dans les systèmes énergétiques hybrides, son analyse critique, et aborde 

les enjeux liés à cette problématique. 

2.1. État de l’art : étude de sensibilité, analyse d’incertitude et analyse de 
sensibilité 

Tout d’abord, l’examen de quelques outils de simulation de systèmes énergétiques hybrides renouvelables 

permet de constater que la prise en compte des incertitudes réalisable par ceux-ci est limitée. Le Tableau I. 1 

synthétise les traitements de l’incertitude dans différents outils logiciels de simulation de systèmes 

énergétiques en distinguant les incertitudes liées aux séries temporelles de celles liées aux paramètres 

d’entrée constants durant la simulation (paramètres statiques). 

Quelques éléments d’introduction sur ces outils : 

- HOMER (http://homerenergy.com/) : HOMER est un logiciel dédié au design et à l’étude de 

systèmes énergétiques contenant un mix de productions renouvelables et conventionnelles et de 

moyens de stockage. Cet outil, développé par HOMER Energy LLC est utilisé pour des applications 

sites isolés ou sites connectés au réseau. 

- iHOGA (http://ihoga-software.com/) : iHOGA (Improved Hybrid Optimization by Genetic 

Algorithms) est un logiciel dédié à la simulation et à l’optimisation de systèmes énergétiques 

hybrides pour la production d’électricité et d’hydrogène, développé par l’Université de Zaragoza. 

- EnergyPLAN (https://www.energyplan.eu/) : EnergyPLAN est développé par le Département de la 

Planification et du Développement de l’Université d’Aalborg au Danemark. Sa fonction principale 

est l’évaluation du comportement de systèmes énergétiques en réponse à un changement dans la 

demande ou les technologies de production. 

- Odyssey : Cet outil, avec lequel ont été réalisés ces travaux de thèse, a été présenté en détail dans la 

section précédente. 

Tableau I. 1 : Traitement de l'incertitude dans les outils numériques de modélisation, simulation et évaluation 
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Outil 
Traitement de l’incertitude sur 

Séries temporelles Paramètres statiques 

HOMER 

Mise à l’échelle des ST par rapport à une 

moyenne journalière que fait varier 

l’utilisateur. (Lambert et al. 2005) 

Valeurs à parcourir renseignées une à une 

par l’utilisateur. (Gardner 2012) 

iHOGA 

Mise à l’échelle des ST par rapport à une 

moyenne journalière que fait varier 

l’utilisateur. 

Import d’autres séries temporelles. 

(Dufo-López 2017) 

Valeurs à parcourir renseignées une à une 

par l’utilisateur.  

(Nombre de cas limité à 30)  

(Dufo-López 2017) 

EnergyPLAN 
Analyse manuelle par import d’autres ST. 

(Lund et al. 2019) 

Analyse manuelle par variation des valeurs. 

(Lund et al. 2019) 

Odyssey Analyse manuelle par import d’autres ST. 

Les valeurs parcourues sont définies par des 

bornes et un pas de variation renseignés par 

l'utilisateur. 

 

Séries Temporelles (ST) 

Dans les quatre outils de simulation examinés, en dehors d’une comparaison avec une série temporelle 

différente, seule une mise à l’échelle de la ST est possible (HOMER et iHOGA), ce qui ne permet pas de 

prendre en compte l’incertitude liée à l’intermittence des grandeurs observées. Cette approche (approche 

facteur global qui sera ré-évoquée par la suite) est cependant une des rares voies pour pouvoir comparer de 

manière homogène les incertitudes liées aux ST et celles liées aux paramètres statiques. 

 

Paramètres statiques 

Pour les paramètres statiques, les quatre outils de simulation examinés proposent uniquement des études de 

sensibilité paramétriques : des combinaisons de valeurs différentes des valeurs de référence sont proposées 

et simulées. Les valeurs sont décidées individuellement par l’utilisateur et non nécessairement issues d’une 

démarche de quantification des incertitudes (Guinot et al. 2015). L’utilisateur peut étayer les valeurs choisies 

pour son étude paramétrique sur une bibliographie solide mais les documentations des outils n’appellent pas 

nécessairement à cela. De plus, ces outils n’invitent pas à considérer toutes les incertitudes possibles dans les 

études de sensibilité, mais seulement quelques paramètres jugés a priori les plus influents. Ces deux écueils 

de l’étude de sensibilité paramétrique telle qu’elle est pratiquée dans la majorité des cas constituent deux des 

points soulignés comme des déficits majeurs dans les études prenant en compte les incertitudes dans 

l’évaluation de systèmes énergétiques renouvelables (Moret et al. 2017; Mavromatidis et al. 2018a). 

 

Les outils de modélisation, simulation et évaluation de systèmes énergétiques hybrides proposent une prise 

en compte des incertitudes relativement limitée. Les méthodes intégrées aux outils correspondent à des études 

de sensibilité paramétrique, qui consistent à considérer des combinaisons de valeurs différentes des valeurs 

de référence pour quelques paramètres jugés a priori les plus influents. Dans le domaine de l’évaluation des 

systèmes énergétiques renouvelables, les études de sensibilité paramétriques sont nombreuses. (Meschede et 

al. 2017) réalise une étude de sensibilité afin d’observer la variation des indicateurs économiques du système 

soumis à des incertitudes sur les paramètres économiques. (Kalinci et al. 2015) pratique aussi une étude de 

sensibilité pour appréhender l’impact de quelques paramètres techniques (vitesse moyenne du vent et 

ensoleillement moyen, durée de vie de la pile à combustible et de l’efficacité de l’électrolyseur) ainsi que du 

taux d’actualisation sur les indicateurs de performance du système. 

Les études de sensibilité répondent à la question de la variabilité des sorties d’un modèle connaissant 

l’incertitude sur ses entrées. Une approche très proche de celle-ci est l’analyse d’incertitude qui se différencie 

de l’étude de sensibilité paramétrique par le fait que les incertitudes sur les entrées sont modélisées par des 

distributions de probabilité et non par des valeurs alternatives (aux valeurs de référence).  

L’analyse d’incertitude est une pratique répandue dans le domaine de l’évaluation des systèmes énergétiques 

renouvelables. Elle consiste à observer la réponse d’un modèle soumis à des incertitudes qui sont propagées 
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à travers celui-ci. Par exemple, cette technique est mise en œuvre par (Briceno Vicente 2012) qui considère 

les incertitudes sur les puissances active et réactive consommées par les charges, les paramètres de ligne et 

la tension du poste source. (Mavrotas et al. 2010) utilise l’analyse d’incertitude pour évaluer l’impact de 

l’incertitude du taux d’actualisation et des prix de l’énergie sur les indicateurs de performance du système. 

(Dufo-López et al. 2016) étudie l’incertitude de l’ensoleillement et de la demande sur un système isolé du 

réseau, grâce à l’analyse d’incertitude. 

Cependant, l’étude de sensibilité et l’analyse d’incertitude sont utilisées avec des biais qui sont évoqués dans 

le paragraphe suivant. 

 

Une pratique complémentaire de l’étude de sensibilité paramétrique et de l’analyse d’incertitude est l’analyse 

de sensibilité, elle concourt au même objectif d’améliorer la connaissance d’un système soumis à des 

incertitudes. L’Analyse de Sensibilité (AS) tend à quantifier l’importance des paramètres incertains par 

rapport à leur contribution à la variabilité de la sortie (Saltelli et al. 2004) : c’est la hiérarchisation des facteurs 

(« facteurs » est un autre terme employé pour désigner les paramètres incertains). Une revue plus spécifique 

est présentée dans le chapitre dédié (Chapitre 2) mais il convient d’ores et déjà de différencier : 

- l’analyse de sensibilité locale, qui étudie comment les variations individuelles des entrées autour 

d’une valeur de référence se répercutent sur la variabilité de la sortie du modèle, 

- l’analyse de sensibilité globale, qui étudie comment la variabilité des entrées incertaines se répercute 

sur celle de la sortie, en considérant toutes les entrées incertaines simultanément et sur l’ensemble 

de leur domaine de variation. 

Malgré la maturité des méthodes d’Analyse de Sensibilité Globale (ASG) et leurs améliorations récentes 

(Borgonovo and Plischke 2016), peu d’études utilisent l’ASG dans le domaine des systèmes énergétiques 

hybrides (Mavromatidis et al. 2018b). On peut cependant citer (Lythcke-Jørgensen et al. 2016) et (Moret 

2017) qui utilisent la méthode Morris (Morris 1991), une méthode à la frontière des méthodes locales et 

globales, et (Mavromatidis et al. 2018b) qui utilise l’ASG pour le dimensionnement d’un système énergétique 

distribué appliqué à un quartier urbain. 

2.2. Limites de l’étude de sensibilité et de l’analyse d’incertitude 

Aujourd’hui, pour la prise en compte des incertitudes dans l’évaluation technico-économique des systèmes 

énergétiques hybrides, on recense principalement des études de sensibilité paramétriques et des analyses 

d’incertitude. Plusieurs limitations majeures se dégagent : 

- le fait que seuls quelques paramètres jugés a priori comme les plus influents sont pris en compte, 

- la quantification peu rigoureuse des incertitudes liées aux paramètres d’entrée incertains, 

- le fait que l’incertitude de tous les paramètres incertains n’est pas toujours considérée 

simultanément, 

- l’absence d’analyse statistique de l’impact (pour les études de sensibilité), qui rend l’information 

difficilement interprétable pour le décideur. 

 

Identification et quantification des sources d’incertitude  

Les deux premiers points sont les déficits majeurs dans les études prenant en compte les incertitudes dans 

l’évaluation de systèmes énergétiques renouvelables (Moret et al. 2017; Mavromatidis et al. 2018a). En effet, 

dans la majorité des cas, l’impact des incertitudes est évalué par la réalisation d’études de sensibilité sur un 

nombre limité de paramètres incertains et les valeurs des paramètres incertains ne se fondent pas sur une base 

empirique ou une recherche bibliographique. 

 

Prise en compte simultanée des incertitudes 
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La prise en compte simultanée des incertitudes est possible dans l’étude de sensibilité paramétrique, mais 

aussi dans l’analyse d’incertitude, tout comme dans l’analyse de sensibilité globale, contrairement à l’AS 

locale. Cependant, comme on l’a évoqué précédemment, l’étude de sensibilité paramétrique est souvent 

pratiquée sur les paramètres incertains pris individuellement. Les interactions entre les différents paramètres 

ne sont alors pas considérées. 

 

Absence d’analyse statistique 

L’absence d’analyse statistique, qui rend difficilement interprétables les résultats d’étude de sensibilité 

paramétrique ne permet pas de fournir d’information précise pour la prise de décision. Celle-ci est liée à deux 

aspects. Tout d’abord, le fait que toutes les incertitudes ne sont pas prises en compte simultanément (limite 

précédente). De plus, la représentation statistique des indicateurs de performance d’un système soumis aux 

incertitudes n’est rendue possible que par la modélisation des sources d’incertitude dans certains cadres de 

représentation de l’incertain. Ainsi, l’analyse d’incertitude, modélisant les incertitudes d’entrée par des 

fonctions de densité de probabilité n’est pas concernée par cette limitation. 

Les limites identifiées dans la prise en compte des incertitudes dans l’évaluation des systèmes énergétiques 

hybrides telle qu’elle est pratiquée actuellement constituent des points d’entrée dans ce travail dont les enjeux 

sont détaillés dans le paragraphe suivant. 

2.3. Enjeux 

La prise en compte des incertitudes est peu développée dans l’évaluation technico-économique des systèmes 

énergétiques hybrides.  

Pour améliorer cette prise en compte, le premier enjeu est l’identification des paramètres incertains du modèle 

utilisé. Cet enjeu implique de revenir sur la définition de l’incertitude et de connaître suffisamment les entrées 

du modèle utilisé. Dans ces travaux de thèse, on utilisera la définition de l’incertitude suivante : Est incertain 

ce qui ne peut être connu ou déterminé à l’avance, ce qui ne peut être établi avec exactitude, qui laisse place 

au doute. Ainsi, les variables de décision (variables de dimensionnement et d’opération) ne font pas partie 

des entrées incertaines. 

 

Le deuxième enjeu identifié est la quantification des sources d’incertitude. En effet, celle-ci est souvent 

pratiquée de manière arbitraire car l’information sur l’incertitude liée à chaque paramètre est souvent peu 

disponible et rend sa recherche chronophage.  

Cet enjeu implique aussi la modélisation de l’incertitude, qui peut être faite dans différents cadres de 

représentation, dont certains sont plus adaptés que d’autres en fonction de la nature des incertitudes 

(épistémique ou aléatoire). Comme évoqué précédemment, tous les cadres de représentation de l’incertain 

n’offrent pas les mêmes possibilités. Ainsi, préalablement à la quantification des sources d’incertitude, le 

choix de leur cadre de représentation constitue un enjeu à part entière. 

 

Comme on en a donné un aperçu, une spécificité des incertitudes dans les systèmes énergétiques hybrides est 

le fait qu’elles concernent à la fois des paramètres statiques comme les caractéristiques technico-

économiques des composants des systèmes, mais aussi les profils temporels nécessaires à leur simulation 

dynamique temporelle. Ces incertitudes sont de natures différentes et leur prise en compte simultanée est 

ardue. Cette question est centrale pour répondre à la troisième limite identifiée dans la prise en compte des 

incertitudes dans les systèmes énergétiques hybrides, en particulier pour pratiquer l’Analyse de Sensibilité 

Globale (ASG) en considérant de manière homogène l’incertitude sur les séries temporelles et sur les 

paramètres statiques. 
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L’analyse de sensibilité globale donne des informations précises sur les relations entre les entrées incertaines 

et la sortie d’un modèle. En ce sens, elle contribue au dernier enjeu identifié, celui d’apporter des éléments 

tangibles dans l’aide à la décision liée aux systèmes énergétiques hybrides sous incertitude. 

 

Ces enjeux nous permettent d’imaginer des axes de recherche qui sont décrits dans la dernière section de ce 

chapitre, après la présentation du cas d’étude sur lequel sont mises en œuvre les méthodes proposées. 

3. Cas d’étude 

Dans cette section, un premier paragraphe formalise une approche dite « Approche classique » qui servira de 

référence pour les méthodes proposées par la suite. Cette approche est déclinée dans un deuxième paragraphe 

sur le cas d’étude qui servira à illustrer ces méthodes tout au long de ce manuscrit. 

3.1. Approche classique 

L’approche prise comme référence, dans le cadre de la prise en compte des incertitudes dans l’évaluation 

technico-économique de systèmes énergétiques hybrides, est schématisée à la Figure I. 2 et ses différentes 

étapes sont décrites dans les sous-parties de ce paragraphe. 

 

 

Figure I. 2 : Approche classique 

3.1.1. Modélisation du système 

La modélisation du système est le fondement de toute étude de celui-ci. Cette modélisation peut être facilitée 

par le choix et l’utilisation d’un outil spécifique comme ceux évoqués dans la première section de ce chapitre. 

Toute modélisation est une représentation partielle de la réalité, elle est donc par essence imparfaite. Ainsi, 

aussi élevée que soit la précision des modèles, des incertitudes demeurent qui peuvent être liées soit à leur 

paramétrage, soit à leur nature (construction, variables, bande-passante).  

La modélisation des systèmes énergétiques renouvelables n’est pas au cœur de ce travail de thèse qui vise à 

proposer des méthodologies génériques pouvant être appliquées à tout modèle sollicité comme une boîte 

noire. Dans un souci de lisibilité et de reproductibilité de ces travaux, la modélisation du système utilisé 

comme cas illustratif est cependant détaillée. 

3.1.2. Optimisation 

Dans le cadre de l’optimisation de systèmes énergétiques hybrides, l’optimisation utilisée est souvent multi-

objectif. En particulier, ces travaux de thèse s’inscrivent dans le cadre de l’optimisation technico-

économique. Les critères d’optimisation technique et économique sont souvent contradictoires et entrent en 

compétition dans le processus d’optimisation multi-objectif. Deux critères sont dits « contradictoires » ou 

« en compétition » quand, en améliorant l’un des critères on dégrade l’autre.  

Dans le cas d’un système énergétique autonome : pour fournir une charge fixée, le coût de l’énergie (critère 

d’optimisation 1) est d’autant plus élevé que le système est de taille importante. Or, la satisfaction de la 

charge (critère d’optimisation 2) est d’autant plus élevée que le système est de taille importante (à condition 

qu’il soit bien dimensionné et bien opéré). Les objectifs sont ici la minimisation du critère 1 et la 

maximisation du critère 2 qui sont donc concurrents. Le résultat est donc nécessairement un compromis à 

trouver entre ces deux objectifs. 

Modélisation 
du système 

Optimisation 
Non Robuste 

Etude 
paramétrique de 

sensibilité 
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Optimisation multi-objectif 

Il existe différents algorithmes permettant de réaliser l’optimisation multi-objectif. Parmi les principales 

méthodes, on peut citer les algorithmes évolutionnistes (ou évolutionnaires), auxquels appartiennent les 

Algorithmes Génétiques (AG), et les algorithmes par essaims particulaires (Particle Swarm Optimization, 

PSO) qui sont aussi bio-inspirés. Sans entrer dans les détails de ces algorithmes, quelques précisions de 

vocabulaire méritent d’être exposées pour la bonne compréhension de ces travaux. 

 

Variable d’optimisation 

Une variable d’optimisation est une grandeur pour laquelle, lors du processus d’optimisation, une valeur 

optimale est recherchée, permettant au système d’avoir les meilleures performances possibles. Lors d’une 

optimisation, il est possible d’avoir plusieurs variables d’optimisation. Celles-ci peuvent être discrètes ou 

continues.  

Les variables de décision des systèmes énergétiques (variables d’opération et variables de dimensionnement) 

sont potentiellement des variables d’optimisation. En revanche, les paramètres des systèmes (caractéristiques 

technico-économiques), qui sont subis par l’utilisateur, ne peuvent pas être des variables d’optimisation. 

 

Critère d’optimisation ou fonction-objectif 

Les indicateurs qui rendent compte de la performance d’un système, soit des sorties de simulation, et qu’on 

cherche à améliorer par l’optimisation sont des critères d’optimisation, dits aussi fonctions-objectif. Si 

l’optimisation ne possède qu’une seule fonction-objectif, on parle d’optimisation monocritère. A l’inverse, 

on parlera indifféremment d’optimisation multicritère ou multi-objectif pour une optimisation comportant 

plusieurs fonctions-objectif. C’est dans ce cadre que se positionnent nos travaux. 

 

Optimalité 

Dans le cas d’une optimisation monocritère, l’optimalité repose sur l’évaluation d’un seul critère. Une 

solution A est donc plus performante qu’une solution B si la valeur du critère d’optimisation est meilleure 

pour la solution A que pour la solution B. « Meilleur » dépend de si le critère doit être maximisé ou minimisé. 

Dans le cas d’une optimisation multicritère, l’optimalité repose sur l’évaluation de plusieurs critères. Soit un 

problème d’optimisation multicritère à deux critères d’optimisation. Si la solution A est meilleure que la 

solution B sur le premier critère mais que la solution B est meilleure que la solution A sur le deuxième critère, 

A et B sont deux solutions optimales qu’il n’est pas possible de départager. 

 

Domination 

En revanche, si une solution A est meilleure qu’une solution B sur tous les critères d’optimisation, on dit que 

la solution A domine la solution B. 

 

Front de Pareto 

Le front de Pareto est l’ensemble des solutions optimales non dominées. Il s’agit d’un point pour une 

optimisation monocritère, d’une courbe dans une optimisation à deux critères, d’une surface à trois critères, 

etc. En gardant l’exemple d’un problème d’optimisation à deux critères à minimiser, on peut schématiser le 

front de Pareto avec la Figure I. 3. 
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Figure I. 3 : Illustration schématique du front de Pareto en dimension 2 

Le front de Pareto est la frontière qui représente les solutions non dominées. C’est alors au décideur de 

privilégier une solution de compromis par rapport à une autre, choisie généralement sur le front de Pareto. 

 

Optimiseur externe 

Dans le cadre de ces travaux, le logiciel de simulation est utilisé en boîte noire et l’optimiseur est externe, 

comme schématisé à la Figure I. 4. 

 

Figure I. 4 : Optimiseur externe d'un système énergétique évalué par un outil de simulation 

La Figure I. 4 synthétise les entrées des outils de simulation : séries temporelles, paramètres et variables de 

décision, tout en spécifiant que ces dernières deviennent des variables d’optimisation dans le cadre d’un 

processus d’optimisation. Les indicateurs de performance du système simulé deviennent quant à eux les 

critères d’optimisation. Ce schéma est décliné à la Figure I. 8 et à la Figure V. 2 avec deux optimiseurs 

externes différents. 

3.1.3. Étude de sensibilité paramétrique 

L’étude de sensibilité paramétrique peut être pratiquée de diverses manières, elle nécessite notamment de 

choisir a priori les paramètres incertains les plus influents. Une fois ceux-ci identifiés, des valeurs alternatives 

leur sont attribuées. Le système est ensuite simulé pour différentes combinaisons des paramètres incertains 

et l’impact sur les indicateurs de performance du système est évalué. 
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3.2. Mise en œuvre sur le cas d’étude 

Le cas d’étude qui est utilisé dans l’ensemble du manuscrit pour illustrer les méthodes présentées, est décrit 

dans ce paragraphe par l’application de l’approche classique. 

3.2.1. Modélisation du système 

Le système étudié a pour objectif de satisfaire une charge électrique et est situé à Ilorin au Nigéria.  

Ce système est composé d’un champ de panneaux photovoltaïques (PV) et d’une charge électrique 

modélisant la consommation d’un bâtiment, ainsi que de deux systèmes de stockage pour lisser les 

intermittences de production et les déséquilibres avec la charge que l’on peut observer à la Figure I. 7.  

Une architecture similaire a été étudiée avec Odyssey par (Guinot et al. 2015), montrant la pertinence d’un 

système hybride batteries au plomb et chaîne hydrogène. La chaîne hydrogène comprend un électrolyseur, 

un stockage d’hydrogène et une pile à combustible. Cette architecture est schématisée à la Figure I. 5 qui est 

une vue de l’interface Odyssey. 

  

Figure I. 5 : Architecture du cas d'étude dans l’interface Odyssey 

Les convertisseurs sont tous représentés par des modèles de rendement constant, il s’agit de convertisseurs 

DC/DC pour tous les composants liés au bus DC (courant continu), « Main Electrical Bus » à la Figure I. 5, 

à l’exception de la charge qui est alimentée en courant alternatif (AC) et est donc reliée au bus DC par un 

convertisseur DC/AC. Il n’y a pas de convertisseur de puissance reliant le bus DC à la Pile A Combustible 

(PAC), cette conversion étant intégrée au modèle du composant. La pression dans le stockage d’hydrogène 

(30 bars) est inférieure à celle en sortie de l’électrolyseur donc aucun compresseur n’est requis. Cette 

architecture permet d’illustrer la compétition entre deux technologies concurrentes pour une même fonction 

de stockage : la chaîne hydrogène et la batterie. 

 

Modèles des composants 

Les modèles des composants, modèles de performance, de vieillissement et économique, utilisés dans le cas 

d’étude sont détaillés dans le Tableau I. 2, dans lequel apparaît aussi la prise en compte éventuelle de leur 

remplacement. 
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Tableau I. 2 : Modèles des composants du cas d'étude 

Composant 
Modèle de 

performance 

Modèle de 

vieillissement 

Modèle 

économique 

Prise en compte 

du remplacement 

PV 
Profil de production, 

rendement constant 
Non 

Modèle de 

CAPEX linéaire 
Calendaire 

Batterie 
Modèle de rendement 

constant 
Perte de capacité 

Modèle de 

CAPEX linéaire 
Calendaire 

Électrolyseur 
Modèle de courbe 

polynomiale I-V 

Augmentation de la 

tension de cellule 

Modèle de 

CAPEX linéaire 

Fonction du 

nombre d’heures 

de 

fonctionnement 

Stockage 

d'hydrogène 

Modèle pression avec 

température ambiante 

constante 

Non 
Modèle de 

CAPEX linéaire 
Non 

PAC 
Modèle de rendement 

polynomial 

Diminution de la 

tension de cellule 

Modèle de 

CAPEX linéaire 

Fonction du 

nombre d’heures 

de 

fonctionnement 

 

Stratégies de gestion 

Le pilotage du système consiste, avec l’électricité produite par les panneaux PV à : 

- fournir la charge (priorité 1),  

- stocker l’énergie dans la batterie (priorité 2) puis,  

- au-delà d’un certain état de charge de la batterie  (SOCbatterie = ELY+) à remplir le stockage 

hydrogène (priorité 3).  

Lorsqu’il n’y pas de production solaire, la fourniture de la charge est assurée par :  

- la décharge de la batterie (priorité 1) puis,  

- en dessous d’un certain état de charge de la batterie (SOCbatterie = FC+), par la Pile A Combustible 

(PAC) (priorité 2).  

Cette stratégie de gestion, originellement développée par (Ulleberg 2004) est schématisée à la Figure I. 6. 

Les démarrages et arrêts de la PAC (an anglais Fuel Cell, d’où les noms des seuils FC+ et FC-) sont basés 

sur l’état de charge de la batterie. 

 

 

Figure I. 6 : Stratégie de gestion de l'énergie du cas d'étude 

Il s’agit d’une stratégie non anticipative sur laquelle revient le Chapitre 5. Les seuils sont fixés pour 

l’intégralité de la durée de simulation. Cependant ce pilotage rend compte de manière plutôt réaliste de ce 

qui est mis en pratique sur des systèmes hybrides en service. 

Malgré les faibles variations saisonnières liées à la localisation du cas, ce pilotage rend possible la coexistence 

d’un stockage journalier assuré par la batterie et d’un stockage saisonnier assuré par la chaîne hydrogène.  
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Séries temporelles 

Les séries temporelles constituent les conditions aux limites de la simulation. Cette dernière se déroule sur 

une durée d’un an avec un pas de temps de 5 minutes qui permet de prendre en compte certaines 

intermittences de production. Dans le cas d’étude, deux ST sont utilisées : 

- La courbe de charge est construite manuellement avec un pas de temps de l’heure en fonction 

d’usages identifiés ; un motif journalier est modélisé et reproduit pour chaque jour de l’année en 

introduisant un facteur multiplicatif tiré aléatoirement (un tirage par jour).  

- La série temporelle de production PV est quant à elle issue de relevés météorologiques, elle n’est 

pas marquée par une saisonnalité forte. 

La ST de consommation électrique n’intègre pas de saisonnalité non plus. La Figure I. 7 donne un aperçu des 

ST sur la première semaine de janvier. 

 

 

 

Figure I. 7 : Séries temporelles du cas d'étude - Production PV et charge électrique à fournir 

3.2.2. Optimisation du dimensionnement du système 

Le dimensionnement du système décrit dans la sous-partie précédente est optimisé afin que celui-ci satisfasse 

la charge au maximum (critère d’optimisation technique) et pour un coût de l’énergie le plus faible possible 

(critère d’optimisation économique). Il s’agit donc d’une optimisation multicritère. Nous l’avons réalisée 

avec l’Algorithme Génétique (AG) de la plateforme Uranie (Blanchard et al. 2019), décrit à l’Annexe 1. 

L’optimisation, réalisée uniquement sur les variables de dimensionnement, est schématisée à la Figure I. 8. 

A ce stade, le pilotage du système n’est quant à lui pas optimisé, cela sera abordé au Chapitre 5. 

 

 

Figure I. 8 : Optimisation multi-objectif externe (par l’AG d’Uranie) d'un système simulé par Odyssey 

Cette optimisation, qui ne prend pas en compte les incertitudes sur les paramètres incertains est nommée 

Optimisation Non Robuste (ONR). 

 

0

200

400

600

800

1-janv. 2-janv. 3-janv. 4-janv. 5-janv. 6-janv. 7-janv. 8-janv.

Puissance  (W) Production PV pour 1 kWc

 0

50 000

100 000

150 000

1-janv. 2-janv. 3-janv. 4-janv. 5-janv. 6-janv. 7-janv. 8-janv.

Puissance  (W) Charge

3.a. Entrées 
lues par 

3.c. 
Exporte 

Jeu de variables d’optimisation :  
Variables de dimensionnement 

Indicateurs de performance  
(sorties d’Odyssey) Odyssey.exe 

1. Génère 

2. Lance 

3.b. Simule 

4. Sont traités par  

Optimiseur  
(AG Uranie) 



21 

Variables d’optimisation 

Les variables d’optimisation sont les dimensionnements des différents composants du système. En effet, 

l’Optimisation Non Robuste (ONR), qui servira de référence dans l’ensemble du manuscrit, est une 

optimisation du dimensionnement uniquement.  

Les variables d’optimisation et les bornes fixées pour l’optimisation sont rassemblées dans le Tableau I. 3. 

Tableau I. 3 : Variables d'optimisation du dimensionnement du cas d'étude 

 
Borne inférieure Borne supérieure 

Nombre de modules PV 300 1000 

Nombre de cellules de batterie 75 150 

Nombre de cellules d'électrolyse 1 50 

Volume du stockage d'hydrogène (m3) 1 100 

Puissance max de la PAC (W) 300 100 000 

 

Les caractéristiques techniques liées aux composants de ce cas sont les suivantes : 

- Puissance maximale d’un module PV : 1 kWc,  

- Capacité d’une cellule de batterie : 10 kWh, 

- Puissance maximale d’une cellule d’électrolyse : 526 Wh (densité de courant maximale : 1.8 

A/cm2). 

La borne supérieure du nombre de modules PV peut se comprendre comme une contrainte spatiale. Toutes 

les variables d’optimisation sont discrétisées, afin d’avoir des nombres entiers d’unités et de ne pas avoir une 

précision incohérente avec la flexibilité toute relative des dimensionnements possibles pour le stockage 

d’hydrogène et la puissance maximale de la Pile A Combustible (PAC). 

 

Caractéristiques techniques de l’optimisation 

Les caractéristiques techniques de l’algorithme génétique mis en œuvre pour cette optimisation sont 

rassemblées dans le Tableau I. 4. Le détail des différents paramètres est disponible à l’Annexe 1. 

Tableau I. 4 : Caractéristiques techniques de l'Optimisation Non Robuste 

Taille de population (N) 250 

Taux de survie (λ)* 40% 

Taux de population homozygote* 50% 

Taux de mutation* 1% 

* Il s’agit des valeurs par défaut de l’optimiseur Uranie. 

 

Critères d’optimisation 

Le système a pour objectif de minimiser deux indicateurs de performance du système : 

- le coût actualisé de l’électricité (coût du service rendu) ou Levelized Electricity Cost (LEC), 

- le taux de charge non satisfaite ou Unmet Load (UL). 

 

Le LEC (en €/MWh) est défini par l’Equation I.2 : 

𝐿𝐸𝐶 =
𝐶𝑜û𝑡

𝐸𝑖𝑛𝑗𝑒𝑐𝑡é𝑒
 

Equation I. 2 

Avec : 

- 𝐶𝑜û𝑡 (en €) : somme des CAPEX, OPEX et coûts de remplacement actualisés sur l’ensemble de la 

durée d’exploitation, 

- 𝐸𝑖𝑛𝑗𝑒𝑐𝑡é𝑒 (en MWh) : énergie injectée à la charge sur l’ensemble de la durée d’exploitation. 
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L’UL (en %) ou taux de charge non satisfaite : 

𝑈𝐿 = 1 −
𝐸𝑖𝑛𝑗𝑒𝑐𝑡é𝑒

𝐸𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙é𝑒
 

Equation I. 3 

Avec : 

- 𝐸𝑖𝑛𝑗𝑒𝑐𝑡é𝑒 (en MWh) : énergie injectée à la charge sur l’ensemble de la durée d’exploitation, 

- 𝐸𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙é𝑒 (en MWh) : énergie appelée par la charge sur l’ensemble de la durée d’exploitation. 

Ces deux critères sont en compétition car pour satisfaire au mieux la charge, la tendance générale est 

d’augmenter la taille des composants, ce qui va avec une augmentation du coût du système et avec lui, du 

coût de l’énergie produite. L’UL est un critère de performance purement technique tandis que le LEC est un 

critère de performance technico-économique. Leur optimisation conjointe permet de chercher une solution 

de compromis technique et économique. 

 

Résultats 

L’optimisation converge à la 60ème génération et le front de Pareto résultant est visible à la Figure I. 9. 

Le front de Pareto est constitué de l’ensemble des couples d’indicateurs de performance {UL ; LEC}, 

correspondant à différents dimensionnements, appelés aussi points de fonctionnement, constituant un 

ensemble de solutions non dominées les unes par rapport aux autres. 

 

Figure I. 9 : Front de Pareto issu de l'Optimisation Non Robuste -  
Résultats de l'optimisation du dimensionnement du cas d'étude 

Sur le front de Pareto, trois points de fonctionnement particuliers sont sélectionnés arbitrairement pour 

illustrer la suite des propos : 

- Cas 0 : l’autonomie est complète, i.e. UL = 0, 

- Cas 1 : dans le cas déterministe UL = 1%, 

- Cas 2 : dans le cas déterministe UL = 2%. 

Ces trois points de fonctionnement, ou couples {UL ; LEC} correspondent à trois jeux de dimensionnement 

détaillés dans le Tableau I. 5 dans lequel apparaissent aussi des indicateurs de performance du système : UL, 

LEC et taux de production primaire PV non utilisée. Ces points, sélectionnés arbitrairement servent de 

références tout au long du manuscrit. 
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Tableau I. 5 : Dimensionnements des cas 0, 1 et 2 et indicateurs relatifs à ces trois cas sans prise en compte des incertitudes 

 
Cas 0 Cas 1 Cas 2 

Nombre de modules PV 757 608 547 

Nombre de cellules de batterie 142 135 134 

Nombre de cellules d'électrolyse 8 1 2 

Volume du stockage d'hydrogène (m3) 32 1 8 

Puissance max de la pile à combustible (W) 43 43 2 052 313 

UL (%) 0 1.0% 2.0% 

LEC (€/MWh) 343.46 258.13 246.50 

Taux de production primaire PV non utilisée (en énergie) 41% 28% 21% 

 

Un surdimensionnement du système se manifeste notamment par un taux élevé de non utilisation de la 

ressource primaire photovoltaïque, comme cela est visible dans le Tableau I. 5. Plus l’autonomie est grande, 

plus la valeur de ce taux est élevée. 

3.2.3. Critique de l’étude de sensibilité paramétrique 

Dans (Guinot et al. 2015) une étude de sensibilité paramétrique est pratiquée sur une architecture similaire à 

celle du cas d’étude. Celle-ci ne fait pas figure d’exception par rapport aux limites identifiées de cette 

pratique. 

1. Seuls quelques paramètres incertains jugés a priori comme les plus influents sont pris en compte. 

Dans ce cas, les seuls paramètres incertains considérés sont : 

o le CAPEX de l’électrolyseur, 

o le CAPEX de la pile à combustible, 

o le CAPEX de la batterie. 

Et ce, malgré une structure de coût dans laquelle la part des panneaux PV représente 62% du coût 

total. 

2. La quantification des incertitudes liées aux paramètres d’entrée incertains est faite de manière 

arbitraire. Les valeurs retenues pour l’étude de sensibilité ne s’appuient pas sur des références 

bibliographiques ni sur une méthode d’attribution explicitée. 

3. L’incertitude liée aux différents paramètres incertains n’est pas considérée simultanément. L’impact 

de leur variation est observé individuellement. 

Comme l’incertitude sur les séries temporelles utilisées pour la simulation n’a pas été prise en 

compte dans cet article, ni la question de sa modélisation, ni celle de sa prise en compte simultanée 

avec celle des paramètres statiques ne sont abordées. 

Cette étude de sensibilité paramétrique étudie l’impact des paramètres incertains précédemment cités (1) sur 

le LEC (en €/MWh). Malgré ses limitations, elle permet de montrer les évolutions possibles d’un indicateur 

de performance (économique) en fonction de la variation de paramètres d’entrée incertains du modèle. Elle 

ne donne cependant pas d’information sur : 

- l’impact global de l’ensemble des incertitudes sur le LEC, 

- la probabilité du LEC d’avoir une valeur différente de sa valeur de référence (sans prise en compte 

des incertitudes), 

- les paramètres incertains les plus influents sur la variabilité du LEC et via cette identification, les 

leviers pour réduire sa variabilité. 

Ces manques invite à formuler des objectifs à remplir avec les méthodes proposées dans les approches 

alternatives à l’approche classique. 
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Cette section a présenté le cas d’étude sur lequel sont illustrées les méthodes proposées dans ces travaux de 

thèse. Ceux-ci s’inscrivent dans le projet d’améliorer la prise en compte des incertitudes dans l’évaluation de 

systèmes énergétiques hybrides et leur positionnement spécifique est décrit dans la dernière section de ce 

chapitre. 

4. Positionnement des travaux 

Comme on l’a vu dans ce chapitre, la prise en compte des incertitudes telle qu’elle est pratiquée actuellement 

dans l’évaluation technico-économique de systèmes énergétiques hybrides rencontre des limites. Plutôt que 

d’apporter des éléments d’aide à la décision pour un utilisateur, elle ajoute une information (variations des 

indicateurs de sortie) difficilement interprétable et incomplète. 

L’étude de sensibilité paramétrique et l’analyse d’incertitude méritent d’être développées, afin de mieux 

parvenir à l’objectif d’améliorer la connaissance d’un système soumis à des incertitudes. Pour cela, les 

méthodes d’Analyse de Sensibilité (AS), qui tendent à quantifier l’importance des paramètres incertains par 

rapport à leur contribution dans la variabilité de la sortie, semblent s’imposer.  

L’analyse de sensibilité, encore assez peu répandue dans le domaine de l’évaluation des systèmes 

énergétiques renouvelables, constitue un véritable défi pour la prise en compte homogène des incertitudes 

liées aux ST et de celles liées aux paramètres statiques. En effet, la différence de nature de ces deux types 

d’incertitude rend leur comparaison difficile ; celles-ci ne sont donc généralement pas étudiées 

simultanément. Le cœur de la complexité réside dans le fait que l’incertitude liée aux ST est polymorphe. 

 

Une autre façon d’aborder la question de la prise en compte des incertitudes dans l’évaluation technico-

économique des systèmes énergétiques renouvelables est de prendre en compte les incertitudes directement 

dans l’optimisation des systèmes, i.e. dans la phase de décision de leur dimensionnement (et éventuellement 

de leur pilotage). Dans le domaine des systèmes énergétiques hybrides, de plus en plus de démarches 

d’optimisation considèrent l’incertitude des entrées des modèles (Soroudi and Amraee 2013).  

Cependant, au même titre que pour l’analyse de sensibilité, les optimisations sous incertitude sont confrontées 

à la difficulté de considérer simultanément les incertitudes liées aux paramètres statiques et celles liées aux 

séries temporelles. Ainsi, peu de démarches d’optimisation intègrent les incertitudes sur les paramètres 

statiques (et en particulier les incertitudes liées aux caractéristiques économiques) des systèmes énergétiques 

hybrides au même titre que celles sur les ST. Néanmoins, cette difficulté est moins aiguë que dans le cadre 

de l’AS car dans le cadre de l’optimisation, les incertitudes considérées n’ont pas nécessairement à être 

homogènes, car il ne s’agit pas de les comparer. 

D’autres problématiques spécifiques apparaissent néanmoins : ressources calculatoires, optimisation de 

plusieurs critères, évaluation de la robustesse des solutions… 

 

Trois axes de recherche se dégagent de ces analyses sur la prise en compte des incertitudes dans l’optimisation 

technico-économique de systèmes énergétiques hybrides : 

- Un premier axe vise à étudier, après optimisation du système, comment les incertitudes sur les 

paramètres d’entrée du système influent sur la robustesse de ses indicateurs de performance. Les 

méthodes liées à cette approche sont regroupées dans l’Approche Analyse de Sensibilité (AAS).  

 

- Un deuxième axe se focalise quant à lui sur la possibilité de considérer les incertitudes au cours du 

processus d’optimisation lui-même. Cette approche, très différente de l’Approche Analyse de 

Sensibilité, répond à une autre manière de comprendre la question de l’influence des incertitudes sur 

l’optimisation technico-économiques de systèmes énergétiques hybrides. Dans la première approche 

envisagée (AAS), l’influence des incertitudes sur l’optimisation est prise dans le sens de l’influence 

sur la robustesse de systèmes optimisés. Une autre compréhension amène à considérer l’influence 

sur le processus d’optimisation lui-même.  
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La deuxième approche envisagée, ayant pour but d’optimiser directement le système de manière 

robuste aux incertitudes, constitue l’Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif 

(AOSMO). 

 

- Enfin, ces deux approches sont confrontées à la question cruciale de la modélisation et la 

quantification des incertitudes qui constitue un troisième axe de recherche.  

 

Les approches constituées par les deux premiers axes de recherche sont schématisées dans la Figure I. 10, 

qui permet de les mettre en perspective avec l’approche classique formalisée dans la section précédente. 

 

 

Figure I. 10 : Vue schématique des approches proposées 

Les trois approches schématisées Figure I. 10 commencent par la modélisation des systèmes. Pour les deux 

approches alternatives à l’approche classique (AAS et AOSMO), vient ensuite la quantification des sources 

d’incertitude et plus largement la question de leur modélisation. 

Dans l’Approche Analyse de Sensibilité, on retrouve ensuite l’Optimisation Non Robuste (ONR) qui permet 

d’aboutir à un système fixé (dimensionnement et pilotage). La propagation des incertitudes est la méthode 

mise en œuvre pour réaliser l’analyse d’incertitude, c’est-à-dire la quantification de l’impact des incertitudes 

sur les indicateurs de performance d’un système fixé. Enfin, l’analyse de sensibilité globale approfondit la 

connaissance d’un système soumis à des incertitudes, en hiérarchisant les paramètres incertains par rapport 

à leur responsabilité dans la variance des sorties. 

Dans l’Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif, la démarche permettant d’aboutir à un système 

fixé est modifiée : l’optimisation de référence est remplacée par une optimisation prenant directement en 

compte les incertitudes au cours son processus. Cette étape est suivie d’une évaluation de la robustesse des 

résultats via la propagation des incertitudes. 
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Plan du manuscrit 

Les axes de recherche se répartissent de la manière suivante dans le manuscrit. 

- Chapitre 1 

Ce chapitre a permis d’introduire le cadre général de modélisation des systèmes énergétiques 

hybrides, de faire une analyse critique de l’état de l’art sur la prise en compte des incertitudes dans 

celui-ci, et de présenter le cas d’étude qui sert d’illustration pour l’ensemble des méthodes présentées 

par la suite. 

 

- Quantification des incertitudes (Chapitre 2) 

Les deux approches proposées pour aborder la prise en compte des incertitudes dans les systèmes 

énergétiques hybrides (AAS et AOSMO) nécessitent toutes deux une phase de quantification des 

sources d’incertitude. Cet axe de recherche est développé dans le Chapitre 2 qui revient sur le cadre 

de modélisation et la représentation des incertitudes. Un état de l’art des différents cadres théoriques 

de représentation de l’incertain est présenté dans ce chapitre. Les méthodologies retenues sont mises 

en œuvre sur le cas d’étude. 

 

- Approche Analyse de Sensibilité (Chapitre 3) 

L’AAS est constituée de deux volets qui font l’objet du Chapitre 3 : la propagation des incertitudes 

qui permet de fournir à l’utilisateur des informations statistiques sur les indicateurs de performance 

du système soumis aux incertitudes et l’Analyse de Sensibilité (AS). Un état de l’art des méthodes 

d’AS est présenté dans ce chapitre. Les méthodologies retenues sont mises en œuvre sur le cas 

d’étude. 

 

- Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif (Chapitre 4) 

L’AOSMO permet de prendre en compte les incertitudes directement dans le processus 

d’optimisation. Un état de l’art des méthodes d’optimisation sous incertitude, peu développées dans 

cette introduction y est présenté. Les méthodologies retenues sont mises en œuvre sur le cas d’étude, 

dans le but d’optimiser le dimensionnement du système. 

 

- Prise en compte du pilotage (Chapitre 5)  

La question du pilotage et de son éventuelle optimisation est abordée dans le Chapitre 5, dans le 

cadre d’un système énergétique hybride soumis à des incertitudes. 

 

- Synthèse méthodologique (Chapitre 6) 

Enfin, une synthèse méthodologique est proposée dans le dernier chapitre de ce manuscrit. Elle a 

pour but d’extraire de ces travaux des messages qui dépassent le cas d’étude et concernent dans son 

ensemble la prise en compte des incertitudes dans les systèmes énergétiques hybrides. 
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Chapitre 2 · 
Modélisation et quantification des 
incertitudes 
 

Le chapitre précédent (Chapitre 1) s’est attaché à présenter le cadre général de modélisation et simulation 

des systèmes énergétiques utilisé dans ces travaux ainsi que les méthodes d’optimisation classiquement 

utilisées pour les dimensionner et les opérer, en considérant comme parfaitement connues leurs conditions 

de fonctionnement. Comme nous l’avons vu précédemment, modélisation et optimisation de systèmes 

énergétiques hybrides sont confrontées à de nombreuses incertitudes. Les incertitudes qui peuvent être prises 

en compte dans un système énergétique dépendent de la manière dont celui-ci est modélisé. Les modèles, qui 

permettent de représenter la réalité avec plus ou moins de finesse, peuvent par ailleurs être eux-mêmes une 

source d’incertitude : on est ainsi amené à distinguer incertitude de modèle et incertitude paramétrique, mais 

aussi incertitude aléatoire et incertitude épistémique. 

 

Afin d’étudier l’impact des incertitudes sur l’optimisation de systèmes énergétiques hybrides, il convient de 

définir le cadre de représentation des incertitudes considérées. En effet, il existe divers cadres de 

représentation de l’incertitude, plus ou moins adaptés aux différents types d’incertitude. En effet, il existe un 

consensus sur le fait que les incertitudes de nature aléatoire sont traitées de manière rigoureuse dans le cadre 

des probabilités classiques. En revanche, de nombreux chercheurs remettent en cause la pertinence d’utiliser 

le cadre probabiliste pour traiter les incertitudes de nature épistémique (Ferson and Ginzburg 1996; Couso et 

al. 2000; Dubois et al. 2000; Baudrit 2005; Ramasso 2017). Ces travaux soutiennent que traiter les 

incertitudes de natures aléatoire et épistémique de la même manière dans les études de risque mène à des 

résultats difficilement interprétables (Ferson and Ginzburg 1996). Les incertitudes relatives aux systèmes 

énergétiques hybrides sont de natures variées et peuvent être représentées de diverses manières. La première 

section de ce chapitre (s1) propose donc de revenir sur la nature des incertitudes et sur les différents cadres 

possibles dans lesquels les étudier afin d’opter pour une représentation fonctionnelle et pertinente des 

incertitudes. 

Dans un second temps (section 2), le périmètre des incertitudes étudiées est défini et explicité. De plus, cette 

partie permet de justifier le choix de considérer les incertitudes aléatoires et épistémiques dans un cadre 

purement probabiliste. Enfin, cette section présente la prise en compte des incertitudes retenue pour les séries 

temporelles rendant compte à la fois de leur variabilité et de leur incertitude en distinguant ces deux notions. 

Une méthodologie de quantification des sources d’incertitude est ensuite proposée (section 3) afin de pouvoir 

attribuer de manière systématique une Fonction de Densité de Probabilité (FDP) à tout paramètre incertain. 

Enfin, les incertitudes du cas d’étude présenté dans le chapitre précédent (Chapitre 1) sont identifiées et une 

FDP leur est attribuée en utilisant la méthode proposée : modélisation et quantification sont réalisées pour 

les incertitudes liées aux ST mais aussi aux paramètres technico-économiques statiques (section 4). 

  



28 

Contributions 

L’étape de modélisation et de quantification des sources d’incertitude est la pierre angulaire des deux 

approches mises en œuvre dans cette thèse : l’Approche Analyse de Sensibilité (Chapitre 3) et l’Approche 

Optimisation Stochastique Multi-Objectif (Chapitre 4). Il s’agit à la fois d’une étape commune de ces deux 

approches, mais surtout de leur point de départ par rapport à l’approche classique déterministe. Dans le 

domaine des systèmes énergétiques renouvelables hybrides, les méthodes utilisées dans ces deux approches 

sont appliquées pour la première fois à l’incertitude liée aux paramètres statiques technico-économiques au 

même titre que celle sur les ST. Dans la majorité des études, seule l’incertitude sur la ressource et la demande 

représentées par des ST est considérée (Roberts et al. 2018) et les paramètres technico-économiques sont 

souvent considérés à tort comme parfaitement connus et déterministes (Meschede et al. 2017). En effet, il 

existe des incertitudes sur ceux-ci dues par exemple à un manque d’information sur certains composants lors 

de la conception du système ou à une variabilité de comportement. Ces incertitudes ont autant d’impact que 

la variabilité de la demande ou de la ressource et il est tout aussi important de les prendre en compte en phase 

de conception. 

Par ailleurs, la méthodologie d’attribution systématique d’une FDP aux paramètres incertains développée 

dans la section 3, quelles que soient les informations à disposition dans la littérature et quel que soit l’outil 

de modélisation et simulation des systèmes énergétiques hybrides utilisé, propose une approche générique de 

la quantification des sources d’incertitude.  

Enfin, la modélisation proposée des ST qui permet la prise en compte à la fois de leur variabilité et de leur 

incertitude en distinguant ces deux notions constitue une nouveauté. 

1. Représentation de l’incertitude 

1.1. Nature des incertitudes 

Les experts de l’incertitude (Paté-Cornell 1996; de Rocquigny et al. 2008a) s’accordent pour distinguer deux 

grands types d’incertitude : celle de nature aléatoire et celle de nature épistémique. 

L’incertitude aléatoire est liée à la variabilité intrinsèque d’un phénomène. Elle concerne des évènements 

dont l’occurrence est aléatoire ou stochastique. Elle est donc irréductible. Par exemple, la durée de vie d’un 

composant est incertaine de manière aléatoire. 

L’incertitude épistémique est quant à elle liée à la connaissance que l’on a d’un phénomène et à sa 

modélisation qui ne le représentera jamais exactement. Il s’agit d’une incertitude théoriquement réductible, 

en faisant plus d’essais expérimentaux par exemple. Le rendement d’un composant, par exemple, est incertain 

de manière épistémique. 

Parmi les incertitudes épistémiques, on distingue les incertitudes de modèle des incertitudes paramétriques. 

L’incertitude de modèle résulte du fait d’utiliser un modèle plutôt qu’un autre pour représenter un même 

phénomène. L’incertitude paramétrique est liée quant à elle au paramétrage d’un modèle tenu pour 

représentatif. 

La Figure II. 1 schématise la classification des incertitudes décrite ci-dessus. 

 

Figure II. 1 : Nature des incertitudes 

Incertitude

Aléatoire

Epistémique

Paramétrique

De modèle
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Il est important de noter qu’un paramètre peut être incertain de manière à la fois aléatoire et épistémique. 

Selon la nature des incertitudes considérées, il existe ou non un consensus sur le cadre théorique de 

représentation le plus adapté. Ces cadres théoriques sont décrits dans le paragraphe qui suit. 

1.2. Cadres théoriques de représentation de l’incertain 

Il existe différentes représentations de l’incertain, qui définissent à leur tour différentes méthodologies de 

traitement des incertitudes. 

Le cadre théorique de loin le plus connu et le plus utilisé est la théorie probabiliste, qui est largement reconnue 

pour être appropriée au traitement des incertitudes de nature aléatoire. Plusieurs chercheurs s’accordent sur 

le fait que les incertitudes de nature épistémique nécessitent quant à elles un traitement différent de celui des 

incertitudes de nature aléatoire (Zio 2009; Aven 2010). 

Le cadre probabiliste n’est qu’un cas particulier de la théorie des fonctions de croyance (Dempster 1967), 

qui appartient elle-même à un cadre théorique plus large (Walley 1991) : la théorie des probabilités 

imprécises. Au même titre que la théorie des probabilités, la théorie des possibilités est elle aussi un cas 

particulier de ces cadres de représentation (théorie des fonctions de croyance et théorie des probabilités 

imprécises). Les relations d’appartenance des cadres théoriques les uns par rapport aux autres sont 

schématisés Figure II. 2 (Le Duy 2011; Sallak et al. 2013; Ramasso 2017). 

 

 

Figure II. 2 : Relation entre les approches pour la représentation de l'incertitude (Le Duy 2011) 

 

Ces quatre cadres de représentation sont décrits dans les paragraphes qui suivent afin d’éclairer le choix qui 

a été fait dans la thèse de se placer dans la cadre probabiliste ou cadre des probabilités précises. 

1.2.1. Théorie des probabilités précises 
La théorie des probabilités précises est le plus ancien formalisme permettant de traiter les incertitudes. Les 

premiers travaux de ce domaine remontent au XVIème siècle et à l’analyse des jeux de hasard par Jérôme 

Cardan. 

La notion de probabilité est liée à celle d’expérience aléatoire. Une expérience est dite aléatoire si, répétée 

dans des conditions identiques, son résultat ne peut être prédit à l’avance. L’ensemble des résultats possibles 

de l’expérience, noté Ω, est appelé univers. 

Une probabilité est une fonction définie sur un ensemble T de parties de Ω, appelé tribu. Une tribu est un 

ensemble de parties de Ω vérifiant : 

1. ∅ ∈ 𝑇 

2. Pour tout 𝐴 dans T, son complémentaire �̅� est dans T. 

3. Si (𝐴𝑛)𝑛 ∈ℕ est une suite d’éléments de T alors ⋃ 𝐴𝑛𝑛 ∈ℕ  est dans T. 

Les éléments de la tribu s’appellent des évènements relatifs à l’expérience. ∅ est l’évènement impossible et 

Ω est l’évènement certain. Pour un univers donné il existe plusieurs tribus possibles. 

Théorie des probabilités imprécises 
(Walley) 

Théorie des fonctions de croyance 
(Dempster-Shafer) 

Théorie des probabilités Théorie des possibilités 
(Zadeh) 
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Le couple (Ω, T) s’appelle un espace probabilisable sur lequel on peut définir une probabilité 𝑃. 

Une probabilité est une fonction de la tribu T vers l’intervalle [0, 1] vérifiant : 

1. 𝑃(∅) = 0 et 𝑃(Ω) = 1 

2. Si (𝐴𝑛)𝑛 ∈ℕ est une suite d’évènements deux à deux disjoints alors  

𝑃(∪𝑛 ∈ℕ 𝐴𝑛) =∑ 𝑃(𝐴𝑛)
𝑛 ∈ℕ

 Equation II. 1 

Le nombre positif 𝑃(𝐴) quantifie dans quelle mesure l’évènement A est probable. L’axiome d’additivité 

(Equation II. 1) établit que si deux évènements sont incompatibles, soit 𝐴 ∩ 𝐵 = ∅, alors la probabilité qu’au 

moins l’un d’entre eux ait lieu, est égale à la somme de leur probabilité individuelle. 

On peut déduire de ces axiomes la propriété suivante : si la probabilité d’un évènement 𝐴 est connue, elle 

détermine complètement celle de son évènement contraire �̅� :  

∀𝐴 ∈ Ω, 𝑃(𝐴) = 1 − 𝑃(�̅�) Equation II. 2 

L’axiome d’additivité (Equation II. 1) est une des composantes principales de la distinction entre la théorie des 

probabilités (précises) et les autres cadres de représentation de l’incertain présentés dans les paragraphes 

suivants. 

 

Enfin, si Ω est un intervalle réel alors la probabilité 𝑃 est caractérisée par une fonction 𝑓 appelée Fonction 

de Densité de Probabilité (FDP) vérifiant : 

∀𝐼 ⊆ Ω, 𝑃(𝐼) = ∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝑥
𝐼

 Equation II. 3 

Si 𝑓 est continue et positive ou nulle sur Ω et vérifie : 

∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝑥
Ω

= 1 Equation II. 4 

Alors, la fonction de répartition ou probabilité cumulée est la fonction 𝐹 telle que : 

𝐹 ∶ ℝ → [0,1] 

𝐹(𝑥) = ∫ 𝑓(𝑡)𝑑𝑡
𝑥

−∞

 
Equation II. 5 

Les lois de probabilité les plus courantes sont décrites dans l’Annexe 2, dans laquelle sont représentées leur 

fonction de densité de probabilité et leur fonction de répartition. 

 

Il existe deux interprétations majeures des probabilités (précises) : l’interprétation fréquentiste ou objective 

et l’interprétation subjective ou Bayésienne (Le Duy 2011). 

Dans l’interprétation fréquentiste des probabilités, qualifiées dans ce cadre de probabilités objectives, la 

probabilité d’un évènement s’interprète comme la fréquence de cet évènement. Ainsi, cette théorie permet 

de bien restituer le concept d’incertitude de nature aléatoire.  

En supposant qu’on répète 𝑛 fois une expérience et qu’on note 𝑛𝐴 le nombre de fois pour lequel l’évènement 

𝐴 est observé, la fréquence empirique de l’évènement 𝐴 est définie de la manière suivante : 

 

𝐹𝑟𝑒𝑞(𝐴) =
𝑛𝐴
𝑛

 Equation II. 6 
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La probabilité de l’évènement 𝐴 est considérée comme la limite de la fréquence empirique quand le nombre 

d’expériences tend vers l’infini : 

𝑃(𝐴) = lim
𝑛→∞

𝑛𝐴
𝑛

 Equation II. 7 

A cette vision s’oppose celle des probabilités subjectives, ou probabilités Bayésiennes, qui s’interprètent 

comme des comportements en situation de pari et peuvent représenter aussi bien les incertitudes de nature 

aléatoire que de nature épistémique.  

Cependant, quelle que soit la vision adoptée, les méthodes et les lois sont les mêmes, seule l’interprétation 

des valeurs est différente. 

 

Le cadre probabiliste étant bien connu et son usage étant courant, il existe de nombreuses études de systèmes 

énergétiques hybrides, modélisant les incertitudes par la théorie des probabilités, en particulier pour 

modéliser l’incertitude sur les séries temporelles. 

Les séries temporelles utilisées dans la simulation de systèmes énergétiques hybrides incluent en effet des 

productions d’énergie renouvelable et des consommations qui sont intermittentes ou variables dans le temps. 

Ainsi, l’incertitude de nature aléatoire liée à leur caractère stochastique est naturellement bien modélisée dans 

le cadre probabiliste. Une abondante littérature en témoigne, comme les récentes études (Lv et al. 2016; 

Roberts et al. 2018; Constante-Flores and Illindala 2019) ou bien la revue (Mavromatidis et al. 2018a) qui 

référence les approches de caractérisation des incertitudes dans les systèmes énergétiques distribués. 

Les incertitudes de nature épistémique sont elles aussi parfois représentées dans le cadre probabiliste comme 

en atteste cette même revue (Mavromatidis et al. 2018a). 

 

1.2.2. Théorie des probabilités imprécises 

La théorie des probabilités imprécises, proposée par (Walley 1991) permet d’encadrer une probabilité 

inconnue à l’aide d’une famille de mesures de probabilités. 

Soit un espace probabilisé (Ω, A, P) avec Ω un ensemble, A une tribu égale à l’ensemble de toutes les parties 

de Ω et P une mesure de probabilité. 

Soit 𝒫 une famille de mesures de probabilité sur Ω contenant P et  𝑋:Ω → ℝ un paramètre incertain associé 

à la mesure de probabilité P. Pour tout ensemble mesurable A ⊆ Ω, on peut définir la borne supérieure 

�̅�(𝐴) et la borne inférieure 𝑃(𝐴) de la probabilité P(A) de la manière suivante : 

�̅�(𝐴) = sup
𝑃 ∈𝒫

𝑃(𝐴) Equation II. 8 

𝑃(𝐴) = inf
𝑃 ∈𝒫

𝑃(𝐴) Equation II. 9 

Ainsi, pour toute loi de probabilité de P dans 𝒫, on a : 

∀𝑃 ∈ 𝒫, 𝑃(𝐴) ≤ 𝑃(𝐴) ≤ �̅�(𝐴) Equation II. 10 

 

En pratique, on utilise la représentation d’incertitude par une paire de fonctions supérieure et inférieure de la 

probabilité, plus communément appelée une p-box (Ferson et al. 2003). 

Soit F(x) la fonction de répartition probabiliste du paramètre incertain X à valeurs dans ℝ. On considère la 

paire de fonctions [𝐹, �̅�]  supérieure et inférieure définissant une enveloppe qui contient la fonction de 

répartition probabiliste F(x). [𝐹, �̅�] est une p-box, soit la classe de mesures de probabilité dont la fonction de 

répartition est bornée par 𝐹 et �̅�. 

On peut construire une p-box à partir d’une famille de mesures de probabilité 𝒫 (Walley 1991; Baudrit 2005) 
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∀ 𝑥 ∈ ℝ, 𝐹(𝑥) =  𝑃(] − ∞, 𝑥]), �̅�(𝑥) = �̅�(] − ∞, 𝑥]) Equation II. 11 

Inversement, on peut définir une famille de mesures de probabilité 𝒫(𝐹 ≤ �̅�) à partir d’une p-box [𝐹, �̅�], 

telle que : 

𝒫(𝐹 ≤ �̅�) = {P|∀ 𝑥, 𝐹(𝑥) ≤ 𝐹(𝑥) ≤ �̅�(𝑥)} Equation II. 12 

La p-box permet un encadrement de la fonction de répartition probabiliste F mal connue, et l’écart entre les 

fonctions supérieure et inférieure reflète le manque d’information associé au paramètre X comme cela 

apparaît sur la Figure II. 3. 

 

Figure II. 3 : Représentation par p-box d'un paramètre incertain X (Le Duy 2011) 

La théorie des probabilités imprécises, très générale, englobe toutes les autres approches non probabilistes 

d’un point de vue mathématique. Cette approche très générique d’un point de vue théorique ne semble pas 

avoir été utilisée dans le domaine des systèmes énergétiques hybrides. Elle n’apparaît pas dans la revue sur 

la décision sous incertitude dans les systèmes énergétiques (Soroudi and Amraee 2013). 

 

1.2.3. Théorie des fonctions de croyance 
La théorie des fonctions de croyances, ou théorie de Dempster Shafer, permet de représenter l’incertitude 

que l’on peut avoir sur une information. Elle a été établie dans un espace fini discret (Dempster 1967; Shafer 

1976) puis étendue à un espace continu/ 

 

Théorie des fonctions de croyance dans l’espace discret 

Soit Ω un ensemble de N hypothèses, {𝐻𝑖}𝑖 =1,…,𝑁 exclusives et exhaustives, appelé cadre de discernement. 

L’ensemble des parties de Ω est noté 

2Ω = {∅,𝐻1, 𝐻2, … , 𝐻𝑁, 𝐻1 ∪ 𝐻2, … , 𝐻1 ∪ 𝐻2 ∪ … ∪ 𝐻𝑁} Equation II. 13 

Pour exprimer le degré de confiance dans un élément A de 2Ω on lui associe une valeur résultant de la 

fonction de masse élémentaire (normalisée) 𝑚 : 2Ω → [0, 1], telle que : 

𝑚(∅) = 0   et   ∑ 𝑚(𝐴)𝐴∈2Ω = 1 Equation II. 14 

𝑚(𝐴) s’interprète comme une mesure de la croyance allouée exactement à l’hypothèse A et à aucune autre 

hypothèse plus spécifique. Un élément A de 2Ω possédant une masse non nulle est un « élément focal » de 

Ω. 
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A partir des fonctions de masse élémentaire, on définit la fonction de croyance (𝐵𝑒𝑙 pour 𝐵𝑒𝑙𝑖𝑒𝑓) et la 

fonction de plausibilité (𝑃𝑙) de 2Ω dans [0, 1] telles que : 

∀𝐵 ∈ 2Ω      𝐵𝑒𝑙(𝐵) = ∑ 𝑚(𝐴)𝐴⊆𝐵    et   𝐵 ≠ ∅ Equation II. 15 

∀𝐵 ∈ 2Ω      𝑃𝑙(𝐵) = ∑ 𝑚(𝐴)𝐴∩𝐵≠∅  et   𝐵 ≠ ∅ Equation II. 16 

Les fonctions de croyance et de plausibilité rendent compte de l’incertitude et de l’imprécision sur les 

hypothèses considérées pour une source d’information. Pour faire le lien avec la théorie des probabilités 

imprécises (qui englobe la théorie des fonctions de croyance), on peut interpréter la plausibilité comme la 

borne supérieure d’une probabilité mal connue et la croyance comme la borne inférieure de celle-ci (Baudrit 

2005; Destercke et al. 2008). Ainsi, on peut voir [𝐵𝑒l(𝐵), 𝑃𝑙(𝐵)] comme un intervalle encadrant une 

probabilité P(B) mal connue (Le Duy 2011). 

Soit �̅� le complémentaire du sous-ensemble A de Ω, on a : 

𝐵𝑒𝑙(𝐴) = 1 − 𝑃𝑙(�̅�) Equation II. 17 

Ainsi, le terme 1 − (𝐵𝑒𝑙(𝐴) + 𝐵𝑒𝑙(�̅�)) (valeur ≥ 0) est l’ignorance. On peut synthétiser les notions de 

croyance, de plausibilité et d’ignorance avec le schéma ci-dessous : 

 

 

Figure II. 4 : Relation entre les fonctions de croyance et de plausibilité (Le Duy 2011) 

 

Théorie des fonctions de croyance dans l’espace continu 

Dans l’espace continu, on considère un paramètre incertain 𝑋:Ω → ℝ. Dans ce cadre, les éléments focaux 

définis dans l’espace discret sont considérés comme des intervalles appelés intervalles focaux. Ceux-ci 

correspondent à des intervalles bornés de masse non nulle. (Ferson et al. 2003) interprètent la théorie de 

Dempster Shafer comme un parallèle à la théorie des probabilités discrètes dans laquelle les masses de 

probabilité ne résident pas dans des singletons mais dans des ensembles de valeurs réelles : les intervalles 

focaux. 

L’incertitude associée à la variable aléatoire X peut ainsi se représenter par une structure d’intervalles focaux 

de Dempster-Shafer définis de la manière suivante (Ferson et al. 2003) :  

{([𝑎1, 𝑏1],𝑚1), ([𝑎2, 𝑏2],𝑚2),… , ([𝑎𝑛, 𝑏𝑛],𝑚𝑛)} Equation II. 18 

où 𝑎𝑖 ≤ 𝑏𝑖 , ∑ 𝑚([𝑎𝑖 , 𝑏𝑖]) = 1
𝑛
𝑖=1  et [𝑎𝑖 , 𝑏𝑖] ⊆  ℝ, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛. 

 

On peut observer cette structure à la Figure II. 5. 

 

Figure II. 5 : Intervalles focaux et masses de croyance associées (Le Duy 2011) 
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Pour faire le lien avec la théorie des probabilités, on peut interpréter le couple [𝐵𝑒𝑙, 𝑃𝑙] comme les bornes 

inférieures et supérieures d’une famille de mesures de probabilité 𝒫 contenant P. On peut donc définir une 

p-box [𝐹, �̅�] particulière telle que : 

∀ 𝑥 ∈ ℝ, 𝐹(𝑥) =  𝐵𝑒𝑙(𝑋 ∈ ] − ∞, 𝑥]) = ∑ 𝑚([𝑎𝑖 , 𝑏𝑖])

𝑏𝑖≤𝑥

 Equation II. 19 

∀ 𝑥 ∈ ℝ, �̅�(𝑥) = 𝑃𝑙(𝑋 ∈ ] − ∞, 𝑥]) = ∑ 𝑚([𝑎𝑖 , 𝑏𝑖])

𝑎𝑖≤𝑥

 Equation II. 20 

De même, à partir d’une p-box [𝐹, �̅�] on peut construire une structure d’intervalles focaux de Dempster-

Shafer par la technique de discrétisation (Ferson et al. 2003; Baudrit 2005). 

 

Pour faire le lien avec la théorie des probabilités précises, si les intervalles focaux sont réduits à des points 

(Equation II. 18), soit  𝑎𝑖 = 𝑏i et 𝑎𝑖 ≠ 𝑎j, les fonctions de croyance et de plausibilité cumulatives sont égales 

et correspondent avec la fonction de répartition probabiliste (Le Duy 2011). 

 

Au même titre que la théorie des probabilités imprécises, la théorie des fonctions de croyance ne semble pas 

avoir été utilisée dans le domaine des systèmes énergétiques hybrides. Elle n’apparaît pas dans la revue sur 

la décision sous incertitude dans les systèmes énergétiques (Soroudi and Amraee 2013).  

 

1.2.4. Théorie des possibilités 
Enfin, la théorie des possibilités, ou théorie des ensembles flous s’adapte bien à décrire les incertitudes de 

nature épistémique. En effet, introduite par Zadeh (Zadeh 1978) pour représenter des concepts exprimés par 

le langage humain et donc difficilement quantifiables (« loin », « faible », etc.), cette théorie permet de 

modéliser des incertitudes lorsque le manque de données rend impossible la construction des distributions de 

probabilité. 

Elle est valable dans un espace discret et dans un espace continu. 

 

Théorie des possibilités dans l’espace discret 

Soit Ω un ensemble de N hypothèses, {𝐻𝑖}𝑖 =1,…,𝑁 exclusives et exhaustives. La théorie des possibilités est 

un cas particulier de la théorie des fonctions de croyances dans laquelle les éléments focaux sont emboîtés et 

définis par : 

𝑎1 = {𝐻1 } 

𝑎2 = {𝐻1, 𝐻2} 

… 

𝑎𝑁 = {𝐻1, 𝐻2, … ,𝐻𝑁} =  𝛺 

On a 𝑎1  ⊂  𝑎2 ⊂ ⋯ ⊂ 𝑎𝑁 comme illustré à la Figure II. 6. 

 

 

Figure II. 6 : Éléments focaux emboîtés 
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Les fonctions de croyance et de plausibilité vérifient alors, quels que soient 𝐴 , 𝐵  de Ω , les équations 

suivantes : 

𝐵𝑒𝑙(𝐴 ∩ 𝐵) = 𝑚𝑖𝑛(𝐵𝑒𝑙(𝐴), 𝐵𝑒𝑙(𝐵)) Equation II. 21 

𝑃𝑙(𝐴 ∩ 𝐵) = 𝑚𝑎𝑥(𝑃𝑙(𝐴), 𝑃𝑙(𝐵)) Equation II. 22 

Elles sont alors appelées fonctions de nécessité 𝑁 (pour la fonction de croyance) et de possibilité Π (pour la 

plausibilité). 

 

Théorie des possibilités dans l’espace continu 

Dans l’espace continu les fonctions de nécessité et de possibilité sont définies à partir d’une distribution de 

possibilité 𝜋(𝑥).  

Soit un paramètre incertain 𝑋:Ω → ℝ, la distribution de possibilité 𝜋(𝑥) est une fonction qui associe à tout 

singleton 𝑥 ∈ ℝ une valeur dans [0,1]  telle que : 

𝑠𝑢𝑝
𝑥∈ℝ

𝜋(𝑥) = 1 Equation II. 23 

Sur la Figure II. 7, est représentée une distribution de possibilité de support [𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥] où 𝐴𝛼𝑖 et 𝐴𝛼𝑖−1sont 

des intervalles emboîtés. 

 

 

Figure II. 7 : Distribution de possibilité (Le Duy 2011) 

A partir de la distribution de possibilité, on peut alors définir les fonctions de possibilité 𝛱 et de nécessité 𝑁 

d’un ensemble mesurable A : 

𝛱(𝐴) = 𝑠𝑢𝑝
𝑥∈𝐴

𝜋(𝑥) Equation II. 24 

𝑁(𝐴) = 𝑖𝑛𝑓
𝑥∉𝐴

(1 − 𝜋(𝑥)) = 1 − 𝛱(𝐴) Equation II. 25 

 

Les fonctions de nécessité et de possibilité, définies sur ] −∞, 𝑥] ⊆ ℝ sont calculées à partir de ces équations 

et illustrées à la Figure II. 8. 

 

 

Figure II. 8 : Fonctions de possibilité de nécessité (Le Duy 2011) 
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De même que pour la théorie des fonctions de croyance, on peut interpréter le couple  [𝑁,𝛱] comme les 

fonctions inférieure et supérieure d’une famille de mesures de probabilité, la différence entre ces mesures 

témoignant de l’imprécision de l’information. 

 

Contrairement au cadre des probabilités imprécises et des fonctions de croyance ou théorie des ensembles 

flous, une part de la littérature utilise la modélisation possibiliste de l’incertitude dans le cadre d’études de 

systèmes énergétiques hybrides. 

(Briceno Vicente 2012) modélise par exemple des réseaux de distribution électriques sous incertitudes et 

compare les modélisations possibiliste et probabiliste. De même, (Momoh et al. 1995; Mavrotas et al. 2008) 

ou encore (Soroudi and Amraee 2013) traitent des systèmes énergétiques sous incertitudes dans le cadre 

possibiliste.  

La modélisation des incertitudes sous forme de nombres flous permet aussi de réaliser la programmation 

floue : une des méthodes d’optimisation sous incertitudes évoquée plus loin dans le Chapitre 4 (Sahinidis 

2004). 

 

Ainsi, parmi les cadres de représentation de l’incertain présentés dans cette section, deux seulement sont 

exploités dans la littérature afin de modéliser les incertitudes relatives aux systèmes énergétiques hybrides : 

le cadre probabiliste et le cadre possibiliste. D’autres représentations de l’incertain existent mais ne 

constituent pas des cadres théoriques à part entière : par exemple l’approche hybride possibiliste-probabiliste 

ou encore l’approche par intervalles (Moore 1966) qui sera évoquée elle aussi plus loin dans le Chapitre 4 

(Soroudi and Amraee 2013). 

La section suivante met en avant les raisons du choix pour le cadre purement probabiliste. 

2. Identification et modélisation des incertitudes 

Dans la section précédente, la nature des incertitudes et les cadres de représentation de l’incertain ont été 

présentés. Afin d’éclairer le choix qui a été fait de se placer dans le cadre probabiliste, le périmètre des 

incertitudes considérées dans ces travaux de thèse est tout d’abord circonscrit. 

2.1. Périmètre de la thèse 

Dans le cadre de ces travaux de thèse, les modèles de composants utilisés sont ceux implémentés dans le 

logiciel Odyssey, qui est utilisé comme une boîte noire. Seules les entrées et les sorties de cette boîte noire 

nécessitent d’être connues. De ce point de vue, les méthodes et conclusions sont extrapolables à un autre 

outil. 

  

Ceci nous amène à choisir de ne pas étudier les incertitudes de modèle, résultant du fait d’utiliser un modèle 

plutôt qu’un autre pour représenter un même phénomène. Parmi les incertitudes épistémiques (Figure II. 1), 

seules celles de nature paramétrique sont considérées, liées quant à elles au paramétrage d’un modèle tenu 

pour représentatif. 

Pourtant, le modèle utilisé ici en boîte noire, est incertain. En effet, les modèles de coût incluant des 

projections à long terme, comme le fait Odyssey pour le calcul des coûts actualisés, sont par essence 

invérifiables (Moret 2017). Il est donc important de garder à l’esprit que les résultats de ces travaux sont 

relatifs au modèle de simulation utilisé, qui n’est à aucun moment considéré comme incertain. Les limites de 

cet outil sont évoquées au Chapitre 1 (1.3.2). 
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De plus, parmi les entrées du modèle, toutes n’ont pas la même fonction pour l’outil de simulation et toutes 

ne sont pas incertaines. (Dubuis 2012) propose une classification des variables liées au dimensionnement du 

système énergétique qu’il cherche à optimiser. Parmi celles-ci il distingue : 

- les variables dépendantes, 

- les paramètres, 

- les variables de décisions. 

On peut réutiliser ces catégories en laissant de côté les variables dépendantes qui sont bien présentes dans 

Odyssey mais sur lesquelles l’incertitude ne porte pas directement. On peut alors classer les entrées de l’outil 

de simulation Odyssey selon l’arborescence de la Figure II. 9. 

 

Figure II. 9 : Classification des entrées certaines et incertaines de l'outil de simulation Odyssey 

Par rapport à la classification de (Dubuis 2012), dont on a d’office écarté les variables dépendantes, deux 

différences majeures apparaissent : 

- Les Séries Temporelles (ST) forment une catégorie à part. En effet, dans le logiciel Odyssey, ces 

entrées ne sont pas de la même nature que les autres, elles sont donc traitées de manière différenciée. 

- Parmi les variables de décision, cette classification ne fait pas apparaître de choix d’architecture 

(« Design Decisions » zd dans (Dubuis 2012)). En effet, le cadre d’étude retenu pour cette thèse est 

le cas d’un dimensionnement sans adaptation possible en cours de fonctionnement et celui-ci n’est 

pas comparé à d’autres dimensionnements. Modèle et architecture sont fixés et non flexibles. 

 

Variables de décision 

Par définition de l’incertitude (ce qui ne peut être connu, déterminé à l’avance/ ce qui ne peut être établi avec 

exactitude, qui laisse place au doute), les variables de décision (variables de dimensionnement et d’opération) 

ne font pas partie des entrées incertaines. Elles ont vocation, dans le cadre de nos travaux, à être fixées par 

optimisation technico-économique. Cette approche se différencie là encore de celle de (Dubuis, 2012) dans 

laquelle certaines variables de décision (à la fois de dimensionnement et d’opération) sont incertaines. 

On peut noter que dans le logiciel Odyssey, il n’y a aucune différence technique entre les variables de décision 

et les paramètres décrits dans le paragraphe suivant. 

 

Paramètres 

Le paramétrage du modèle repose à la fois sur des paramètres incertains et sur des paramètres considérés 

comme certains. Les paramètres incertains correspondent à l’ensemble des caractéristiques technico-

économiques des modèles utilisés : les CAPEX, OPEX, rendements, durées de vie des composants, etc. Il 

s’agit à la fois d’incertitudes de nature épistémique et de nature aléatoire. 

Les paramètres certains sont toutes les grandeurs qui relèvent des choix du modélisateur. La question de ce 

qui relève du choix et de ce qui est subi prête à discussion et doit donc être traitée au cas par cas. Par exemple, 

le taux d’actualisation est considéré comme un paramètre incertain dans de nombreuses études (Mavrotas et 

al. 2010; Kalinci et al. 2015; Moret 2017; Mavromatidis et al. 2018a). Cependant, la valeur attribuée au taux 

Données d’entrée 

Variables de décision 

Variables de 
dimensionnement 

Variables d’opération 

Paramètres Paramètres certains 

Paramètres incertains 
Séries temporelles 
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d’actualisation constitue un choix de modélisation. En effet, le taux d’actualisation est un outil économique 

pour modéliser la pondération que souhaite donner le modélisateur à l’avenir. Ainsi, dans nos travaux le taux 

d’actualisation n’est pas considéré comme un paramètre incertain. 

Certains autres paramètres relèvent du choix du modélisateur et ne sont donc pas considérés comme des 

paramètres incertains, mais leur caractère choisi ou subi peut prêter à débattre. Parmi ceux-ci, on peut 

notamment citer la durée d’exploitation du système, l’état de charge des stockages en début de simulation, le 

niveau de dégradation à partir duquel un composant doit être remplacé, les seuils de charge minimum et 

maximum d’utilisation de la batterie. Ces paramètres feraient plutôt l’objet d’une étude de sensibilité 

paramétrique. 

 

Séries Temporelles (ST) 

Dans le logiciel Odyssey, les ST sont considérées comme des conditions aux limites. La simulation est 

réalisée avec une ST historique unique et des études de sensibilité paramétriques peuvent être réalisées en 

utilisant des ST alternatives. Par exemple, une ST alternative peut permettre d’observer l’effet d’un 

phénomène météorologique sur les indicateurs de performance du système (ex : ouragan). Les ST sont des 

éléments incertains qui sont fréquemment étudiés dans les systèmes énergétiques hybrides car elles traduisent 

la variabilité de la ressource et de la demande, problématique majeure pour ce type de systèmes. Leur 

incertitude est de nature à la fois aléatoire et épistémique et leur modélisation sera détaillée plus loin dans 

cette section. 

2.2. Cadre de modélisation des incertitudes 

Il existe un consensus sur le fait que les incertitudes de nature aléatoire sont traitées de manière rigoureuse 

dans le cadre des probabilités classiques. Cependant, de nombreux travaux remettent en cause la pertinence 

d’utiliser le cadre probabiliste pour traiter les incertitudes de nature épistémique et détaillent les avantages 

de se placer dans un cadre théorique non-probabiliste. Entre autres, (Baudrit 2005) et (Le Duy 2011) décrivent 

avec précision comment certains cadres rendent au mieux compte de la connaissance (et de la 

méconnaissance) d’un paramètre en fonction des informations disponibles sur celui-ci. On peut synthétiser 

leurs conclusions sur la théorie à adopter dans le Tableau II. 1. 

 

Tableau II. 1 : Liste non exhaustive des représentations mathématiques cohérentes avec la nature de l'information 

Connaissances disponibles Représentation classique probabiliste 
Représentation non 

probabiliste proposée 

[𝑚𝑖𝑛,𝑚𝑎𝑥]   Loi uniforme Intervalle  

[𝑚𝑖𝑛,𝑚𝑜𝑑𝑒,𝑚𝑎𝑥]   Loi triangulaire Possibilité 

[𝑚𝑖𝑛,𝑚𝑜𝑦𝑒𝑛𝑛𝑒,𝑚𝑎𝑥]   Loi Bêta p-box 

[𝑚𝑖𝑛,𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑒,𝑚𝑎𝑥]   Loi Gamma tronquée Fonction de croyance 

[𝑚𝑖𝑛,𝑚𝑜𝑦𝑒𝑛𝑛𝑒, é𝑐𝑎𝑟𝑡 −
𝑡𝑦𝑝𝑒,𝑚𝑎𝑥]   

Loi Bêta Possibilité 

[𝑚𝑖𝑛, 𝑓𝑟𝑎𝑐𝑡𝑖𝑙𝑒𝑠,𝑚𝑎𝑥]   Loi Gamma tronquée Fonction de croyance 

Échantillon conséquent Fonction de répartition empirique p-box 

Échantillon pauvre Test d’adéquation des familles p-box 

Connaissance sur la forme de la loi 
Loi correspondante avec estimation 

des paramètres de la loi 
p-box 

Connaissance sur la forme de la loi 

et intervalle sur les paramètres 
Double Monte-Carlo p-box 

  

Comme mentionné dans le paragraphe précédent, les incertitudes liées aux systèmes énergétiques hybrides 

sont de natures variées et l’information disponible sur celles-ci n’est pas homogène. Par exemple, pour 

certains paramètres incertains seule une valeur de référence est connue, pour d’autres un intervalle 
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[𝑚𝑖𝑛,𝑚𝑎𝑥], pour d’autres encore les grandeurs [𝑚𝑖𝑛,𝑚𝑜𝑑𝑒,𝑚𝑎𝑥]. Cette diversité rend difficile le choix du 

cadre non probabiliste le plus adapté pour décrire cette incertitude (cf. Tableau II. 1). 

 

Comme évoqué dans la section précédente, la théorie des probabilités imprécises (utilisant les p-box) et celle 

des fonctions de croyance ne sont pas référencées dans la revue (Soroudi and Amraee 2013) traitant des 

systèmes énergétiques sous incertitudes. En effet, ces cadres théoriques sont peu adaptés car ils permettent 

de modéliser le degré de confiance dans les sources des données et non dans les données elles-mêmes. Ces 

deux cadres de représentation de l’incertain n’ont donc pas été envisagés pour ces travaux de thèse. 

 

L’état de l’art (Soroudi and Amraee 2013) synthétise par ailleurs les avantages et les inconvénients des 

différents cadres de modélisation de l’incertitude.  

A propos du cadre possibiliste, cette revue souligne l’opportunité donnée par ce cadre de convertir des 

concepts exprimés par le langage humain en valeurs numériques mais regrette la complexité de son 

implémentation. Cette difficulté est confirmée par (Briceno Vicente 2012) qui compare l’utilisation de 

nombres flous ou possibilités par rapport à celle de probabilités (précises). Ces travaux se sont confrontés à 

la difficulté de construire des distributions de possibilité. Afin de les construire (Briceno Vicente 2012) est 

contraint d’utiliser la transformation possibilité-probabilité. Ainsi, ces travaux concluent que l’utilisation de 

nombres flous présente le principal avantage d’être moins coûteuse en temps de calculs mais que son 

application est limitée aux opérations arithmétiques relativement simples. Elle ne peut donc pas s’appliquer 

indépendamment de l’outil de modélisation du système. Pour cette raison, mais aussi du fait de la complexité 

à déterminer les distributions de possibilité liées aux paramètres incertains, le cadre des possibilités est écarté. 

 

A l’inverse, l’approche probabiliste, l’approche de loin la plus répandue dans la représentation de 

l’incertitude (Aven 2010) est facile à implémenter (Soroudi and Amraee 2013). De plus, même si 

l’information disponible dans la littérature est hétérogène sur les différents paramètres incertains, des lois de 

probabilité existent et peuvent se paramétrer pour modéliser la connaissance disponible (cf. Tableau II. 1). 

Les inconvénients de ce cadre, soulevés par (Soroudi and Amraee 2013), sont le caractère approximatif des 

résultats, la nécessité de disposer d’une grande quantité de données (historiques) et la lourdeur des temps de 

calculs. 

Ces deux derniers arguments sont fréquemment cités pour justifier l’emploi de l’approche par intervalles 

(Moore 1966)  qui, dans le Tableau II. 1 est préconisée pour les cas où seules les valeurs min et max des 

paramètres incertains sont connues. 

En effet, dans l’étude des systèmes énergétiques hybrides, les lois de probabilité ne sont pas disponibles dans 

la littérature pour chacun des paramètres incertains rencontrés. Une méthodologie d’attribution de loi de 

probabilité est donc proposée dans la section suivante en fonction des informations à disposition et de la 

nature des paramètres incertains. 

 

Le cadre de modélisation retenu pour la quantification des sources d’incertitude dans ces travaux est le cadre 

des probabilités classiques, à la fois pour la grande maturité de son utilisation, pour la relative disponibilité 

des données d’entrée en découlant et pour la diversité des méthodes qui reposent sur cette modélisation et 

sont pour certaines appliquées dans les approches présentées dans les chapitres 3 et 4. 
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2.3. Modélisation de l’incertitude sur les séries temporelles 

La variabilité des ST peut être modélisée de manière précise, entre autres via des études statistiques poussées. 

Celle-ci ne constitue donc pas nécessairement une incertitude. L’objet de ce paragraphe est donc de définir 

ce qui, dans ces travaux de thèse, est considéré comme incertain dans une ST.  

Dans le domaine des systèmes énergétiques hybrides, les ST modélisent généralement soit une demande 

énergétique (électricité, chaleur, hydrogène…), soit une production renouvelable (éolienne ou solaire). Ces 

deux grandeurs sont incertaines à la fois de manière aléatoire (incertitude stochastique liée à la variabilité 

temporelle) et de manière épistémique. L’incertitude épistémique peut porter sur différents aspects de la ST : 

l’amplitude d’un profil de ST, la moyenne d’un profil, la fréquence d’apparition d’un motif dans le profil, 

etc. Certains de ces aspects sont difficilement modélisables. 

On peut dès lors distinguer deux notions :  

- la variabilité d’une ST, i.e. le fait que le profil d’une ST soit différent d’une réalisation à l’autre.  

Les grandeurs statistiques liées à cette variabilité peuvent cependant la décrire de façon très précise. 

Par exemple : l’ensoleillement d’un jour sur l’autre d’une année est variable, mais l’écart-type 

caractérisant cette variabilité est constant et peut être connu (avec plus ou moins de précision). 

- l’incertitude épistémique associée à certaines variations du profil.  

Pour utiliser le même exemple : l’incertitude sur l’écart-type caractérisant l’ensoleillement journalier 

sur une année. 

 

Ainsi, l’incertitude associée aux ST n’inclut pas nécessairement de modification de sa variabilité. L’approche 

la plus élémentaire (approche facteur global) consiste à associer un facteur multiplicatif modélisant 

l’incertitude sur l’amplitude de la ST et à l’appliquer simultanément à toutes les valeurs de la ST. 

L’incertitude liée à la variabilité temporelle n’est ainsi pas prise en compte. Cette première approche est 

utilisée par exemple par (Moret et al. 2017) et (Roberts et al. 2018) qui modélisent l’incertitude sur la 

radiation solaire à partir de laquelle est calculée la production PV, au pas de temps horaire en appliquant un 

facteur multiplicatif incertain, uniformément sur tout le profil. Cette approche est illustrée dans le cadran 

supérieur de la Figure II. 10 (courbe bleue) sur la production PV de la première semaine de janvier où on 

observe une réalisation pour laquelle l’ensemble des valeurs du profil a été multiplié par le même facteur (>1 

dans cette illustration). 

Inversement, diverses techniques peuvent être utilisées pour modéliser la variabilité d’une ST sans rendre 

compte de l’incertitude épistémique associée aux variations du profil. Ce sont les techniques de génération 

de profil préservant les propriétés statistiques. Parmi celles-ci on peut citer les modèles autorégressifs et les 

chaînes de Markov (Sobri et al. 2018; Mavromatidis et al. 2018a). Dans le cas de ST possédant un motif 

journalier, les méthodes de mélange des jours (« day shuffling ») permettent aussi de générer une ST en 

rendant compte de la variabilité de celle-ci, sans modification des propriétés statistiques de l’ensemble des 

réalisations. Cependant l’utilisation de cette technique requiert des conditions spécifiques sur le profil 

(présence d’un motif journalier), ce qui ne permet pas de construire une méthode systématique.  

L’approche « day shuffling » est illustrée sur première semaine de janvier dans le cadran inférieur de la Figure 

II. 10 (courbe verte), où les jours sont mélangés au sein d’une semaine, sans remise, c’est-à-dire sans 

possibilité de reproduire deux fois le même jour. 
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Figure II. 10 : Illustration de deux approches pour modéliser l'incertitude sur les séries temporelles  

appliquée à la première semaine de janvier de la production PV du cas d’étude 

Par ailleurs, une condition importante pour pouvoir se placer dans le paradigme où la variabilité n’est pas 

une incertitude est d’observer non pas des indicateurs résultant d’une simulation unique mais des quantités 

statistiques à propos de ces indicateurs, calculées à partir de plusieurs simulations. 

 

La modélisation de l’incertitude des ST retenue pour ces travaux n’est pas celle portant sur le caractère 

aléatoire des ST mais plutôt sur l’incertitude de nature épistémique liée aux ST. Le choix a été fait d’observer 

l’incertitude portant sur la probabilité que la ST utilisée dans une simulation soit structurellement différente 

de la ST historique de référence, autrement dit que la ST utilisée soit une ST alternative. Plusieurs ST 

alternatives peuvent être proposées pour une même ST de référence et l’incertitude porte sur la probabilité 

d’occurrence d’une ST alternative plutôt qu’une autre. Ces ST alternatives apparaissent selon des lois de 

Bernoulli de probabilité 𝑝𝑖 constituant elles-mêmes des paramètres incertains. 

 

Cette modélisation s’apparente au concept de crues centennale ou décennale pour lesquelles les 

caractéristiques sont celles décrites dans le Tableau II. 2.  

Tableau II. 2 : Caractéristiques des ST alternatives permettant de modéliser une crue centennale et une crue décennale 

Type de crue Mode de construction de la ST alternative 
Probabilité d’apparition de la ST 

alternative 

centennale 
Amplification très forte du débit ou de la 

hauteur d’eau par rapport à la ST de référence 
Loi de Bernoulli de probabilité p = 0.01 

décennale 
Amplification conséquente du débit ou de la 

hauteur d’eau par rapport à la ST de référence 
Loi de Bernoulli de probabilité p = 0.1 

 

Dans ce cas, la probabilité p n’est pas certaine. Cette probabilité p est retenue comme le paramètre incertain 

étudié dans nos travaux. La méthodologie consiste à lui attribuer une FDP, en raison du choix pour le cadre 

probabiliste. 

 

Cette modélisation, très générique, permet à la fois de modéliser l’incertitude épistémique sur la fréquence 

d’apparition d’une ST alternative mais aussi de conserver la possibilité de rendre compte de la variabilité 

naturelle propre aux ST. Pour prendre en compte la variabilité temporelle, la ST alternative peut être 

remplacée par un jeu de ST de même type, toutes structurellement différentes de la ST historique de la même 

manière et correspondant aux mêmes caractéristiques statistiques. De même, plutôt que d’utiliser toujours la 

même ST historique, celle-ci peut être remplacée par un jeu de ST de mêmes caractéristiques statistiques. 
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Ces jeux de ST peuvent être générés via les méthodes évoquées plus haut (modèles autorégressifs, chaînes 

de Markov, « day shuffling ») ou encore via la modélisation de la ST qui est cependant moins générique. 

2.4. Indépendance des variables incertaines 

Pour des raisons de simplicité, on considère les variables incertaines indépendantes entre elles. 

La notion d’indépendance ne recouvre pas le même sens en fonction du cadre théorique de représentation de 

l’incertain. En effet, dans le cadre global des probabilités imprécises, deux niveaux d’indépendance existent : 

l’indépendance sur les sources d’information (observateurs) attachées aux variables et l’indépendance sur les 

variables elles-mêmes (évènements observés) (Couso et al. 2000). Dans le cadre probabiliste, seule cette 

seconde notion d’indépendance persiste. 

Ainsi, considérer dans le cadre des probabilités précises que deux évènements 𝐴 et 𝐵 sont indépendants 

(indépendance stochastique) signifie que : 

𝑃(𝐴 ∩ 𝐵) = 𝑃(𝐴) ∗ 𝑃(𝐵) Equation II. 26 

Selon cette définition, certaines des variables manipulées dans ces travaux ne sont pas indépendantes. Par 

exemple, le coût d’un composant peut être lié à sa performance ou à sa fiabilité, ou encore un profil de 

température à un profil de consommation énergétique. Cependant, ces interactions ne sont pas modélisées.  

Certains paramètres sont liés dans leur modélisation même car ils s’expriment l’un en fonction de l’autre : ce 

sont les variables dépendantes de la classification de (Dubuis 2012). Par exemple, l’OPEX d’un composant 

s’exprime habituellement en pourcentage du CAPEX de ce même composant ; c’est alors sur ce pourcentage 

que porte l’incertitude. Ainsi, la corrélation entre les deux variables est bien modélisée et cette dépendance 

implique de prendre en compte simultanément les incertitudes sur le CAPEX et sur le pourcentage le liant à 

l’OPEX, d’où le choix d’utiliser des méthodes d’analyse de sensibilité globale dans l’Approche Analyse de 

Sensibilité présentée dans le Chapitre 3. 

3. Quantification des sources d’incertitude 

Comme le montre (Moret et al. 2017) la quantification des sources d’incertitude est une étape indispensable 

de la prise en compte des incertitudes dans l’évaluation de systèmes énergétiques hybrides. Cette section 

propose une méthode systématique pour quantifier les incertitudes liées à un système énergétique hybride, 

qu’elles soient liées aux paramètres statiques ou aux séries temporelles, indépendamment de l’outil de 

modélisation et simulation de ce système. 

L’objectif de la méthodologie est d’attribuer à chaque paramètre incertain une Fonction de Densité de 

Probabilité (FDP), qui quantifie l’incertitude associée à ce paramètre. 

Pour les paramètres statiques, la FDP est associée directement à la valeur du paramètre en question.  

Pour les ST, l’incertitude porte sur la probabilité d’occurrence d’utilisation d’une ST alternative à la ST de 

référence. La FDP est donc associée à la probabilité de l’évènement « utiliser sur une ST alternative » (cf. 

section précédente, 2.3). 
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3.1. Quantification pour les paramètres incertains statiques 

A la valeur de chaque paramètre statique incertain, i.e. de chaque caractéristique technico-économique du 

système, est associée une FDP, selon le diagramme de la Figure II. 11. 

 

 

Figure II. 11 : Attribution d'une FDP à un paramètre incertain 

Cas 1 : La FDP est connue. 

Lorsqu’une FDP est disponible dans la littérature, celle-ci est adoptée, après validation des hypothèses sous-

jacentes à sa construction. 

 

Cas 2 : Valeurs extrêmes des incertitudes 

Lorsqu’aucune FDP n’est disponible dans la littérature, des valeurs min et max prises par le paramètre 

incertain peuvent être identifiées dans la littérature et la loi de répartition choisie est alors la loi uniforme.  

La motivation du choix de la loi uniforme est le fait que celle-ci modélise au mieux l’équiprobabilité entre 

toutes les valeurs possibles de l’intervalle [𝑚𝑖𝑛,𝑚𝑎𝑥] (Mavrotas et al. 2010). 

La nécessité de chercher ces valeurs dans la littérature se justifie par l’étude (Moret et al. 2017) qui conclut 

que la quantification des sources d’incertitude est une étape indispensable, qui, si elle n’est pas menée 

rigoureusement, mène à des résultats erronés. Les conclusions de (Moret et al. 2017) sont corroborées par le 

travail présenté au Chapitre 6, dans lequel des évaluations de systèmes énergétiques hybrides sont réalisées 

avec différentes lois de probabilités caractérisant les paramètres incertains. Les résultats présentés (au 

Chapitre 6) tendent à montrer que l’aspect le plus impactant de ces lois sur les indicateurs de sortie sont les 

bornes des FDP (pas de loi à support infini dans cette étude) et que la « forme » (type de loi) de la FDP elle-

même intervient dans une moindre mesure. (Dans le Chapitre 6, seuls les travaux comparant une même loi 

avec des bornes différentes sont présentés, la comparaison de lois de différents types avec les mêmes bornes 

n’est pas présentée dans ce manuscrit.) 

 

Lorsque l’étude de la littérature n’a pas fourni de valeurs min et max pour un paramètre incertain, le niveau 

d’incertitude est alors fixé à plus ou moins 50% ou 5% de la valeur nominale, selon que l’incertitude est une 

incertitude long terme ou court terme. Les valeurs de 5% et 50% sont fixées arbitrairement pour marquer la 

différentiation entre ces deux types d’incertitude. 

Dans la classification des variables de (Dubuis 2012), les paramètres incertains sont séparés en deux groupes : 

ceux ayant une incertitude long terme et ceux ayant une incertitude court terme. Les paramètres ayant une 

incertitude court terme sont ceux qui seront connus dès que le système sera construit, par exemple les CAPEX 

des composants. Les paramètres ayant une incertitude long terme sont ceux qui restent incertains pendant 

l’exploitation du système, par exemple la durée de vie d’un composant, sa vitesse de dégradation, etc. Cette 

distinction invite à quantifier différemment l’amplitude de ces deux types d’incertitude. 
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Cas 3 : Incertitude long terme pour un paramètre dont seule la valeur nominale est connue 

L’incertitude long terme est plus importante que l’incertitude court terme. De plus, le vieillissement d’un 

composant dépend de la manière dont celui-ci est amené à fonctionner (Mavromatidis et al. 2018b). Celui-ci 

est donc plus incertain que les caractéristiques technico-économiques au moment de l’investissement. Ainsi, 

lorsque pour un paramètre incertain d’incertitude long terme ni une FDP ni un intervalle [𝑚𝑖𝑛,𝑚𝑎𝑥] n’ont 

été trouvés dans la littérature, la FDP associée à sa valeur est une loi uniformément répartie entre moins et 

plus 50% de sa valeur nominale. 

 

Cas 4 : Incertitude court terme pour un paramètre dont seule la valeur nominale est connue 

Lorsque pour un paramètre incertain d’incertitude court terme ni une FDP ni un intervalle [𝑚𝑖𝑛,𝑚𝑎𝑥] n’ont 

été trouvés dans la littérature, la FDP associée à sa valeur est une loi uniformément répartie entre moins et 

plus 5% de sa valeur nominale. 

3.2. Quantification pour les séries temporelles incertaines 

L’incertitude considérée pour les ST porte sur la probabilité 𝑝 d’occurrence d’une ST alternative selon une 

loi de Bernoulli. Cette probabilité 𝑝 constitue le paramètre incertain auquel on peut appliquer la méthodologie 

décrite dans le paragraphe précédent pour la quantification des paramètres incertains statiques, en éliminant 

le Cas 4 car les ST ne sont par essence pas prédictibles même après la construction du système. Ainsi, 

l’incertitude associée à la probabilité d’occurrence d’une ST alternative est toujours une incertitude long 

terme. 

La méthodologie de quantification des sources d’incertitude présentée dans cette section est mise en œuvre 

pour le cas d’étude dans la section qui suit. 

4. Application au cas d’étude 

Cette section identifie les incertitudes du cas d’étude présenté au chapitre précédent : caractéristiques 

technico-économiques (paramètres incertains statiques) et ST de production PV pour laquelle l’incertitude 

porte sur la probabilité d’observer respectivement une année de production photovoltaïque dégradée 

(dégradation de type 1) et une année de production photovoltaïque très dégradée (dégradation de type 2). La 

ST de charge électrique est considérée comme une consigne certaine. 

4.1. Paramètres incertains statiques 

Dans la modélisation par Odyssey du cas illustratif présenté au Chapitre 1, 26 paramètres statiques incertains 

sont identifiés, il s’agit de l’ensemble des caractéristiques technico-économiques du modèle du système.  En 

suivant la méthodologie décrite dans la section précédente, on obtient les FDP détaillées Tableau II. 3. 

Les paramètres marqués par un double astérisque (**) n’ont pas directement la valeur et l’unité renseignées 

dans le Tableau II. 3. La valeur et l’unité renseignées dans le tableau correspondent au paramètre sur lequel 

porte l’incertitude mais sa relation avec le paramètre nommé est plus complexe : il s’agit de variables 

dépendantes. Ainsi, la tension de cellule de l’électrolyseur, le rendement de la pile à combustible et le CAPEX 

du stockage d’hydrogène (H2) sont modélisés par les polynômes décrits dans les équations II. 27 - 29.  
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Tableau II. 3 : Paramètres statiques incertains, leurs FDP et cas d’attribution (cf. Figure II. 11) du cas illustratif 

Composant Paramètre Unité FDP retenue Référence Cas 

Panneaux PV 

CAPEX €/Wc 

β [α = 1.44 ; β = 4.54 ;  

Min = 0.374 ;  

Max = 3.165] 

(IRENA 2016) 1 

OPEX % CAPEX U [2 ; 10] Données CEA* 2 

Coût de 

remplacement 
% CAPEX U [13.75 ; 41.25] (IEA 2014; IRENA 2016) 3 

Durée avant 

remplacement  
h 

W [α = 5.3759 ;  

β = 262 800 ; Min = 0] 
(Weckend et al. 2016) 1 

Electrolyseur 

CAPEX €/W U [6.5 ; 13.1] Données CEA* 2 

OPEX % CAPEX U [2 ; 10] Données CEA* 2 

Coût de 

remplacement 
% CAPEX U [9 ; 37] (Bertuccioli et al. 2014) 2 

Augmentation de 

la tension de 

cellule 

(dégradation) 

µV/h de 

fonctionnement 
U [0.4 ; 15] (Bertuccioli et al. 2014) 2 

Durée avant 

remplacement 

h de 

fonctionnement 
U [30 000 ; 90 000] (Bertuccioli et al. 2014) 2 

Tension de 

cellule** 
V U [1.39 ; 1.54] (Guinot et al. 2015) 4 

Stockage H2 
CAPEX** € U [18 055 ; 28 239] Données CEA* 2 

OPEX % CAPEX U [2 ; 10] Données CEA* 2 

Pile à 

combustible 

CAPEX €/W U [1.6 ; 3] Données CEA* 2 

OPEX % CAPEX U [2 ; 10] Données CEA* 2 

Coût de 

remplacement 
% CAPEX U [15 ; 45] (Guinot et al. 2015) 2 

Rendement** - U [0.30 ; 0.34] Données CEA* 4 

Diminution de la 

tension de cellule 

(dégradation) 

%/h de 

fonctionnement 
U [4.5E-4 ; 13.5E-4] (Saur et al. 2018) 3 

Durée avant 

remplacement 

h de 

fonctionnement 
U [10 000 ; 20 000] (Chardonnet et al. 2017) 2 

Batteries 

CAPEX €/Wh 

β [α = 1.33 ; β = 3.5 ;  

Min = 0.102 ;  

Max = 0.354] 

(Battke et al. 2013) 1 

OPEX % CAPEX U [2 ; 10] Données CEA* 2 

Coût de 

remplacement 
% CAPEX U [26 ; 100] (IRENA 2017) 2 

Rendement en 

charge 
- 

β [α = 1 ; β = 4 ;  

Min = 0.8 ; Max = 0.9] 
(Battke et al. 2013) 1 

Rendement en 

décharge 
- 

β [α = 1 ; β = 4 ;  

Min = 0.8 ; Max = 0.9] 
(Battke et al. 2013) 1 

Autodécharge W U [3.75E-5 ; 1.4E-4]  (Riffonneau 2009) 2 

Perte de capacité 

(dégradation) 
Wh/h U [1.4E-5 ; 4.2E-5] (Riffonneau 2009) 3 

Durée avant 

remplacement 
h 

β [α = 1.48 ; β = 2.75 ;  

Min = 43 800 ;  

Max = 131 400] 

(Battke et al. 2013) 1 

 

*Les références « Données CEA » marquées par un astérisque sont issues d’interviews d’experts du CEA. 
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Tension de cellule de l’électrolyseur 

Le modèle utilisé, issu de (Darras 2010), consiste à représenter la tension de cellule via la courbe de 

polarisation de la cellule (courbe I-V). 

V𝐸𝐿𝑌 = 𝒂𝟎 + 𝑎1 ∗ 𝑥 + 𝑎2 ∗ 𝑥
2 + 𝑎3 ∗ 𝑥

3 Equation II. 27 

Avec : V𝐸𝐿𝑌 : tension de cellule de l’électrolyseur (en V) 

 𝑥 : densité de courant (en V/cm2) 

 𝑎0 : paramètre incertain (en V) 

 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3 : constantes non considérées comme incertaines 

 

Rendement de la pile à combustible 

Le modèle polynomial utilisé permet de prendre en compte le fait que le rendement de la pile à combustible 

est non constant, et lié à la puissance à laquelle celle-ci est sollicitée (Guinot 2013). 

𝜂𝑃𝐴𝐶 = 𝒂𝟎 + 𝑎1 ∗ 𝑝 + 𝑎2 ∗ 𝑝
2 + 𝑎3 ∗ 𝑝

3 + 𝑎4 ∗ 𝑝
4 + 𝑎5 ∗ 𝑝

5 Equation II. 28 

Avec : 𝜂𝑃𝐴𝐶 : rendement de la Pile A Combustible (-) 

 𝑎0 : paramètre incertain (-) 

 𝑝 =  
𝑃

𝑃𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙𝑒
 : puissance relative dans la pile à combustible (-) 

 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, 𝑎4, 𝑎5 : constantes non considérées comme incertaines (-) 

 

CAPEX du stockage d’hydrogène (H2) 

CAPEX𝑠𝑡𝑜𝑐𝑘𝑎𝑔𝑒 𝐻2 = 𝒂𝟎 + 𝑎1 ∗ 𝑉 Equation II. 29 

Avec : CAPEX𝑠𝑡𝑜𝑐𝑘𝑎𝑔𝑒 𝐻2 : CAPEX du stockage d’hydrogène (en €) 

 𝑉 : volume du stockage d’hydrogène (en m3) 

 𝑎0 : paramètre incertain (en €) 

 𝑎1 : constante non considérée comme incertaine (en €/m3) 

 

Enfin, tous les paramètres exprimés en pourcentage du CAPEX (les OPEX et les coûts de remplacement dans 

notre cas) sont eux aussi des variables dépendantes. Comme évoqué dans la section précédente, cette 

dépendance permet de modéliser la corrélation entre les deux variables et implique de prendre en compte 

simultanément les incertitudes sur le CAPEX et sur le pourcentage le liant à l’OPEX dans le traitement des 

incertitudes. En particulier elle est un des arguments orientant le choix de méthodes d’analyse de sensibilité 

globale dans l’Approche Analyse de Sensibilité présentée au Chapitre 3. 
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4.2. Séries temporelles incertaines 

Les deux ST utilisées dans le cas d’étude sont : 

- un profil de production photovoltaïque (PV), 

- un profil de consommation électrique correspondant à la consigne de puissance à satisfaire. 

Dans ce cas d’étude, seule la ST de production photovoltaïque est considérée comme incertaine.  

La charge est quant à elle considérée comme une consigne non incertaine. Celle-ci est pourtant souvent 

difficile à obtenir, le choix de ne pas la considérer comme incertaine relève davantage du caractère 

démonstratif de l’application de la méthode que d’une prise de position quant à la nature de cette série 

temporelle. 

Deux ST alternatives sont envisagées pour modéliser les variations possibles par rapport à la ST 

historique d’une durée d’un an : 

- une ST alternative représentant une année de production PV légèrement dégradée dont la fréquence 

d’occurrence est moyenne (approximativement une fois tous les huit ans), 

- une ST alternative représentant une année de production PV fortement dégradée dont la fréquence 

d’occurrence est faible (approximativement une fois tous les 40 ans). 

Les paramètres incertains sont les probabilités d’apparition de ces deux types d’année. Leurs valeurs 

nominales (respectivement 𝑝1
0 = 0.125 et 𝑝2

0 = 0.025) sont des choix arbitraires pour illustration. 

 

La dégradation légère est générée à partir de la ST de référence dont trois jours par mois tirés au hasard ont 

une production PV réduite de 25%. La dégradation forte est générée à partir de la ST de référence dont six 

jours par mois tirés au hasard ont une production PV réduite de 50%. Les jours de production réduite étant 

tirés au hasard, la variabilité entre les ST est partiellement modélisée (au sein d’un même type de 

dégradation). 

Cependant la modélisation de la variabilité pourrait être améliorée par exemple en utilisant les techniques de 

génération de profil. Il serait possible ainsi d’amplifier la variabilité entre les différentes réalisations d’un 

même type de dégradation ou d’introduire de la variabilité entre plusieurs réalisations de la ST non dégradée 

au lieu d’utiliser systématiquement l’unique ST historique de référence. En effet, la proposition de 

modélisation des deux types de dégradation n’inclut par exemple pas la situation très sollicitante de plusieurs 

jours consécutifs de faible production.  

De plus, ne sont modélisées dans cette application que des dégradations de la série de référence, aucune 

variation positive n’est envisagée. Pourtant, la méthode (incertitude portant sur la probabilité d’occurrence 

d’une ST alternative structurellement différente de la série temporelle de référence) est tout autant 

envisageable sur un autre type modification de la ST de référence. 

Les caractéristiques des deux ST alternatives sont synthétisées dans le Tableau II. 4. 

Tableau II. 4 : Caractéristiques des ST alternatives pour la production PV du cas illustratif  

Type d’année pour la 

production PV par rapport 

à la ST de référence 

Mode de génération 
Probabilité 

d’apparition 

FDP de la 

probabilité pi 

Dégradation légère 

3 jours par mois tirés au hasard ont 

une production réduite de 25% par 

rapport à la ST de référence 

Loi de Bernoulli 

de probabilité p1 

U [0; 0.25]  

(en moyenne 

une fois tous 

les 8 ans) 

Dégradation forte 

6 jours par mois tirés au hasard ont 

une production réduite de 50% par 

rapport à la ST de référence 

Loi de Bernoulli 

de probabilité p2 

U [0; 0.05]  

(en moyenne 

une fois tous 

les 40 ans) 
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Les bornes des lois uniformes (permettant de modéliser l’équiprobabilité) ne sont pas issues de la démarche 

d’attribution présentée à la Figure II. 11. Ces valeurs, ainsi que 𝑝1
0 et 𝑝2

0 sont des choix arbitraires et ont été 

fixées pour les besoins de la démonstration. 

 

La Figure II. 12 représente trois séries temporelles de production photovoltaïque pour le mois de janvier : 

- la ST originale correspondant à la simulation déterministe à partir de laquelle sont générées les ST 

alternatives en orange au milieu, 

- la ST alternative de type « mauvaise année » (dégradation faible) sur laquelle sont identifiés les trois 

jours de production réduite en bleu, 

- la ST alternative de type « année catastrophique » (dégradation forte) sur laquelle sont identifiés les 

six jours de production réduite en vert. 

 

 

 

Figure II. 12 : Mois de janvier de la ST originale et des ST alternatives du cas illustratif 

Le cas illustratif comporte donc 28 paramètres incertains : 26 caractéristiques technico-économiques et deux 

paramètres liés à l’utilisation de deux ST alternatives modélisant respectivement une année de production 

PV faiblement dégradée et une année de production PV fortement dégradée. Ces paramètres incertains sont 

tous caractérisés par une fonction de densité de probabilité, attribuée selon la méthodologie présentée à la 

section 3 de ce chapitre pour les caractéristiques technico-économiques. 
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Conclusion 

Malgré les opportunités offertes par différents cadres de représentation de l’incertain présentés dans la 

première section de ce chapitre, les incertitudes aléatoires et épistémiques considérées dans ces travaux de 

thèse sont caractérisées dans le cadre probabiliste. Ce cadre permet de considérer de manière homogène les 

paramètres incertains quelles que soient les informations à disposition dans la littérature et quel que soit 

l’outil de modélisation et simulation des systèmes énergétiques hybrides utilisé. De plus, ce formalisme de 

représentation des incertitudes est à la fois ancien et très largement utilisé. Il en découle une relative 

disponibilité des données pour la quantification des sources d’incertitude mais aussi une pléiade de méthodes 

requérant ce cadre de modélisation des incertitudes. 

Dans le cas des ST, l’incertitude prise en compte porte sur la probabilité d’occurrence d’une ST 

structurellement différente de la ST de référence. Au-delà de la prise en compte de cette incertitude 

épistémique, l’utilisation de ST alternatives permet la modélisation de la variabilité temporelle. 

Enfin la quantification des sources d’incertitude est un élément indispensable qui ne saurait faire l’impasse 

sur une recherche bibliographique étendue et / ou sur l’interview d’experts. La méthode proposée dans la 

section 3 permet d’attribuer une FDP aux paramètres incertains identifiés quelle que soit l’information à 

disposition sur ceux-ci. Cette approche générique d’identification et de quantification des sources 

d’incertitude a ensuite été appliquée au système énergétique hybride présenté dans le Chapitre 1. 

L’étape de modélisation et de quantification des sources d’incertitude, présentée dans ce chapitre est 

commune et constitue le point de départ des deux approches mises en œuvre dans cette thèse : l’Approche 

Optimisation Stochastique Multi-Objectifs (présentée Chapitre 4) et l’Approche Analyse de Sensibilité 

présentée au chapitre qui suit.  
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Chapitre 3 · 
Approche Analyse de Sensibilité (AAS) 
 

Dans la modélisation des systèmes énergétiques hybrides, les incertitudes sont nombreuses. Le chapitre 

précédent (Chapitre 2) développe une méthode pour caractériser cette incertitude en attribuant une loi de 

densité de probabilité à chacun des paramètres incertains. Il propose aussi un cadre pour prendre en compte 

la variabilité des séries temporelles ainsi que l’incertitude sur cette variabilité dans la modélisation de ces 

systèmes. Une fois les incertitudes identifiées et quantifiées, se pose la question de leur(s) impact(s) sur les 

indicateurs de performance du système modélisé et simulé. C’est l’objet d’étude de l’Approche Analyse de 

Sensibilité (AAS) présentée dans ce chapitre. 

 

Cadre général 

Un cadre global de traitement de l’incertitude a été proposé et décrit par (de Rocquigny et al. 2008b). Les 

étapes de ce cadre sont schématisées à la Figure III. 1. 

 

Figure III. 1 : Cadre commun de traitement des incertitudes 

Sur la Figure III. 1, on retrouve : 

- Étape A : l’étape de modélisation du système, qui, pour le domaine des systèmes énergétiques 

hybride, a été décrite au Chapitre 1, 

- Étape B : la quantification des sources d’incertitude décrite dans le chapitre précédent (Chapitre 2), 

- Étapes C et C’ : la propagation de l’incertitude et l’analyse de sensibilité. 

Ces deux dernières étapes constituent le cœur de l’Approche Analyse de Sensibilité (AAS) développée dans 

ce chapitre. La propagation d’incertitude (ou analyse d’incertitude) permet de quantifier l’impact des 

incertitudes sur les indicateurs de performance du système simulé et d’évaluer ainsi la robustesse de celui-ci 

aux incertitudes. On parle de propagation car le modèle défini à l’étape A lie les entrées et les sorties du 

système. Ainsi, les incertitudes sur les entrées du système entraînent des incertitudes en sortie de modèle qui 
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sont l’objet de notre étude. Le modèle est donc utilisé à cette fin en « propageant » les incertitudes sur les 

paramètres d’entrée à travers le modèle, jusqu’aux sorties. 

L’Analyse de Sensibilité (AS) permet quant à elle d’identifier parmi les sources d’incertitude celles dont 

l’impact est le plus important sur les indicateurs de performance du système. Les méthodes choisies pour 

l’analyse de sensibilité sont des méthodes globales, on parlera donc d’Analyse de Sensibilité Globale (ASG). 

Remarque importante : La propagation consiste à « appeler le modèle » en faisant varier les valeurs des 

paramètres incertains en entrée du modèle. Dans ce chapitre, une attention particulière est portée au nombre 

d’appels au modèle requis pour chacune des méthodes d’AS évoquées. En effet, le nombre d’appels au 

modèle requis pour une méthode est équivalent à son coût calculatoire. Selon ce nombre d’appels au modèle 

et la rapidité du modèle à être évalué, les temps de calcul requis peuvent parfois devenir prohibitifs. 

 

Approche développée dans la thèse 

Dans ces travaux de thèse, on met en œuvre l’Approche Analyse de Sensibilité, schématisée à la Figure III. 2 

pour un système modélisé avec le logiciel Odyssey.  

 

 

Figure III. 2 : Étapes de l’Approche Analyse de Sensibilité 

Les entrées et sorties d’Odyssey sont détaillées dans le Chapitre 1 et le Chapitre 2 présente les entrées qui 

sont considérées comme incertaines. Cette vision par les entrées et sorties certaines et incertaines d’un 

simulateur de système énergétique hybride est représentée à la Figure III. 3. (Il s’agit ici d’Odyssey mais il 

pourrait être remplacé par un autre simulateur.) 

 

Figure III. 3 : Vue schématique des entrées et sorties incertaines d'un simulateur de système énergétique hybride 

Comme on le voit à la Figure III. 3, toutes les entrées de l’outil logiciel (ou simulateur) ne sont pas incertaines ; 

comme on l’a évoqué dans les chapitres précédents, certains paramètres sont certains (durée d’exploitation 

du système par exemple) et les variables de décision (de dimensionnement ou d’opération) ne sont pas des 

entrées incertaines. En revanche, les paramètres incertains (caractéristiques technico-économiques des 

composants) et les séries temporelles sont incertaines et leur incertitude a des répercussions sur les sorties du 

modèle : les indicateurs technico-économiques de performance du système. 

Comme cela apparaît sur la Figure III. 2, on peut noter que l’Approche Analyse de Sensibilité (AAS), telle 

qu’on l’a pratiquée dans ces travaux, consiste en une analyse post-optimisation. Dans ce chapitre, elle suit 

Modélisation 
du système 

Optimisation 
Non Robuste 

Quantification 
des sources 

d’incertitude 
Propagation 

Analyse de 
Sensibilité 

Globale 

Données d’entrée 

Variables de décision 

Variables de 
dimensionnement 

Variables d’opération 

Paramètres Paramètres certains 

Paramètres incertains 
Séries temporelles 

Incertains 

Incertains 

Sorties : Indicateurs 
techniques et économiques 



52 

une Optimisation Non Robuste. Cependant les méthodes mises en œuvre dans l’AAS s’appliquent aussi à 

des systèmes non optimaux. 

Dans ce chapitre, la première section (1) est consacrée à la méthode de propagation des incertitudes, avant 

un état de l’art des méthodes d’analyse de sensibilité et le choix de la méthode retenue pour ces travaux, i.e. 

la méthode en deux étapes (section 2). Puis ces méthodes sont appliquées au cas illustratif (section 3). Enfin, 

les apports de cette approche sont détaillés dans la dernière section de ce chapitre (4). 

 

Contributions 

L’Approche Analyse de Sensibilité présentée dans ce chapitre permet d’évaluer la robustesse d’un système 

énergétique évalué par simulation par rapport aux incertitudes attachées aux paramètres d’entrée de ce 

système. Les méthodes choisies, propagation via un lanceur Monte Carlo (MC) et méthode d’analyse de 

sensibilité globale en deux étapes (méthode Morris puis calcul des indices de Sobol) sont des méthodes 

existantes, qui ont déjà été utilisées dans le cadre de l’évaluation de systèmes énergétiques renouvelables 

hybrides (Mavromatidis et al. 2018b). 

Ces méthodes sont mises pour la première fois en œuvre avec une modélisation des séries temporelles 

permettant de prendre en compte l’incertitude sur celles-ci de façon globale, les comparant de façon 

homogène aux paramètres technico-économiques statiques incertains. 

1. Méthode de propagation de l’incertitude 

La propagation de l’incertitude (étape C de la Figure III. 1) consiste à propager les incertitudes à travers le 

modèle. La propagation (ou analyse d’incertitude) permet de mesurer comment les sorties du modèle sont 

sensibles aux incertitudes. 

Pour cela, on utilise la simulation de Monte Carlo (ou simulation aléatoire). Cette technique consiste à générer 

des échantillons à partir de lois associées aux paramètres incertains, à effectuer la simulation pour chacun de 

ces échantillons (Saporta 2006) et à étudier la variabilité de la sortie. 

Il existe différentes méthodes d’échantillonnage qui parviennent à recouvrir l’espace avec différents niveaux 

d’efficacité. Elles peuvent notamment se classer en plusieurs catégories : 

- les méthodes Monte Carlo (MC) nécessitant la génération de nombres pseudo-aléatoires, 

- les méthodes quasi Monte Carlo avec un échantillonnage basé sur des séquences (par exemple 

séquence de Sobol, ou de Halton), 

- l’échantillonnage par hypercube latin, détaillé ci-dessous. 

L’échantillonnage par hypercube latin peut être plus efficace que les méthodes quasi MC et MC (Kucherenko 

et al. 2015) et est la plus populaire des méthodes de remplissage de l’espace (Faure 2010). Elle consiste à 

générer les échantillons pour chaque paramètre indépendant suivant sa propre loi de répartition.  

Il s’agit d’un échantillonnage fractionné qui partitionne l’intervalle de définition de chaque paramètre 

d’entrée afin d’obtenir N segments de probabilité égale, avec N la taille de l’échantillon, puis à sélectionner 

pour chaque segment une valeur qui représente le segment, une et une seule fois. 

La Figure III. 4 présente un exemple d’échantillonnage en hypercube latin pour une taille d’échantillon  

N = 8 pour deux variables incertaines suivant respectivement une loi normale (en abscisse) et une loi 

uniforme (en ordonnée). Chacune des deux dimensions est partitionnée en 8 segments de probabilité égale – 

ainsi, les segments verticaux ont tous la même longueur, traduisant l’équiprobabilité entre chacun d’eux. Une 

fois un point sélectionné dans un segment, aucun autre ne le sera dans le même segment, ni horizontalement, 

ni verticalement. 
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Figure III. 4 : Échantillonnage par hypercube latin en dimension 2 
 pour une taille d'échantillon N = 8 (Uranie team 2017a)  

L’échantillonnage par hypercube latin est plus efficace que l’échantillonnage aléatoire simple pour couvrir 

le domaine de variation de manière homogène (Saltelli et al. 2008), ainsi c’est cette méthode qui est mise en 

œuvre pour échantillonner les paramètres incertains dans l’étape de propagation. 

Les analyses postérieures à l’étape de propagation peuvent prendre des formes diverses, selon les grandeurs 

statistiques d’intérêt pour l’utilisateur : pire (respectivement meilleur) cas, quantiles, écart-type, variance, 

moyenne. Les représentations graphiques classiques sont :  

- des histogrammes, cf. Figure III. 12, 

- des nuages de points : valeur de la sortie en fonction ordonnée et valeur du paramètre incertain en 

abscisse, cf. Figure III. 7.  

Dans les études de risques il est vérifié que certains seuils ne sont pas dépassés (de Rocquigny et al. 2008c). 

Par ailleurs, des lois de probabilité sont parfois ajustées (curve fitting) sur la répartition de la sortie, une fois 

les incertitudes propagées (de Rocquigny et al. 2008c; Borgonovo and Plischke 2016). 

2. Méthodes d’analyse de sensibilité 

Par définition, l’Analyse de Sensibilité (AS) permet de quantifier l’impact de la variation de chaque 

paramètre d’entrée incertain sur la variation de la sortie. 

Cependant, l’AS recouvre des interprétations variées selon les différentes communautés techniques et les 

problèmes traités (Saltelli et al. 2004) ; on peut notamment distinguer des objectifs plus détaillés qui relèvent 

tous de l’AS : 

- La hiérarchisation des facteurs (factors prioritisation) est l’objectif visant à classer les paramètres 

incertains en fonction de leur influence sur la réduction de la variance. Le terme « facteur », issu de 

la littérature sur l’incertitude est employé pour le même usage que ce qui a été défini dans le chapitre 

précédent comme « paramètre incertain ». Un paramètre incertain très influent est caractérisé par le 

fait que la variance de la sortie est beaucoup réduite s’il est fixé à sa valeur nominale, c’est-à-dire si 

on supprime sa variabilité. A contrario, un facteur (ou paramètre) incertain peu influent est 

caractérisé par le fait que la variance de sortie est peu affectée s’il est fixé à sa valeur nominale. 

- La calibration des facteurs (factors fixing) est l’objectif consistant à identifier les facteurs incertains 

peu influents afin de réduire le nombre de paramètres à considérer dans les méthodes d’analyse de 

sensibilité. En effet, le coût calculatoire des méthodes d’analyse de sensibilité est souvent lié au 

nombre de paramètres incertains à considérer. Ainsi, la calibration des facteurs permet d’identifier 

les paramètres incertains qui sont ensuite fixés à leur valeur nominale. 

- La réduction de la variance (variance cutting) est l’objectif, dans le cadre d’étude de risque, qui 

consiste à faire atteindre à la variance de la sortie un seuil préétabli en fixant à leurs valeurs 

nominales un minimum de paramètres incertains. Cet objectif ne sera pas étudié dans la suite des 

travaux. 
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- Le pouvoir discriminant (factor mapping) est l’objectif cherchant à identifier le paramètre incertain 

le plus responsable de la situation de la sortie dans une région particulière de l’ensemble de ses 

valeurs possibles. Cet objectif ne sera pas non plus étudié dans la suite des travaux. 

 

Il existe de nombreuses méthodes d’AS, décrites dans les paragraphes suivants, réparties entre les méthodes 

locales, de screening et globales. 

 Afin de les décrire, on se place dans le cadre mathématique suivant : 

𝑓 ∶ ℝ𝑑 → ℝ 

𝑋 ↦ 𝑌 = 𝑓(𝑋) 
Equation III. 1 

Avec : 

- 𝑓 : modèle 

- 𝑌 : sortie scalaire du modèle 

- 𝑑 : nombre de paramètres incertains 

- 𝑋 = (

𝑋1
𝑋2
⋮
𝑋𝑑

) : ensemble des paramètres incertains en entrée du modèle 

On note 𝑋0 =

(

 

𝑋1
0

𝑋2
0

⋮
𝑋𝑑

0)

  l’ensemble des paramètres incertains pris à leur valeur nominale. 

Des informations plus détaillées sur les méthodes moins approfondies ici pourront être trouvées dans la 

récente revue (Borgonovo and Plischke 2016). 

2.1. Analyse de sensibilité locale 

L’analyse de sensibilité locale, par opposition à l’AS globale, étudie comment de petites perturbations autour 

d’une valeur de référence des entrées se répercutent sur la valeur de la sortie (Petelet 2007). Différentes 

mesures de sensibilité existent, parmi lesquelles il convient de citer les différences finies et les mesures 

d’importance.  

2.1.1. Différences finies 

La méthode d’AS locale la plus classique est l’approche One-At-a-Time (OAT), consistant à calculer les 

mesures de sensibilité définies par : 

∆𝑖
+𝑌 =  𝑓(𝑋1, … , 𝑋𝑖 + ∆𝑖 , … , 𝑋𝑑 ) − 𝑓(𝑋1, … , 𝑋𝑖 , … , 𝑋𝑑 ) Equation III. 2 

Ces mesures de sensibilité quantifient l’effet individuel de la modification d’un paramètre incertain par 

rapport au cas nominal. Elles dépendent à la fois de l’amplitude et du sens du changement. L’étude de 

sensibilité paramétrique est une forme d’AS locale de ce type. 

 

Le mode le plus courant de représentation graphique des résultats des méthodes OAT est la représentation de 

ceux-ci sous forme de diagrammes Tornade. Les diagrammes Tornade représentent deux séries de mesures 

de sensibilité OAT sous forme de barres horizontales, classées de la plus grande à la plus petite. Les séries 

correspondent pour l’une à des changements de même amplitude (relative) de tous les paramètres incertains 

et pour l’autre aux changements de même amplitude dans le sens opposé. La Figure III. 5 en montre un exemple 

dans lequel l’impact de la variation des paramètres d’entrée incertains est évalué individuellement. 
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Figure III. 5 : Exemple de diagramme Tornade -  
Analyse de sensibilité de plusieurs paramètres économiques dans (Meschede et al. 2017)  

2.1.2. Mesures d’importance 

Les méthodes de différenciation, formalisées par (Helton 1996) sur la base du développement en séries de 

Taylor, ont fait des dérivées partielles les mesures de sensibilité les plus communes. Elles sont définies ainsi : 

𝑆𝑖 =
𝜕𝑓

𝜕𝑋𝑖|𝑋=𝑋0
 Equation III. 3 

Les dérivées partielles peuvent alors être normées afin de pouvoir comparer l’impact des différents facteurs 

incertains, par exemple de la manière suivante : 

𝑆𝑖 =
𝑋𝑖
0

𝑌0
𝜕𝑓

𝜕𝑋𝑖|𝑋=𝑋0
 Equation III. 4 

Où 𝑌0 = 𝑓(𝑋0). 

Ces mesures de sensibilité jouent un rôle extrêmement important dans les études de fiabilité où elles prennent 

le nom de mesures d’importance  (Borgonovo and Plischke 2016). 

 

L’avantage principal de l’AS locale est le fait de présenter des temps de calcul très intéressants. Cependant, 

celle-ci ne permet pas l’estimation de changements simultanés de plusieurs paramètres du modèle et ne donne 

des informations qu’autour des valeurs nominales (Saltelli et al. 2008). Ainsi, pour étudier simultanément la 

variabilité de l’ensemble des entrées sur la variance de la sortie sur l’intégralité du domaine d’étude, 

l’utilisation de méthodes de screening ou d’AS globale est nécessaire. 

2.2. Méthodes de screening et focus sur la méthode Morris 

Les méthodes de screening permettent d’établir une hiérarchie approximative entre les facteurs incertains 

selon l’influence de ceux-ci sur la variabilité de la sortie sans pour autant la quantifier. Elle sert en première 

approche à identifier les paramètres les moins influents du modèle, pour les éliminer, afin de limiter le nombre 

d’évaluations du modèle dans une étude plus approfondie. 

Les méthodes de screening reposent sur des plans d’expériences qui sont très nombreux. Une des méthodes 

de screening les plus populaires, sélectionnée pour la suite de ces travaux est la méthode Morris (Morris 

1991). 
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Méthode Morris 

La méthode Morris est une méthode qualitative, qui généralise les protocoles OAT décrits précédemment et 

permet de classer les entrées selon trois catégories : 

- les entrées ayant des effets négligeables, 

- les entrées ayant des effets linéaires et sans interaction, 

- les entrées ayant des effets non linéaires et / ou avec interactions (sans distinction de ces deux types 

d’effets). 

 

Cette méthode consiste à répéter 𝑟 fois le principe de la méthode OAT en choisissant aléatoirement le point 

de départ, dessinant ainsi 𝑟 trajectoires, et à calculer lors de chacune des trajectoires les effets élémentaires, 

𝐸𝐸, pour chacun des paramètres incertains en entrée. 

𝐸𝐸𝑖 = 
𝑓(𝑋1, … , 𝑋𝑖 + ∆𝑖 , … , 𝑋𝑑 ) − 𝑓(𝑋1, … , 𝑋𝑖 , … , 𝑋𝑑 )

∆𝑖
 Equation III. 5 

avec les notations de l’Equation III. 5 et ∆𝑖 la variation choisie dans la trajectoire.  

L’effet élémentaire est la mesure de sensibilité des différences finies rapportée à la variation choisie. 

L’avantage majeur de cette méthode est le fait qu’elle est économe en nombre d’appels au modèle. En effet, 

elle nécessite 𝑁 = 𝑟 ∗ (𝑑 + 1) appels au modèle, avec : 

- 𝑟 : le nombre de trajectoires, compris entre 4 et 10 (Saltelli et al. 2004), 

- 𝑑 : le nombre de paramètres incertains. 

 

On peut alors calculer l’effet moyen (𝜇𝑖), l’effet absolu moyen (𝜇𝑖
∗) et l’écart-type des effets élémentaires 

(𝜎𝑖) : 

𝜇𝑖 =  
1

𝑟
∑𝐸𝐸𝑖

(𝑘)

𝑟

𝑘=1

 Equation III. 6 

𝜇𝑖
∗ =  

1

𝑟
∑|𝐸𝐸𝑖

(𝑘)|

𝑟

𝑘=1

 Equation III. 7 

𝜎𝑖 = √
1

𝑟 − 1
∑(𝐸𝐸𝑖

(𝑘) − 𝜇𝑖)
2

𝑟

𝑘=1

 Equation III. 8 

Selon l’importance relative des valeurs de 𝜎𝑖  et 𝜇𝑖
∗, on peut classer les paramètres incertains d’après le 

Tableau III. 1.  

Tableau III. 1 : Effets des paramètres en fonction de σ et μ* 

Cas 𝝈𝒊 𝝁𝒊
∗ Effet du paramètre incertain i 

1 Faible Faible Négligeable 

2 Faible Important Linéaire et sans interaction 

3 Important Important Non linéaire et / ou avec interaction(s) 

 

D’après leur positionnement dans le plan (μ*, σ), on peut visuellement déterminer l’importance relative d’un 

paramètre incertain sur la variance de la sortie. Par exemple, à la Figure III. 6, les points entourés en rouge 

correspondent au Cas 1 du Tableau III. 1 (leur effet sur la variance de sortie est donc négligeable), ceux 

entourés en bleu au Cas 2 et ceux en jaune au Cas 3. Les points entourés en jaune et en bleu sont donc jugés 

influents par la méthode Morris. 
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Figure III. 6 : Représentation de l’importance des facteurs dans le plan (μ*, σ) - Résultats de la méthode Morris 

La méthode Morris, peu coûteuse en nombre d’appels au modèle et permettant d’identifier les facteurs 

incertains peu influents du modèle est sélectionnée pour réaliser la calibration des facteurs. En effet, une fois 

les facteurs peu influents identifiés, ils sont éliminés de l’AS afin de maintenir un nombre d’appels au modèle 

raisonnable tout en utilisant une méthode d’AS globale. 

2.3. Analyse de sensibilité globale 

L’Analyse de Sensibilité Globale (ASG) étudie comment la variabilité des entrées incertaines se répercute 

sur celle de la sortie, en attribuant à chaque entrée incertaine sa contribution dans la variance de la sortie, elle 

permet ainsi de réaliser la hiérarchisation des facteurs. En effet, comme on peut l’observer à la Figure III. 7, la 

sortie d’un système n’est pas sensible de la même manière aux variations des paramètres incertains sur leur 

domaine de définition. Dans cet exemple tiré de résultats préliminaires à l’ASG, on observe la sortie du 

système (en ordonnée) en fonction de quatre paramètres incertains seulement (en abscisse), mais dans la 

propagation des incertitudes réalisée, la variabilité de 25 paramètres incertains a été prise en compte. Pour 

les paramètres d’entrée incertains 1 et 2, on peut percevoir visuellement l’impact de leur variation sur la sortie 

du système. Pour les paramètres 3 et 4, cet impact n’est pas identifiable de manière évidente sans l’utilisation 

de méthodes spécifiques. L’analyse de sensibilité vise à caractériser et expliquer ces types de nuage de points 

à partir des variations des entrées. 

 

L’analyse de sensibilité globale peut être réalisée via des méthodes très différentes ; on distingue 

principalement les méthodes par régression et celles basées sur la décomposition de la variance fonctionnelle. 

On trouvera de plus amples détails dans l’ouvrage de référence (Saltelli et al. 2008). 

 

Figure III. 7 : Nuages de points représentant un indicateur de performance du système (sortie du système) en fonction de 
différents paramètres incertains sur leur domaine de variation – Résultats préliminaires à l’ASG 

μ* 

σ 

Paramètre incertain 1 Paramètre incertain 2 

Paramètre incertain 3 Paramètre incertain 4 

Sortie du système Sortie du système 

Sortie du système Sortie du système 



58 

2.3.1. Méthodes basées sur la régression 

Les méthodes basées sur la régression sont faites, en première approche, dans l’hypothèse que le modèle est 

linéaire. Ainsi, les classements des paramètres incertains issus de ces méthodes ne sont valables que lorsque 

le coefficient de détermination de la régression linéaire (R) est suffisamment proche de 1. 

Le principe sous-jacent aux méthodes basées sur la régression en tant que méthodes d’AS est le fait que les 

coefficients de régression (standardisés) constituent une mesure de la sensibilité du modèle à ses entrées. 

 

Coefficients de régression standard 

Les coefficients de régression standard sont calculés à partir de la matrice d’expérience (de dimension  

N * d, où N est la taille de l’échantillon) et du vecteur de sortie 𝑌 (de dimension N * 1), avec laquelle une 

régression linéaire est effectuée. La matrice d’expérience synthétise l’ensemble des combinaisons de valeurs 

des variables d’entrée simulées. La variable quantitative de sortie 𝑦𝑗 est mise en relation avec d variables 

quantitatives d’entrée 𝑥𝑖. La théorie de la régression linéaire conduit à écrire que les (d+1) variables aléatoires 

𝑥𝑖 et 𝑦𝑗 vérifient : 

𝑦𝑗 = 𝑏0 +∑𝑏𝑖𝑥𝑗𝑖

𝑑

𝑖=1

+ 𝜖𝑗 ,     ∀ 𝑗 = 1,2,… , 𝑁 Equation III. 9 

Où les coefficients 𝑏𝑖 sont généralement estimés par la minimisation d’un critère des moindres carrés et 𝜖𝑗 

représente l’erreur d’approximation (résidu). 

Les coefficients de régression standard (SRC : Standardized Regression Coefficient) sont alors définis par : 

  

𝑆𝑅𝐶𝑖 = 𝑏𝑖 ∗  
𝜎𝑋𝑖
𝜎𝑌
,        𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑖 = 1,2,… , 𝑑 Equation III. 10 

Où 𝜎𝑋𝑖  et 𝜎𝑌 sont les écarts-types des variables aléatoires 𝑋𝑖 et 𝑌. 

Ces indices mesurent la part de la variance de sortie expliquée par chacune des variables d’entrée incertaines 

dans le cas où ces variables sont indépendantes et où le modèle est linéaire. 

 

Coefficients de corrélation et de corrélation partielle 

Le coefficient de corrélation linéaire 𝜌 ou coefficient de corrélation de Pearson correspond à la normalisation 

de la covariance de chaque entrée 𝑋𝑖 et de 𝑌 par le produit de leurs écarts-types. 

 

𝑃𝐸𝐴𝑅𝑖 = 𝜌𝑋𝑖,𝑌 = 
Cov (𝑌, 𝑋𝑖)  

𝜎𝑋𝑖𝜎𝑌
,        𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑖 = 1,2,… , 𝑑 Equation III. 11 

Les indices SRC ne tiennent ainsi pas compte du fait que la corrélation entre 𝑋𝑖 et 𝑌 peut être due à une tierce 

variable, une autre mesure d’importance est alors donnée par les coefficients de corrélation partielle ou PCC 

(Partial Correlation Coefficient). Le PCC est défini comme le coefficient de corrélation entre 𝑋𝑖 − 𝑋�̂� et  

𝑌 − �̂�, où �̂� est la prévision du modèle linéaire dans lequel 𝑋𝑖 n’est pas présent et 𝑋�̂� la prévision du modèle 

linéaire exprimant 𝑋𝑖 en fonction des autres variables d’entrée : 

�̂� = 𝑏0 + ∑ 𝑐𝑘𝑋𝑘
𝑘≠𝑖,1<𝑘<𝑑

,            𝑋�̂� = 𝑙0 + ∑ 𝑙𝑘𝑋𝑘
𝑘≠𝑖,1<𝑘<𝑑

 Equation III. 12 

Les PCC mesurent la corrélation linéaire entre une sortie et une variable d’entrée incertaine après avoir 

effectué une correction visant à neutraliser l’effet des autres variables d’entrée. 
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Coefficients sur les rangs 

Si la relation entre les 𝑋𝑖 et 𝑌 est non linéaire mais monotone, les méthodes précédentes peuvent être réalisées 

sur les rangs. Au lieu de considérer les valeurs des réalisations de 𝑋𝑖 et 𝑌, l’analyse considère leur rang : 1 

pour la valeur la plus petite, d pour la valeur la plus grande. En effet, une relation monotone par rapport à 

chaque variable d’entrée se traduit par une relation linéaire sur les rangs. Les noms des coefficients 

deviennent alors : 

Tableau III. 2 : Correspondance entre les coefficients sur les valeurs et sur les rangs 

Coefficient sur les valeurs Coefficient sur les rangs 

Coefficient de corrélation de Pearson Coefficient de corrélation de Spearman 

SRC SRRC : Standardized Rank Regression Coefficient 

Coefficient de régression standard sur les rangs 

PCC PRCC : Partial Rank Correlation Coefficient 

Coefficient de corrélation partielle sur les rangs 

 

Les coefficients sur les rangs apportent des informations de même nature que les coefficients de régression 

et de corrélation, pour un modèle monotone. Leur interprétation est cependant plus délicate car le modèle 

n’est pas étudié directement et l’information est alors à considérer qualitativement. 

 

Ainsi, les méthodes basées sur la régression sont tributaires d’hypothèses sur le modèle. Lorsque le modèle 

n’admet aucune hypothèse telles que la linéarité ou la monotonie, une méthode basée sur la décomposition 

de la variance est requise afin de réaliser une AS globale. 

2.3.2. Méthodes basées sur la décomposition de la variance fonctionnelle 

Les méthodes de décomposition de la variance fonctionnelle utilisent la décomposition de la fonction 𝑓 en 

fonctions élémentaires. Dans le cadre mathématique énoncé à l’Equation III. 1, la décomposition de la fonction 

𝑓 sous forme de somme de fonctions élémentaires s’écrit de la manière suivante : 

 

𝑓(𝑋1, … , 𝑋𝑑) = 𝑓0 +∑𝑓𝑖(𝑋𝑖)

𝑑

𝑖

+∑𝑓𝑖𝑗(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗)

𝑑

𝑖<𝑗

+⋯+ 𝑓12…𝑑(𝑋1, … , 𝑋𝑑) Equation III. 13 

Si 𝑓0 est constante et les autres fonctions vérifient : 

 

∫ 𝑓𝑖1…𝑖𝑠(𝑥𝑖1 , … , 𝑥𝑖𝑠)𝑑𝑥𝑖𝑘 = 0
1

0

 𝑝𝑜𝑢𝑟 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑠 Equation III. 14 

Alors, cette décomposition est unique et ses propriétés sont les suivantes : 

- Le nombre de termes de la somme de l’Equation III. 13 vaut : 

 

∑(
𝑑

𝑗
) = 2𝑑 − 1

𝑑

𝑗=1

 Equation III. 15 

-  𝑓0 =  𝔼(𝑓(𝑋)) 

- Les termes de la somme de l’Equation III. 15 sont orthogonaux deux à deux : 

 

∫ 𝑓𝑖1…𝑖𝑠(𝑥𝑖1 , … , 𝑥𝑖𝑠)𝑓𝑗1…𝑗𝑡(𝑥𝑗1 , … , 𝑥𝑗𝑡)𝑑𝑥 = 0
[0,1]𝑑

 Equation III. 16 
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Ainsi, si les 𝑑 paramètres incertains 𝑋𝑖 sont aléatoires et mutuellement indépendants et que 𝑓 est de carré 

intégrable, la variance peut s’écrire sous forme d’une somme des variances partielles. C’est la formule de 

décomposition de la variance : 

 𝑉𝑎𝑟[𝑌] =∑𝑉𝑖(𝑌)

𝑑

𝑖=1

+∑𝑉𝑖𝑗(𝑌)

𝑖<𝑗

+ ∑ 𝑉𝑖𝑗𝑘(𝑌)

𝑖<𝑗<𝑘

+⋯+ 𝑉12…𝑑(𝑌) Equation III. 17 

Avec : 

𝑉𝑖(𝑌) = 𝑉𝑎𝑟[𝔼(𝑌|𝑋𝑖)] Equation III. 18 

𝑉𝑖𝑗(𝑌) = 𝑉𝑎𝑟[𝔼(𝑌|𝑋𝑖𝑋𝑗)] − 𝑉𝑖(𝑌) − 𝑉𝑗(𝑌) Equation III. 19 

 𝑉𝑖𝑗𝑘(𝑌) = 𝑉𝑎𝑟[𝔼(𝑌|𝑋𝑖𝑋𝑗𝑋𝑘)] − 𝑉𝑖(𝑌) − 𝑉𝑗(𝑌) − 𝑉𝑘(𝑌) − 𝑉𝑖𝑗(𝑌) − 𝑉𝑗𝑘(𝑌) − 𝑉𝑖𝑘(𝑌) Equation III. 20 

Où : 

- 𝔼(𝑌|𝑋𝑖) est la fonction de 𝑋𝑖 seul qui reproduit au mieux 𝑌, 

- 𝑉𝑎𝑟[𝔼(𝑌|𝑋𝑖)] est donc la fluctuation de la sortie si elle était fonction de 𝑋𝑖 seul. 

 

Les indices de sensibilité de premier ordre (Sobol’ 1993)  sont : 

 

𝑆𝑖 =
𝑉𝑎𝑟[𝔼(𝑌|𝑋𝑖)]

𝑉𝑎𝑟(𝑌)
=

𝑉𝑖(𝑌)

𝑉𝑎𝑟(𝑌)
 Equation III. 21 

Ces coefficients, nommés « mesures d’importance basées sur la variance » ou « indices de Sobol » traduisent 

la part de la variance due à la variation d’un paramètre.  

La normalisation par le terme 𝑉𝑎𝑟(𝑌) qui exprime la fluctuation totale de 𝑌 impose à ces indices d’être 

compris entre 0 et 1. Facilement interprétables, ces indices de sensibilité sont très populaires. 

 

Indices aux ordres supérieurs 

On peut aussi s’intéresser aux indices aux ordres supérieurs, c’est-à-dire à la part de variance d’une sortie du 

modèle causée par la variation de plusieurs paramètres. A titre d’exemple, les indices aux ordres 2 et 3 sont 

définis de la manière suivante : 

𝑆𝑖𝑗 =
𝑉𝑖𝑗(𝑌)

𝑉𝑎𝑟(𝑌)
        𝑆𝑖𝑗𝑘 =

𝑉𝑖𝑗𝑘(𝑌)

𝑉𝑎𝑟(𝑌)
 Equations III. 22 

 

Avec 𝑉𝑖𝑗(𝑌) et 𝑉𝑖𝑗𝑘(𝑌) définis respectivement dans l’Equation III. 19 et dans l’Equation III. 20. Ces indices aux 

ordres supérieurs permettent de rendre compte de la fluctuation de la sortie liée à l’interaction entre les 

paramètres incertains 𝑖  et 𝑗  (respectivement, 𝑖, 𝑗 𝑒𝑡 𝑘 ), sans prendre en compte leur impact individuel 

(respectivement sans prendre en compte leur impact individuel ni leurs interactions deux à deux). 

 

Indices de sensibilité totale ou indices à l’ordre total 

Enfin, les indices à l’ordre total (Homma and Saltelli 1996) permettent de transcrire tous les effets d’un 

paramètre incertain d’entrée sur la sortie du modèle, en considérant l’impact sur cette dernière du paramètre 

seul mais aussi l’impact de ses interactions avec les autres paramètres incertains. Les indices à l’ordre total 

sont définis par la somme des indices à tous les ordres : 

𝑆𝑇𝑖 = 𝑆𝑖 +∑𝑆𝑖𝑗
𝑗≠𝑖

+ ∑ 𝑆𝑖𝑗𝑘
𝑗≠𝑖, 𝑘≠𝑖,𝑗<𝑘

+⋯ Equation III. 23 
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Illustration sur un exemple à deux paramètres incertains X1 et X2 

Soit le modèle  𝑓  tel que 𝑓(𝑋) = 𝑦 , avec 𝑋 = (𝑋1
𝑋2
) et 𝑦  scalaire. Si les indices de Sobol à l’ordre total 

normalisés sont 0.33 pour X1 et 0.67 pour X2 (diagramme camembert de la Figure III. 8), cela signifie que X1 

est responsable à 33% de la variabilité de 𝑦 et X2 à 67% de celle-ci. 

L’implication est le fait que si X1 est fixé à sa valeur nominale (en d’autres termes si on considère que ce 

paramètre n’est plus incertain), et qu’on considère donc 𝑓 (𝑋1
0

𝑋2
) = 𝑦 (avec les notations définies suite à 

l’Equation III. 1) la variance de 𝑦 est réduite de 33%. 

 

 

Figure III. 8 : Indices de Sobol et implication sur la variance de sortie sur un exemple à deux paramètres incertains 

 

Calcul des indices de Sobol 

Les indices de sensibilité au premier ordre (Si) peuvent être évalués par différentes méthodes, comme la 

méthode RBD (Random Based Design), ou la méthode FAST (Fourier Amplitude Sensitivity Test) qui 

consiste à décomposer la variance du modèle en variances partielles par l’utilisation de la transformée de 

Fourier, ou encore la méthode HFR (Hybrid FAST-RBD). 

Seule la méthode de Sobol (Sobol’ 1993) permet d’évaluer les indices de sensibilité aux ordres supérieurs et 

les indices de sensibilité à l’ordre total. La méthode originale (Sobol’ 1993) a été améliorée, ainsi que son 

extension aux indices à l’ordre total (Homma and Saltelli 1996) notamment par (Saltelli 2002). Dans ces 

travaux, la méthode utilisée pour le calcul des indices de Sobol est celle de (Saltelli 2002). L’inconvénient 

majeur de ces méthodes est le nombre élevé d’appels au modèle requis pour leur réalisation. Dans la méthode 

d’estimation proposée par (Saltelli 2002), le nombre d’appels au modèle est 𝑁 = 𝑛𝑆 ∗ (𝑑 + 2), où 𝑛𝑆 est 

compris entre 500 et 1000 (Saltelli et al. 2008). 

Devant le coût calculatoire de l’estimation des indices de Sobol, (Campolongo et al. 2007) a montré que 

l’effet élémentaire absolu moyen (𝜇∗) de la méthode Morris peut être une approximation acceptable de 

l’indice de sensibilité totale 𝑆𝑇  défini à l’Equation III. 23. Nous reviendrons sur l’utilisation de cette 

approximation dans le Chapitre 6. En effet, si les indices de Sobol permettent de donner avec précision la 

part de responsabilité de chacun des paramètres incertains dans la variabilité de la sortie, l’identification 

« grossière » des paramètres incertains les plus influents sur la variabilité de la sortie peut être assurée par la 

méthode Morris. 

 

Parmi les méthodes d’AS globale, seule l’estimation des indices de Sobol ne requiert aucune hypothèse sur 

le modèle. Les indices de Sobol au premier ordre sont estimables par différentes méthodes mais ne rendent 

compte que de l’influence directe d’une entrée. L’estimation des indices de Sobol, coûteuse en nombre 

d’appels au modèle est donc la méthode d’AS (globale) la plus complète car elle permet d’estimer 

quantitativement l’influence d’une entrée sur le modèle, en tenant compte des interactions entre les 

différentes entrées. La Figure III. 9 synthétise les différentes méthodes d’AS présentées dans cette section.

33%

67%

Indices de Sobol – Ordre total

X1 X2
Pour X1 et X2 incertains Avec X1 fixé à sa valeur

nominale (X2 seul incertain)

Variance de y

𝑓
𝑋1

0

𝑋2
= 𝑦

𝑓
𝑋1
𝑋2

= 𝑦

-33%
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Figure III. 9 : Panorama des méthodes d'analyse de sensibilité présentées dans ce chapitre 
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2.4. Méthode retenue : méthode en deux étapes 

La méthode en deux étapes, proposée par (Campolongo et al. 1999) permet de pratiquer l’analyse de 

sensibilité sur des problèmes de grandes dimensions, c’est-à-dire ayant un grand nombre de paramètres 

d’entrée, comme cela a été fait entre autres par (Mavromatidis et al. 2018b). Le principe de cette méthode est 

d’éliminer lors de la première étape les paramètres incertains peu influents pour mieux hiérarchiser dans la 

seconde étape les paramètres incertains influents. 

La première phase correspond à la calibration des facteurs qui permet, après identification des paramètres 

peu influents de fixer ces paramètres à leur valeur nominale. La deuxième phase correspond quant à elle à la 

hiérarchisation des facteurs et permet de quantifier l’impact de la variation de chaque paramètre incertain 

d’entrée sur la variation de la sortie.  

Cette approche, retenue pour nos travaux permet à la fois de limiter les temps de calcul en limitant le nombre 

de paramètres incertains étudiés, tout en proposant un degré de précision d’analyse élevé. En effet, d’une part 

la calibration des facteurs est réalisée avec la méthode Morris, quantitative et peu coûteuse en nombre 

d’appels au modèle. D’autre part, la hiérarchisation des facteurs est faite par le calcul des indices de Sobol, 

à ce jour la méthode la plus précise d’estimation de l’influence totale des paramètres d’un modèle. 

3. Application au cas illustratif 

Les méthodes présentées dans les paragraphes précédents : lanceur Monte Carlo (MC) pour la propagation 

d’incertitude et méthode en deux étapes (méthode Morris et calcul des indices de Sobol) pour l’ASG sont 

appliquées au cas d’étude présenté au Chapitre 1, sur l’architecture du système décrite, et sur les trois 

dimensionnements sélectionnés. Les incertitudes considérées sont celles identifiées et quantifiées dans le 

Chapitre 2, cf. Tableau II. 3. Par rapport au cadre mathématique sur lequel se sont appuyées les sections 

précédentes, on a les correspondances présentées dans le Tableau III. 3. 

Tableau III. 3 : Correspondances du cadre mathématique appliqué au cas d'étude 

Notation mathématique Correspondance dans l’application du cas d’étude 

Nombre de paramètres incertains 𝑑 28 

𝑋 = (

𝑋1
𝑋2
⋮
𝑋𝑑

) 

Ensembles des paramètres incertains identifiés dans le Chapitre 2 : 

26 caractéristiques technico-économiques et p1 et p2 (probabilités 

d’occurrence d’une ST de production PV alternative) 

𝑓 
Simulation MC appelant le modèle simulé par Odyssey permettant de 

prendre en compte la variabilité des ST 

Sorties scalaires du modèle 𝑌 

Indicateurs de performance Unmet Load (UL) et Levelized Electricity 

Cost (LEC) moyens résultant de la simulation MC : le traitement de 

chacune de ces deux sorties est réalisé séparément 

3.1. Propagation d’incertitude 

La propagation des incertitudes est réalisée grâce au couplage entre le logiciel Odyssey et le lanceur Monte 

Carlo mis à disposition par la plateforme Uranie (Blanchard et al. 2019). L’interfaçage est réalisé selon le 

schéma de la Figure III. 10. 
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3.1.1. Mise en œuvre de la propagation 

Les étapes de la propagation sont les suivantes :  

1. Uranie échantillonne les paramètres incertains, la taille de l’échantillon est N = 300. 

2. Pour chaque réalisation des paramètres incertains, Uranie appelle ensuite le script Python. 

3. Le script Python lit les réalisations des paramètres incertains p1 et p2 (3.a) et lance l’exécutable 

Odyssey (3.b) avec la ST de référence ou une ST alternative.  

4. Odyssey lit les réalisations des paramètres incertains statiques (4.a) et simule le système (4.b) avec 

la ST fournie par le script Python, puis exporte les indicateurs de performance (4.c). 

5. Enfin, Uranie traite les résultats. 

 

 

Figure III. 10 : Couplage Uranie/ Odyssey pour la propagation des incertitudes 

Les étapes 2, 3 et 4 sont réalisées k fois (k = 100) avec le même jeu de paramètres incertains, mais différentes 

réalisations des ST. Ainsi, le système est soumis aux incertitudes identifiées dans le chapitre précédent et 

afin que la variabilité ne soit pas considérée comme incertaine (tout en étant prise en compte), on observe 

non pas des indicateurs résultant d’une simulation unique mais des quantités statistiques à propos de ces 

indicateurs, calculées à partir d’une simulation MC. Ici, on s’intéresse au LEC moyen et à l’UL moyen 

comme mentionné dans la dernière ligne du Tableau III. 3. Le choix de cette grandeur statistique peut sembler 

anodin, en effet il est très classique de s’intéresser à la moyenne résultant d’une simulation MC. Pourtant, 

c’est un choix lourd de conséquences, en particulier dans l’application de l’AGS (paragraphe suivant). 

Remarque : Dans cette section, par souci de légèreté du discours, les indicateurs de performance LEC moyen 

et UL moyen sont abusivement appelés UL et LEC dans l’application des méthodes au cas illustratif. Lorsque 

l’UL et le LEC correspondent à une simulation unique, cela est toujours précisé. 

 

Une propagation est réalisée à partir de chacun des trois points de fonctionnement identifiés dans le Chapitre 

1 comme représentatifs du front de Pareto, c’est-à-dire des dimensionnements correspondant aux cas 

suivants : 

- Cas 0 : dans le cas déterministe, i.e. avec les paramètres incertains pris à leur valeur nominale et 

avec l’utilisation de la ST historique (ST de référence), l’autonomie est complète, i.e. UL = 0, 

- Cas 1 : dans le cas déterministe UL = 1%, 

- Cas 2 : dans le cas déterministe UL = 2%. 

  

4.c. Exporte 
Paramètres incertains : 

 p
1
, p

2
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2. Lance 
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1
 et p

2 
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4.a. Entrées 
lues par 4.b. Simule 

5. Sont traités par 

Odyssey.exe 

Uranie 

Script Python 

1. Echantillonne 
(taille N) 
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3.1.2. Discussion 

La Figure III. 11 montre le front de Pareto issu de l’Optimisation Non Robuste (ONR) ainsi que les couples 

d’indicateurs de performance du système {UL ; LEC} correspondant aux cas 0, 1 et 2 ou points de 

fonctionnement de référence (« Points sélectionnés »). Par rapport à la Figure I. 9, apparaissent aussi les 

couples d’indicateurs de performance {UL moyen ; LEC moyen} résultant de la propagation des incertitudes, 

c’est-à-dire les couples d’indicateurs de performance résultant du système soumis aux incertitudes, pour un 

pilotage fixe. 

 

Figure III. 11 : Indicateurs de performance UL et LEC moyens 
pour les trois points de fonctionnement sélectionnés soumis aux incertitudes 

Les nuages de points ont des topographies différentes en fonction du point de fonctionnement sélectionné.  

Remarque importante : Le terme « nuage de points », employé ici pour désigner la représentation graphique 

des couples d’indicateurs de performance suite à une propagation d’incertitude, ne correspond pas au nuage 

de point de la Figure III. 7. Il ne s’agit pas de la représentation de la sortie en fonction d’une entrée incertaine 

comme c’est le cas Figure III. 7. Dans la suite du manuscrit, c’est cette nouvelle acception (représentation 

graphique des couples d’indicateurs de performance) qui sera utilisée. 

 

Le LEC associé au Cas 0 est beaucoup plus dispersé que le LEC associé aux cas 1 et 2. Inversement, l’UL 

du Cas 0 est beaucoup moins dispersé que celui des cas 1 et 2.  

On observe que les nuages de points sont répartis à des UL très majoritairement plus élevés que leur point de 

référence. On peut en partie attribuer ce décalage à l’utilisation de ST alternatives, les deux ST de production 

PV alternatives utilisées correspondant à des dégradations de la production PV. L’effet de l’utilisation de ces 

ST de production PV alternatives, dans le cadre d’un pilotage fixe est très fort sur l’UL et augmente sa valeur 

comme on peut l’observer dans le Tableau III. 4 où seule la ST de production PV a été modifiée. Dans ce 

tableau, les paramètres incertains statiques (caractéristiques technico-économiques) sont à leur valeur 

nominale et la simulation est unique. 

Tableau III. 4 : Comparaison des UL et LEC selon la dégradation de la ST de production PV 

 
UL (en %) LEC (en €/MWh) 

Cas 0 Cas 1 Cas 2 Cas 0 Cas 1 Cas 2 

ST de référence 0,0% 1,0% 2,0% 343,5 258,1 246,5 

ST Dégradation 

légère 
0,5% 

5,1% 

(+410%) 

7,0% 

(+251%) 

371,7  

(+8%) 

289,3 

(+12%) 

279,3 

(+13%) 

ST Dégradation 

forte 
2,1% 

7,1% 

(+614%) 

8,9% 

(+346%) 

377,9 

(+10%) 

295,6 

(+15%) 

285,1 

(+16%) 

 

Remarque : La ST de production PV alternative utilisée (correspondant successivement à une dégradation 

faible puis à une dégradation forte des conditions d’ensoleillement) est la même pour les cas 0, 1 et 2 (la 

variabilité n’est pas modélisée dans le Tableau III. 4). 
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Les valeurs entre parenthèses correspondent aux évolutions (exprimées en pourcentage) liées au changement 

de ST, par rapport à la ST de référence pour chaque point de dimensionnement. On observe l’effet des 

dégradations de la production PV sur l’augmentation de l’UL : l’augmentation de l’UL est plus importante 

pour une dégradation forte que pour une dégradation faible, mais quel que soit le type de dégradation, l’effet 

de l’utilisation d’une ST alternative sur l’UL est très marqué. 

A l’inverse, l’augmentation du LEC liée au changement de ST est modérée. Néanmoins, les nuages de points 

de la Figure III. 11 sont situés à des LEC globalement plus élevés que leur point de référence. Comme le montre 

le Tableau III. 4, la variabilité de la production PV modélisée par l’utilisation de ST alternatives ne suffit pas 

à justifier la variabilité du LEC, dont la valeur va jusqu’à doubler (cf. Figure III. 11 par rapport aux valeurs de 

référence). Ainsi, la prise en compte des incertitudes sur les caractéristiques technico-économiques est à 

l’origine de la variabilité du LEC observée Figure III. 11. 

 

D’une manière générale, certaines réalisations ont de meilleures performances (i.e. LEC et UL moyens plus 

faibles) que leur cas de référence, mais la majorité des configurations a des performances moins bonnes 

qu’attendu (i.e. UL et LEC moyens plus élevés). Considérer l’incertitude sur les paramètres incertains 

statiques est essentiel dans l’évaluation des performances d’un système, au même titre que la prise en compte 

de la variabilité des ST. 

 

On peut aussi observer la répartition des indicateurs de performance UL et LEC (moyens) sous l’angle 

d’histogrammes comme à la Figure III. 12 qui diffèrent pour chacun des trois cas de dimensionnement. 

L’intervalle auquel appartient la valeur de référence (indicateur pour les paramètres incertains pris à leurs 

valeurs nominales et sans considération de la variabilité des ST) est identifié par une étoile. Le 

positionnement des valeurs de référence illustre encore la nécessité de prendre en compte les incertitudes 

dans l’évaluation des performances d’un système énergétique. En effet, les valeurs de référence ne sont pas 

nécessairement situées dans l’intervalle statistiquement le plus probable, par exemple l’UL du Cas 0 a une 

probabilité de 73% d’être compris entre 0 (exclu) et 0.1% et seulement une probabilité de 0.3% d’être à 0%. 

Pour l’UL, ce décalage est en grande partie dû au fait que les indicateurs de performance de référence ont été 

évalués sans prendre en compte les incertitudes, ni la variabilité des ST (simulation unique). 

Dans le Cas 0, l’UL soumis aux incertitudes est moins dispersé que dans les cas 1 et 2 ce qui s’explique par 

le fait que les composants du Cas 0 sont encore plus surdimensionnés aux conditions nominales que ceux des 

cas 1 et 2. Dans les cas où les incertitudes réduisent les performances du système, le surdimensionnement 

limite la non satisfaction de la charge. 

Les différents dimensionnements expliquent aussi pourquoi le LEC est plus dispersé dans le Cas 0 que quand 

dans les autres cas. Dans ce cas illustratif, le LEC est principalement lié au coût d’investissement, qui est 

plus important pour un système surdimensionné. Ainsi, les incertitudes liées aux paramètres économiques 

ont un impact plus fort sur le système au dimensionnement le plus cher, c’est-à-dire le système du Cas 0. 

 

Les histogrammes illustrent l’importance de l’impact des paramètres incertains statiques sur les indicateurs 

de performance du système, la variabilité des ST n’étant pas seule responsable de la variabilité du LEC. De 

plus l’UL est aussi dispersé, sans qu’il soit possible d’identifier quels paramètres d’entrée (ST ou statique) 

sont responsables de cette variabilité. Pour approfondir la question de la responsabilité des entrées 

incertaines, l’analyse de sensibilité est donc nécessaire. Son application au cas illustratif est présentée dans 

le paragraphe suivant. 
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(a)      (b) 

Figure III. 12 : Répartition après propagation des incertitudes des indicateurs de performance  
UL en % (a) et LEC en €/MWh (b) exprimée en pourcentage de l'échantillon 

3.2. Analyse de sensibilité globale 

La méthodologie en deux étapes décrite dans la section précédente est appliquée au cas illustratif. 

3.2.1. Mise en œuvre de l’analyse de sensibilité globale 

De même que pour la propagation, la méthode Morris et le calcul des indices de Sobol sont fournis par la 

plateforme Uranie, interfacée avec Odyssey comme schématisé à la Figure III. 10. Là encore, les indicateurs 

de performance considérés correspondent au LEC et à l’UL moyens, calculés pour 100 simulations rendant 

compte de la variabilité des ST et permettant ainsi de prendre en compte les incertitudes sur les probabilités 

d’occurrence des ST alternatives (production PV dégradée et très dégradée). Il est nécessaire de garder à 

l’esprit que si d’autres indicateurs avaient été considérés (un indicateur incluant la variabilité par exemple), 

les résultats seraient différents. 

 

La méthode Morris est appliquée pour chacun des Cas 0, Cas 1 et Cas 2. La méthode est appliquée pour  

𝑟 = 5  et 𝑟 = 10, pour chaque cas, le nombre d’évaluations pour le calcul des coefficients µi* et σi est donc 

5 ∗ (28 + 1) = 145 et 10 ∗ (28 + 1) = 290. Chaque évaluation correspond à une simulation MC de 100 

évaluations du modèle. 

Les paramètres désignés comme influents sont les mêmes pour ces trois cas pour l’UL d’une part et pour le 

LEC d’autre part. Les résultats de la méthode Morris sont présentés dans le Tableau III. 5. 
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Tableau III. 5 : Paramètres incertains identifiés comme influents par la méthode Morris 

Paramètre incertain Influent pour le LEC ? Influent pour l’UL ? 

p1 Oui Oui 

p2  Oui 

Panneaux PV 

CAPEX Oui  

OPEX Oui  

Coût de remplacement   

Durée avant remplacement    

Electrolyseur 

CAPEX Oui  

OPEX Oui  

Coût de remplacement   

Augmentation de la tension de cellule  Oui 

Durée avant remplacement  Oui 

Tension de cellule   

Stockage H2 
CAPEX Oui  

OPEX Oui  

Pile à combustible 

CAPEX Oui  

OPEX Oui  

Coût de remplacement   

Rendement  Oui 

Diminution de la tension de cellule   

Durée avant remplacement   

Batteries 

CAPEX Oui  

OPEX Oui  

Coût de remplacement Oui  

Rendement en charge  Oui 

Rendement en décharge  Oui 

Autodécharge  Oui 

Perte de capacité  Oui 

Durée avant remplacement Oui  

3.2.2. Discussion 

On constate que les paramètres désignés comme influents ne sont pas les mêmes pour les deux indicateurs 

de performance UL et LEC considérés. Pour l’UL, indicateur purement technique, la méthode Morris élimine 

logiquement tous les paramètres économiques. A contrario, pour le LEC, indicateur technico-économique, 

certains paramètres techniques et économiques sont conservés, tandis que d’autres sont éliminés. 

On notera que la durée avant remplacement est un paramètre technico-économique : elle influe sur le coût de 

l’énergie actualisé sur l’ensemble de la durée d’exploitation, mais aussi sur le rendement de certains 

composants. Par exemple, la batterie est remplacée (au nominal) toutes les 8.5 années quelle que soit son 

utilisation. Ainsi, les performances techniques liées à la dégradation du composant (capacité dans le cas de 

la batterie) sont régénérées tous les 8.5 ans. 

 

Les paramètres incertains non identifiés comme influents par la méthode Morris sont fixés à leur valeur 

nominale pour le calcul des indices de Sobol qui est réalisé avec 𝑛𝑆 = 250, ce qui correspond aux nombres 

d’évaluations suivantes (où chaque évaluation correspond à une simulation MC de 100 évaluations du 

modèle) : 

 UL : 𝑑𝑈𝐿 = 9 paramètres incertains conservés, 𝑛𝑆 ∗ (𝑑𝑈𝐿 + 2) = 2750 

 LEC : 𝑑𝐿𝐸𝐶 = 13 paramètres incertains conservés, 𝑛𝑆 ∗ (𝑑𝐿𝐸𝐶 + 2) = 3750 

Ainsi, la méthode en deux étapes permet de réduire le nombre d’évaluations total requis de plus de la moitié. 

Les indices de Sobol à l’ordre total, normalisés, sont représentés à la Figure III. 13 et à la Figure III. 14. 
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Figure III. 13 : Indices de Sobol normalisés à l'ordre total pour les trois points de fonctionnement relatifs à l'UL 

 

 

Figure III. 14 : Indices de Sobol normalisés à l'ordre total pour les trois points de fonctionnement relatifs au LEC 

Analyse pour l’Unmet Load 

Les indices de Sobol indiquent que les facteurs les plus influents pour la variance de l’UL sont la probabilité 

p1 d’occurrence d’une ST de production PV faiblement dégradée, la perte de capacité de la batterie et enfin 

les rendements en décharge et dans une moindre mesure en charge de la batterie. L’importance de ces trois 

derniers paramètres souligne le rôle majeur joué par la batterie dans la satisfaction de la charge. 

Il est intéressant de constater que seule la probabilité p1 a une influence forte sur la variabilité de l’UL, 

contrairement à p2. Ainsi, l’incertitude sur la probabilité d’occurrence d’une ST de production PV faiblement 

dégradée a plus d’incidence sur la variance de l’UL que l’incertitude sur la probabilité d’occurrence (certes 

plus faible) d’une ST fortement dégradée. De plus, l’impact de l’incertitude p1 est plus important pour les cas 

1 et 2 (responsabilité pour respectivement 51% et 54% de la variance de l’UL) que pour le cas 0 

(responsabilité de seulement 8%). En effet, le Cas 0 possède un surdimensionnement plus important que les 

cas 1 et 2 et est donc moins sensible aux aléas de la production PV. Sa vulnérabilité se retrouve donc 

concentrée dans les incertitudes liées aux caractéristiques techniques de ses composants et en particulier de 

son composant le plus crucial dans la satisfaction de la charge : la batterie.  

En effet, en dehors de la production renouvelable PV, la charge est alimentée par le stockage hybride. 

Néanmoins, les services rendus par ces deux composantes, i.e. la batterie d’une part et la chaîne hydrogène 

d’autre part sont disproportionnés comme en témoignent les puissances fournies par l’une et l’autre affichées 

dans le Tableau III. 6. 

Tableau III. 6 : Puissances fournies par la chaîne hydrogène et par la batterie 

 
Electrical Storage Bank  

DISCHARGE Power (MWh) 

Fuel Cell Stack Power  

(MWh) 

Cas 0 213.15 (98%) 4.16 (2%) 

Cas 1 209.49 (99.83%) 0.35 (0.17%) 

Cas 2 208.37 (99.84%) 0.33 (0.16%) 
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Les valeurs correspondent à une simulation unique, réalisée avec la ST de référence, pour les paramètres 

incertains pris à leur valeur nominale. Les valeurs entre parenthèses correspondent quant à elles au 

pourcentage de la puissance de charge fournie par la batterie d’une part (Electrical Storage Bank 

DISCHARGE Power) et par la pile à combustible d’autre part (Fuel Cell Stack Power). On constate que la 

puissance fournie par la pile à combustible (correspondant au maximum à 2% dans le Cas 0) est négligeable 

devant celle fournie par la batterie. 

Enfin, le rendement en décharge de la batterie est plus influent que son rendement en charge (alors que ces 

deux paramètres incertains ont les mêmes densités de probabilité, cf. Tableau II. 3) car quel que soit le cas 

considéré, l’installation PV est surdimensionnée. Ainsi, la production d’électricité photovoltaïque est en 

excès, limitant le rôle du rendement en charge de la batterie. 

 

Analyse pour le Levelized Electricity Cost 

Les indices de Sobol indiquent que le facteur le plus influent pour la variance du LEC est le CAPEX de 

l’installation PV, suivie par l’OPEX de l’installation PV. 

Les indices de Sobol sont liés au dimensionnement du système, mais il ne s’agit pas d’une relation de 

proportionnalité. La répartition des postes de coûts dans le coût total du système, visible à la Figure III. 15, 

permet d’observer que le coût de l’installation PV a un poids important dans le coût des trois cas de 

dimensionnement. Cependant la part du coût total liée à l’installation PV (« PV Array » incluant CAPEX, 

OPEX et remplacements) ne dépasse pas 66.3% (Cas 1).  

 

 

Figure III. 15 : Répartition des coûts pour les trois points de fonctionnement 

On observe aussi que la part de la batterie dans la répartition des coûts (« Electrical Storage Bank » dans la 

Figure III. 15) suit la même évolution que la somme des indices de Sobol liés aux paramètres de la batterie 

(CAPEX et OPEX) : croissante du Cas 0 au Cas 2. 

 

Ainsi, bien que ces deux éléments soient fortement liés, la responsabilité des paramètres incertains associés 

aux composants du système dans la variance du LEC n’est pas directement proportionnelle à la répartition 

des coûts de ces composants. La prise en compte des incertitudes, modélisées par des lois de probabilité dans 

le cadre d’une ASG, apporte donc des informations inaccessibles avec la seule répartition des postes de coûts 

du système. 

3.2.3. Conclusions sur l’analyse de sensibilité globale 

D’une manière plus générale, la propagation des incertitudes permet de quantifier l’impact des incertitudes 

en entrée du modèle sur les indicateurs de performance du système modélisé (UL et LEC moyens dans notre 

cas). Cette étape met en lumière l’importance capitale de prendre en compte les incertitudes dans l’évaluation 

de systèmes énergétiques hybrides, qu’elles concernent les caractéristiques technico-économiques ou 

l’incertitude d’occurrence d’une ST alternative (de production d’énergie d’origine renouvelable par 

exemple). 
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L’ASG permet quant à elle de quantifier précisément la responsabilité de chaque paramètre incertain dans la 

variabilité des indicateurs de performance. Ainsi, l’incertitude sur les probabilités d’occurrence de ST 

alternatives de production PV n’a par exemple aucun impact sur le LEC du système. Par ailleurs, l’incertitude 

sur la probabilité d’occurrence de la ST de production PV faiblement dégradée a une influence importante 

sur l’UL du système, par rapport à l’incertitude sur la probabilité d’occurrence (certes plus faible) d’une ST 

de production PV fortement dégradée. 

4. Apport de l’Approche Analyse de Sensibilité 

L’Approche Analyse de Sensibilité (AAS) permet d’apporter de l’information sur la robustesse d’un 

dimensionnement. Elle ne permet pas d’apporter des modifications pratiques de celui-ci mais permet 

d’identifier les leviers prioritaires susceptibles de réduire l’incertitude sur les sorties du modèle. En effet, la 

propagation quantifie la variabilité des sorties du modèle soumis aux incertitudes et l’AGS identifie les 

paramètres incertains les plus influents sur la variabilité de ces sorties. 

Ici, les sorties considérées sont l’UL et le LEC moyens dans une approche permettant de prendre en compte 

la variabilité des ST. Il est nécessaire de garder à l’esprit que si un autre indicateur statistique que la moyenne 

avait été retenu, les résultats seraient très probablement différents. Par exemple, les indices de Sobol 

indiquent que l’incertitude sur p1 a une influence sur la variabilité de l’UL (moyen), contrairement à p2. Or 

p1 correspond à la probabilité d’occurrence d’une dégradation faible de la production PV (probabilité 

moyenne), tandis que p2 correspond à la probabilité d’occurrence d’une dégradation forte de cette même 

production PV (probabilité faible). Pour le cas où l’indicateur statistique sur l’UL choisi ne serait pas la 

moyenne mais l’écart-type, ou un quantile, voire un pire cas (dans le cadre d’une dégradation de la 

production), on peut aisément imaginer que l’incertitude sur p2 (de même amplitude relative que celle sur p1) 

aurait un impact sur cet indicateur, au même titre que p1 sur la moyenne de l’UL. 

 

Un des moyens d’évaluer l’apport de l’AAS est de se placer dans l’hypothèse où, une fois les paramètres 

incertains les plus influents identifiés, leur incertitude peut être réduite. Cela est possible par plusieurs 

moyens selon les composants concernés et leur maturité. On peut approfondir les recherches bibliographiques 

ou faire davantage d’essais expérimentaux. Une autre voie, plus concrète, est d’investir dans des composants 

plus coûteux mais plus fiables. 

On envisage donc qu’il est possible de réduire théoriquement l’incertitude sur les paramètres incertains en 

diminuant l’amplitude de son domaine de variation de moitié, ce qui correspond à une réduction forte. Suite 

à cette modification de loi de probabilité, les incertitudes sont à nouveau propagées et la variabilité des sorties 

comparée à celle obtenue initialement. On envisage cette modification : 

- Sur les paramètres identifiés comme non influents par la méthode Morris, pour le LEC (Modification 

LEC_a) et pour l’UL (Modification UL_a), 

- Sur les paramètres identifiés comme les plus influents par le calcul des indices de Sobol, pour le 

LEC (Modification LEC_b) et pour l’UL (Modification UL_b et UL_c). 

Pour le LEC, le paramètre incertain identifié comme le plus influent est le CAPEX des panneaux PV. On 

teste donc l’effet de la réduction de l’amplitude de son incertitude avec la Modification LEC_b. 

Pour l’UL, le paramètre incertain identifié comme le plus influent diffère selon le cas considéré, comme cela 

apparaît Figure III. 13. 

- Pour le Cas 0 : le paramètre le plus influent est la perte de capacité de la batterie, dont on teste l’effet 

de la réduction de l’amplitude de son incertitude avec la Modification UL_b. 

- Pour les cas 1 et 2 : le paramètre le plus influent est p1, la probabilité de tirage d’une ST de production 

PV modérément dégradée, dont on teste l’effet de la réduction de l’amplitude de son incertitude avec 

la Modification UL_c. 

L’ensemble des changements des lois de probabilités opérés est détaillé dans le  
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Tableau III. 7. 

 

Tableau III. 7 : Changements des lois de probabilités  

Paramètre incertain FDP modifiée 
Modification 

LEC UL 

Composant Paramètre Unité  a b a b c 

p1 U [0.0625 ; 0.1875]     • 

p2 U [0.012 ; 0.375] •     

Panneaux PV 

CAPEX €/Wc 
β [α = 1.4 ; β = 6.95 ; 

Min = 0.6135 ; Max = 2.0085] 
 • •   

OPEX % CAPEX U [3 ; 7]   •   

Coût de remplacement % CAPEX U [20.625 ; 34.375] •  •   

Durée avant 

remplacement  
h 

W [α = 13 ; β = 262 800 ;  

Min = 0] 
•  •   

Electrolyseur 

CAPEX €/W U [7.65 ; 10.95]   •   

OPEX % CAPEX U [3 ; 7]   •   

Coût de remplacement % CAPEX U [14 ; 28] •  •   

Augmentation de la 

tension de cellule 

(dégradation) 

µV/h de 

fonctionnement 
U [4.05 ; 11.35] •     

Durée avant 

remplacement 

h de 

fonctionnement 
U [48 500 ; 78 500] •     

Tension de cellule** V U [1.425 ; 1.495] •  •   

Stockage H2 
CAPEX** € U [20 601 ; 25 693]   •   

OPEX % CAPEX U [3 ; 7]   •   

Pile à 

combustible 

CAPEX €/W U [1.8 ; 2.5]   •   

OPEX % CAPEX U [3 ; 7]   •   

Coût de remplacement % CAPEX U [22.5 ; 37.5] •  •   

Rendement** - U [0.31 ; 0.33] •     

Diminution de la 

tension de cellule 

(dégradation) 

%/h de 

fonctionnement 
U [6.75E-4 ; 11.25E-4] •  •   

Durée avant 

remplacement 

h de 

fonctionnement 
U [12 500 ; 17 500] •  •   

Batteries 

CAPEX €/Wh 
β [α = 1.33; β = 3.5 ; 

Min = 0.1365 ; Max = 0.2625] 
  •   

OPEX % CAPEX U [3 ; 7]   •   

Coût de remplacement % CAPEX U [31.5 ; 68.5]   •   

Rendement en charge - 
β [α = 1 ; β = 4 ;  

Min = 0.81 ; Max = 0.86] 
•     

Rendement en 

décharge 
- 

β [α = 1 ; β = 4 ;  

Min = 0.81 ; Max = 0.86] 
•     

Autodécharge W U [6.875E-5 ; 1.35E-4]  •     

Perte de capacité 

(dégradation) 
Wh/h U [2.1E-5 ; 3.5E-5]    •  

Durée avant 

remplacement 
h 

β [α = 1.48 ; β = 2.75 ;  

Min = 59 130 ;  

Max = 102 930] 

•     

 

Après propagation des incertitudes sur les trois cas de dimensionnement, l’écart-type des indicateurs de 

performance UL et LEC est recalculé. Les résultats sont visibles à la Figure III. 16 (pour le LEC) et à la Figure 

III. 17 (pour l’UL). Les valeurs qui apparaissent au-dessus de certaines barres sont les évolutions notables par 

rapport aux valeurs correspondantes pour la propagation faite avec les FDP initiales. 
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Figure III. 16 : Comparaison de l'écart-type du LEC avant et après changement  
des lois de probabilité des paramètres incertains 

On observe tout d’abord que la réduction de l’amplitude du domaine de variation de moitié des paramètres 

incertains identifiés comme non influents pour cet indicateur (Modification LEC_a) par la méthode Morris a 

peu d’influence sur la variabilité du LEC : augmentation dans les trois cas, de 5% au maximum. Ceci illustre 

la capacité de la méthode Morris à identifier les paramètres non influents : la réduction de l’amplitude du 

domaine de variation de moitié de 15 paramètres identifiés par cette méthode comme non influents a une 

influence négligeable sur la variabilité du LEC. De plus, la moyenne du LEC (non représentée) ne varie 

pratiquement pas suite à cette modification : augmentation de celle-ci au maximum de 0.6% pour le Cas 0. 

 

A l’inverse, la réduction de l’amplitude du domaine de variation de moitié du CAPEX PV (Modification 

LEC_b), soit le paramètre incertain identifié comme le plus influent dans la variabilité du LEC, permet une 

réduction importante de la variabilité de cet indicateur de -39% à -49%. Ceci montre l’efficacité de la 

réduction d’amplitude d’une unique incertitude d’entrée sur la réduction de la variabilité du LEC, en 

particulier pour l’incertitude d’entrée identifiée comme la plus influente. 

 

Figure III. 17 : Comparaison de l’écart-type de l’UL avant et après changement  
des lois de probabilités des paramètres incertains 

De même que pour le LEC, on observe que la réduction de l’amplitude du domaine de variation de moitié 

des paramètres incertains identifiés comme non influents pour cet indicateur (Modification UL_a) par la 

méthode Morris a peu d’influence sur la variabilité de l’UL : variation absolue de 8% au maximum. Ceci 

confirme à nouveau l’efficacité de la méthode Morris à éliminer les paramètres non influents et ainsi ne pas 

engager d’effort vain à réduire l’incertitude sur certains paramètres incertains peu influents. 

Pour l’UL, l’amélioration de l’écart-type liée à la réduction du niveau d’incertitude sur la perte de capacité 

de la batterie (Modification UL_b) est efficace surtout sur le Cas 0 pour lequel cette incertitude a été identifiée 

comme la plus influente. L’amélioration de l’écart-type (diminution de la variabilité) liée à la réduction du 

niveau d’incertitude sur la probabilité d’occurrence de la ST alternative de production PV dégradée 

modérément p1 (Modification UL_c) est quant à elle plus efficace sur les cas 1 et 2, dans lesquels p1 est le 

paramètre le plus influent. 

 

0

50

100

Cas 0 Cas 1 Cas 2

Ecart-type LEC (€/MWh)

Cas initial Modification LEC_a Modification LEC_b

-49% -44% -39%

0.0%

0.2%

0.4%

0.6%

Cas 0 Cas 1 Cas 2

Ecart-type UL (%)

Cas initial Modification UL_a Modification UL_b Modification UL_c

+8%
-41%

-21%
-13%

-14%-8%



74 

La réduction de l’écart-type est plus marquée sur le LEC en réaction à la modification LEC_b que sur l’UL 

en réaction aux modifications UL_b et UL_c. En effet, les indices de Sobol (ordre total) liés au CAPEX PV 

pour le LEC sont plus importants que ceux liés à p1 (probabilité d’occurrence de la ST alternative de 

production PV dégradée modérément) et à la perte de capacité de la batterie pour l’UL. Le potentiel de 

réduction de la variabilité est donc plus important pour le LEC.  

Cette deuxième propagation des incertitudes permet de constater que l’AS globale aide à identifier les 

paramètres clés que l’utilisateur doit chercher à mieux connaître afin de réduire la variabilité des sorties. 

Dans le cas illustratif, l’écart-type est diminué jusqu’à 41% pour l’UL (Cas 0, Modification UL_b) et 

quasiment de moitié pour le LEC (Modification LEC_b) par la réduction de l’amplitude de l’incertitude d’un 

unique paramètre (de 50%). Ainsi, les informations tirées de l’ASG peuvent s’avérer extrêmement utiles pour 

orienter les recherches pour améliorer les connaissances sur les paramètres incertains les plus influents sur le 

modèle. 

Conclusion 

L’approche présentée dans cette section, ou Approche Analyse de Sensibilité est constituée de deux parties : 

la propagation des incertitudes à travers le modèle et l’analyse de sensibilité globale à proprement parler. La 

propagation quantifie la variabilité des sorties du modèle soumis aux incertitudes et l’ASG identifie les 

paramètres incertains les plus influents sur la variabilité de ces sorties. L’ASG est réalisée en deux étapes, 

méthode proposée originellement par (Campolongo et al. 1999) : 

- Étape 1 : Calibration des facteurs (dits aussi paramètres incertains) via la méthode Morris, méthode 

peu coûteuse en nombre d’appels au modèle. 

- Étape 2 : Hiérarchisation des facteurs (ou paramètres incertains) par le calcul des indices de Sobol, 

méthode très précise et ne requérant aucune hypothèse sur le modèle utilisé, mais assez coûteuse en 

nombre d’appels au modèle. 

Ces choix ont été réalisés en connaissance du modèle utilisé pour le cas illustratif : pas d’hypothèse de 

linéarité ou de monotonie et un modèle suffisamment rapide pour l’utilisation d’une méthode requérant de 

nombreux appels à celui-ci. 

L’application au cas illustratif montre que la méthode Morris permet d’exclure de l’analyse un grand nombre 

de paramètres incertains peu influents parmi les 28 entrées incertaines identifiées. Pour l’UL, l’ensemble des 

paramètres économiques est éliminé et seuls 9 paramètres techniques sont conservés. Pour le LEC, seuls 13 

paramètres techniques et économiques sont conservés. Cette étape est extrêmement utile, à la fois pour 

réduire le nombre d’appels au modèle dans le calcul des indices de Sobol, mais aussi pour ne pas engager 

des efforts pour réduire l’incertitude (de manière théorique ou en investissant dans des composants plus 

coûteux mais plus fiables) sans avoir priorisé les bonnes cibles. 

Le calcul des indices de Sobol permet ensuite, au-delà d’identifier les paramètres les plus influents sur la 

variance des sorties, de donner quantitativement la part de responsabilité de chacune des entrées incertaines 

dans la variance des sorties.  

Ainsi, dans le cas illustratif, l’incertitude sur le CAPEX des panneaux PV et dans une moindre mesure sur 

l’OPEX de ceux-ci sont quasiment les seuls responsables de la variance du LEC. Quant à la variance de l’UL, 

celle-ci est causée principalement par les incertitudes sur la probabilité d’occurrence d’un ST alternative de 

production PV faiblement dégradée, la perte de capacité de la batterie, ainsi que le rendement en décharge 

de la batterie et de manière un peu moins marquée son rendement en charge. 

Ces résultats montrent que les parts de responsabilité sont fortement liées au dimensionnement du système, 

mais que la quantification fournie par les indices de Sobol (ordre total) ne peut pas être intuitée sans la 

réalisation de l’AAS complète, c’est-à-dire l’ASG suivant la quantification des sources réalisée de manière 

scrupuleuse. En effet, le Chapitre 6 permettra de montrer qu’une réalisation superficielle de l’étape de 

quantification des sources, présente dans l’AAS (mais par ailleurs aussi dans AOSMO) conduit à une 

mauvaise identification des paramètres incertains les plus influents. 
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Chapitre 4 · 
Approche Optimisation Stochastique 
Multi-Objectif (AOSMO) 
 

Les étapes de modélisation et d’Optimisation Non Robuste (ONR) d’un système énergétique hybride 

renouvelable ont été décrites précédemment (Chapitre 1). L’impact des incertitudes sur ce système 

énergétique hybride renouvelable peut être évalué par l’Approche Analyse de Sensibilité présentée dans le 

chapitre précédent. Elle permet à la fois de quantifier l’impact des incertitudes sur les performances d’un 

système et la robustesse de ces performances (via la propagation d’incertitude), mais aussi d’identifier les 

paramètres incertains les plus influents sur ces performances et de quantifier leur responsabilité relative dans 

la variance de celles-ci via l’ASG. L’Approche Analyse de Sensibilité repose sur la quantification des sources 

d’incertitude décrite précédemment (Chapitre 2) et apporte de l’information sur les paramètres incertains les 

plus influents. Comme cela apparaît à la Figure IV. 1, l’Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif 

(AOSMO) développée dans ce chapitre repose elle aussi sur la quantification des sources d’incertitude. A 

l’instar de l’Approche Analyse de Sensibilité, l’incertitude des paramètres d’entrée du système est modélisée 

par des distributions de densité de probabilité. En revanche, l’étape d’Optimisation Non Robuste qui suit la 

modélisation du système présente dans l’approche classique et l’Approche Analyse de Sensibilité n’apparaît 

pas dans l’Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif. 

 

 

Figure IV. 1 : Approche Optimisation Stochastique Multi-objectif 

L’Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif est fondamentalement différente de l’Approche 

Analyse de Sensibilité dans sa prise en compte des incertitudes, dans la mesure où elle ne répond pas aux 

mêmes questions. En effet, l’AOSMO consiste à optimiser le système en prenant en compte les incertitudes 

d’entrée et sans envisager la potentielle réduction de celles-ci. Elle optimise directement le système de 

manière robuste aux incertitudes. 

Dans le cadre de l’évaluation de systèmes énergétiques hybrides, une approche d’optimisation déterministe 

est insuffisante (Maheri 2014; Mavromatidis et al. 2018c). (Mavromatidis et al. 2018c) montre que 

l’optimisation utilisant un modèle déterministe mène à une sous-estimation des coûts du système ou à une 

mauvaise estimation des émissions de CO2 et (Maheri 2014) que les méthodes déterministes ne peuvent pas 

déterminer de façon juste le coût de l’énergie. La première source d’incertitude invoquée est la nature 

aléatoire des séries temporelles utilisées pour la simulation, de production renouvelable d’une part et de 

modélisation de la demande d’autre part (Sharafi and ElMekkawy 2015; Maleki et al. 2016). Néanmoins, 

(Meschede et al. 2017) souligne que l’utilisation des ST de référence est une source de risque pour le 

dimensionnement de systèmes énergétiques, tout en montrant que l’influence des paramètres économiques 

est tout aussi importante que celle des fluctuations météorologiques. Ainsi, dans le domaine des systèmes 

énergétiques hybrides, les études prenant en compte l’incertitude des paramètres d’entrée des modèles sont 
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de plus en plus nombreuses. Cependant, comme souligné par (Mavromatidis et al. 2018c), certains aspects 

de ces optimisations sous incertitude méritent d’être améliorés, en particulier la prise en compte de toutes les 

incertitudes en entrée de modèle, susceptibles d’influer sur celui-ci, mais aussi la modélisation fine de celles-

ci, souvent trop grossière. 

La littérature liée à l’optimisation d’un système sous incertitude regroupe principalement l’optimisation 

robuste, les approches stochastiques dites aussi approches probabilistes et la programmation en nombres 

flous (Sahinidis 2004; Soroudi and Amraee 2013). Un état de l’art est présenté avant la description de la 

méthode choisie pour l’optimisation (section 1) : l’Optimisation Stochastique Multi-Objectif (OSMO) par 

couplage entre un Algorithme Génétique (AG) et la simulation Monte Carlo (MC). Puis cette méthode est 

appliquée au cas illustratif avec la réalisation de deux Optimisations Stochastiques Multi-Objectif ayant des 

critères d’optimisation différents dont les résultats sont comparés avec ceux de l’Optimisation Non Robuste 

(section 2). Enfin, l’apport de l’Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif est détaillé (section 3). 

 

Contributions 

L’approche présentée dans ce chapitre permet l’optimisation d’un système énergétique hybride évalué par 

simulation en prenant en compte les incertitudes attachées aux paramètres d’entrée de ce système. La 

méthode choisie, combinaison d’un algorithme d’optimisation génétique et de simulation Monte Carlo est 

une méthode existante, qui a déjà été utilisée dans le cadre de l’optimisation de systèmes énergétiques 

renouvelables hybrides. Cependant, cette méthode est mise pour la première fois en œuvre avec une prise en 

compte de l’incertitude sur les paramètres technico-économiques statiques au même titre que l’incertitude 

sur les ST. 

Enfin, le critère d’optimisation utilisé dans l’optimisation sous incertitude permet de prendre en compte la 

variabilité des indicateurs de performance du système et constitue une deuxième contribution de l’Approche 

Optimisation Stochastique Multi-Objectif présentée dans ce chapitre. 

1. Méthode pour l’optimisation sous incertitude 

L’optimisation sous incertitude est un vaste champ d’étude, largement abordé dans le domaine des systèmes 

énergétiques hybrides. Le projet de nos travaux concerne le traitement de l’incertitude pour un système 

modélisé par une boîte noire, dans une démarche de dimensionnement et de pilotage hors temps réel ; toutes 

les méthodes d’optimisation sous incertitude ne répondent pas aux contraintes imposées par cet objectif. Cette 

section permet de présenter les principales méthodes d’optimisation sous incertitude, de détailler la méthode 

retenue, i.e. l’OSMO, et de décrire le critère d’optimisation mis en place qui permet de prendre en compte la 

variabilité des indicateurs de performance du système durant le processus d’optimisation. 

1.1. État de l’art 

La littérature liée à l’optimisation sous incertitude regroupe principalement la programmation stochastique, 

l’optimisation robuste et la programmation en nombres flous, moins utilisée que les deux précédentes 

méthodes (Sahinidis 2004; Soroudi and Amraee 2013). Ces trois approches font appel à différentes 

représentations de l’incertitude, présentées dans le Chapitre 2. 

1.1.1. Programmation stochastique 

La programmation stochastique sous incertitude repose sur l’attribution de lois de probabilité aux paramètres 

incertains, c’est-à-dire le cadre retenu pour modéliser les incertitudes dans ces travaux de thèse. Pour des 

problématiques de pilotage et de dimensionnement, la programmation stochastique sous incertitude la plus 

répandue est la programmation avec recours ou programmation en deux étapes (Yang et al. 2017; 

Mavromatidis et al. 2018c). 
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Dans la programmation stochastique avec recours, les variables d’optimisation sont divisées en deux 

catégories : celles de la première étape et celles de la seconde étape. Les variables de la première étape doivent 

être décidées avant la réalisation des incertitudes. Par conséquent, une fois que les évènements aléatoires se 

présentent, la suite du dimensionnement ou les améliorations du pilotage doivent se faire, à un certain coût, 

par le choix des valeurs des variables de seconde étape ou variables de recours. Traditionnellement, les 

variables de seconde étape sont interprétées comme des mesures correctives ou de recours face aux 

infaisabilités dues à des réalisations particulières des paramètres incertains. Cependant, le problème de 

deuxième étape peut aussi être considéré comme un problème de niveau opérationnel, suivant une première 

étape et la réalisation des incertitudes. En raison des incertitudes, le coût de la deuxième étape est aléatoire. 

L’objectif est de choisir les variables de première étape de manière à ce que la somme des coûts des variables 

de première étape et de l’espérance des coûts aléatoires de deuxième étape soit minimale. 

Le concept de recours a été appliqué à la programmation linéaire, à la programmation en nombres entiers, et 

à la programmation non linéaire. Dans le domaine des systèmes énergétiques, la programmation stochastique 

a été utilisée dans de nombreuses études. Par exemple, (Yang et al. 2017) la met en œuvre en considérant 

comme sources d’incertitude la demande énergétique, les prix de l’énergie et la disponibilité de la ressource 

(productions électriques solaire et éolienne), tout comme (Mavromatidis et al. 2018c) qui ajoute aux sources 

d’incertitude les facteurs d’émission de CO2. Ces études, comme la majorité de la littérature utilisant la 

programmation stochastique sous incertitude ont pour but de minimiser le coût et utilisent une formulation 

mono-objectif. Cependant, des formulations multi-objectif (avec et sans recours) existent et sont détaillées 

dans le paragraphe suivant. L’Optimisation Stochastique Multi-Objectif est d’ailleurs la méthode retenue 

pour cette thèse afin de réaliser une optimisation robuste aux incertitudes modélisées par des Fonctions de 

Densité de Probabilité (FDP). 

En effet, malgré son exigence en termes de ressources calculatoires (Soroudi and Amraee 2013), la 

programmation stochastique est facile à implémenter, elle repose sur un cadre de représentation de l’incertain 

éprouvé (retenu pour nos études) et permet la considération de plusieurs critères d’optimisation ce qui ressort 

comme un élément important de l’évaluation des systèmes énergétiques hybrides. 

1.1.2. Optimisation robuste 

L’optimisation robuste est une alternative à la programmation stochastique dans le cas où il est difficile de 

déterminer des lois de probabilité pour chacun des paramètres incertains. Le principe consiste à assurer la 

protection contre la réalisation des pires cas d’incertitude et repose sur la modélisation des incertitudes sous 

forme d’intervalles. L’optimisation robuste a été introduite par (Soyster 1973) avec une formulation dans 

laquelle tous les paramètres sont pris à leur valeur « pire cas ». Elle permet une protection complète contre 

les infaisabilités, en d’autres termes les solutions obtenues ont les performances requises quelles que soient 

les valeurs prises par les paramètres incertains (dans leur domaine de définition). Cependant, la formulation 

de Soyster avait l’inconvénient de produire des solutions trop conservatives. Les problématiques de sur-

conservatisme ont été résolues par les formulations proposées par (Ben-Tal and Nemirovski 1999) et 

(Bertsimas and Sim 2004). 

Dans les 20 dernières années, l’optimisation robuste a connu un intérêt croissant. Dans le domaine des 

modèles énergétiques, l’optimisation robuste a été utilisée à de multiples occasions, pour des systèmes de 

tailles très variables. Par exemple, (Jiang et al. 2012) optimisent une unité de production éolien-pompe pour 

le marché day-ahead, (Parisio et al. 2012) un hub énergétique, (Moret et al. 2016) l’ensemble du système 

national énergétique suisse. Les incertitudes prises en compte portent respectivement sur la production 

électrique liée à l’éolien, les rendements des convertisseurs du hub et l’ensemble des paramètres techniques 

et économiques du système. 

L’optimisation robuste est plus légère que la programmation stochastique en matière de ressources 

calculatoires à mobiliser et nécessite la connaissance des incertitudes sous forme d’intervalles, ce qui est 

aussi moins contraignant que les FDP requises pour la programmation stochastique. Cependant, elle peut être 

ardue à mettre en œuvre sur les modèles non linéaires (Soroudi and Amraee 2013). 
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1.1.3. Programmation floue 

De manière plus anecdotique dans la littérature, la programmation floue permet de réaliser des optimisations 

sous incertitude. L’incertitude sur les paramètres est modélisée dans le cadre de la théorie des possibilités ou 

théorie des ensembles flous, décrite dans le Chapitre 2. 

Dans le cadre de la programmation floue, les fonctions-objectif sont traitées comme des contraintes dont les 

bornes inférieures et supérieures définissent les attentes des décideurs (Sahinidis 2004). Dans le cadre de 

l’optimisation de systèmes énergétiques, (Attaviriyanupap et al. 2004) modélise avec les ensembles flous la 

demande, la réserve et la probabilité de mise à contribution ainsi que les prix liés aux marchés dérégulés et 

de réserve dans le but d’optimiser le dispatching pour ces systèmes. (Venkatesh et al. 2008) optimise une 

unité de production pour le marché day-ahead en modélisant de manière possibiliste la production éolienne 

de cette unité. 

Ces études ont des résultats qui se présentent sous forme de fonctions d’appartenance, peu lisibles par un 

grand public. Cette approche, requérant la représentation de l’incertitude dans le cadre possibiliste, n’a pas 

été explorée dans le cadre de nos travaux. 

Le paragraphe qui suit présente en revanche la méthode d’optimisation sous incertitude mise en œuvre. 

1.2. Optimisation Stochastique Multi-Objectif (OSMO) 

Dans ce paragraphe, l’Optimisation Stochastique Multi-Objectif est décrite plus précisément. Dans la 

première sous-partie, on donne un aperçu de la diversité des méthodes qui rentrent dans cette catégorie sur 

la base des exemples dans le domaine des systèmes énergétiques hybrides. La deuxième sous-partie est un 

focus sur la méthode retenue, c’est-à-dire la combinaison d’un Algorithme Génétique (AG) avec la 

simulation Monte Carlo (MC). Enfin, la dernière sous-partie détaille le critère d’optimisation mis en place 

permettant d’inclure la variabilité des indicateurs de performance du système. 

1.2.1. Aperçu de la diversité des méthodes 

Le Tableau IV. 1 permet tout d’abord de rendre compte de la nécessité du caractère multicritère dans 

l’optimisation des systèmes énergétiques renouvelables hybrides. En effet, les fonctions-objectif de ces 

optimisations sont en compétition les unes par rapport aux autres (Maheri 2014; Kamjoo et al. 2016). Comme 

cela apparaît dans le tableau, le critère économique est toujours pris en compte, auquel on ajoute des critères 

techniques (majoritairement des indicateurs de fiabilité), environnementaux (principalement émissions) et 

sociaux (dont l’unique exemple donné est le « Social Welfare », bien-être social (Amirahmadi and Akbari 

Foroud 2013). Comme expliqué dans le Chapitre 1, c’est alors au décideur de privilégier une solution de 

compromis par rapport à une autre, choisie sur le front de Pareto, c’est-à-dire parmi les solutions optimales. 

Parmi les sources d’incertitude, on constate que les incertitudes prises en compte le plus fréquemment sont 

celles liées à l’intermittence de la production renouvelable (rayonnement solaire, vitesse du vent et 

température) et de la demande énergétique. La probabilité de panne des composants, à l’origine de leur 

potentielle indisponibilité est parfois prise en compte (Amirahmadi and Akbari Foroud 2013; Roberts et al. 

2018), à l’instar de l’incertitude sur les paramètres techniques incertains (Subramanyan et al. 2004; Maheri 

2014). On constate que dans ces études, alors que toutes ont au moins un critère d’optimisation économique, 

aucune ne prend en compte l’incertitude sur les paramètres économiques liés aux composants même si 

(Fuentes-Cortés et al. 2016) prend en compte les prix de marché de l’énergie. Cela peut s’expliquer par le 

fait que les incertitudes sont considérées comme ne se réalisant qu’après construction du système, ce qui 

explique l’absence d’incertitude sur les coûts d’investissement, selon la dichotomie proposée par l’approche 

de la programmation stochastique avec recours.  
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Tableau IV. 1 : Applications d'Optimisation Stochastique Multi-Objectif aux systèmes énergétiques hybrides 

 
Critères d'optimisation Paramètres incertains considérés 

Méthode d'optimisation 
Tec. Eco. Env. Social 

Rayonnement 

Solaire 

Vitesse 

Vent 
Température Demande 

Disponibilité 

Composants 
Autres 

(Kamjoo et al. 

2016) 
• •   • •     Algorithme génétique 

(Roberts et al. 

2018) 
• •   • • • • •  Algorithme génétique 

(Amirahmadi 

and Akbari 

Foroud 2013) 

• •  •     •  Méthode ε-constraint et 

MINLP 

(Kavousi-Fard 

et al. 2014) 
• • •       

Puissances active et 

réactive appelées, 

puissance éolienne 

produite 

SAMTLO 

(Zakariazadeh 

et al. 2014) 
 • •   •  •   

Méthode ε-constraint 

(augmented) et PS avec 

recours (comparaison 

MINLP/ méthode Benders) 

(Subramanyan 

et al. 2004) 
• • •       Densité de courant de 

la pile à combustible 
MINSOOP et NLP 

(Sharafi and 

ElMekkawy 

2015) 

• • •  • • • •   DMOPSO 

(Fuentes-

Cortés et al. 

2016) 

 • •    • •  Prix de marché de 

l'énergie 

Problème Multi-objectif  

MINLP et méthode ε-

constraint 

(Maheri 2014) • •   • •  •  Rendement PV et Cp Trois algorithmes proposés 

Avec les acronymes suivants : 

- Tec./ Eco./ Env. : Technique/ Économique/ Environnemental 

- MINSOOP : Minimization of Single Objective Optimization Problems 

- MINLP : Mixed Integer Non Linear Programming 

- NLP : Non Linear Programming 

- DMOPSO : Dynamic Multi-Objective Particle Swarm Optimization 

- SAMTLO : Self Adaptive Modified Teacher Learning Optimization 

- PS : Programmation Stochastique 
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Néanmoins, cette proposition d’explication ne justifie pas l’absence des incertitudes économiques long terme 

(cf. Chapitre 2, 3.1) telles que les coûts d’OPEX et les coûts de remplacement. De plus, à l’exception de 

(Zakariazadeh et al. 2014) et (Amirahmadi and Akbari Foroud 2013), ces publications sont des études de 

dimensionnement qui sont réalisées avant construction du système, celui-ci est donc encore susceptible de 

subir les effets des paramètres économiques incertains (même court-terme). Les méthodes mises en œuvre 

pour réaliser l’Optimisation Stochastique Multi-Objectif sont diverses. Dans la majorité des cas, il s’agit de 

transformer un problème multi-objectif en un problème mono-objectif auquel des contraintes sont associées. 

Les seules méthodes de cette classification ne réduisant pas le problème multi-objectif à un problème mono-

objectif sont l’algorithme génétique, l’optimisation par essaims particulaires (PSO) et la méthode « Self 

Adaptive Modified Teacher Learning Optimization » (SAMTLO). Ces méthodes permettent d’éviter d’avoir 

à faire d’un des objectifs l’objectif principal à partir duquel le front de Pareto est construit, elles n’induisent 

donc pas de hiérarchie entre les différents critères d’optimisation. 

1.2.2. Simulation Monte Carlo et algorithme génétique 

La méthode retenue pour réaliser l’Optimisation Stochastique Multi-Objectif (OSMO) utilise l’Algorithme 

Génétique (AG) et estime les critères d’optimisation via la simulation Monte Carlo (MC). Les principes 

généraux et le fonctionnement de l’AG sont décrits à l’Annexe 1. Cette méthode est celle utilisée par (Roberts 

et al. 2018), mais aussi par (Kamjoo et al. 2016) qui la compare à l’utilisation de la Programmation « Chance 

Constrained » pour le calcul des critères d’optimisation (cf. sous-partie suivante). 

Dans le cadre d’étude choisi, les indicateurs de performance retenus en tant que critères d’optimisation sont 

évalués par simulation d’un système traité comme une boîte noire. Autrement dit, les équations qui régissent 

ce système ne sont pas accessibles et les indicateurs sont calculés après simulation du système, ce qui 

constitue une contrainte majeure pour l’optimisation du système. En effet, la simulation souffre du fait qu’il 

ne lui est intrinsèquement pas possible de renvoyer à elle seule une solution optimale au problème (Sharafi 

and ElMekkawy 2015). L’AG remplit cette contrainte puisqu’il fait partie des méthodes par simulation et 

boucle externe, par opposition aux méthodes par résolution. 

Le principal reproche adressé à l’AG est le fait que celui-ci ne garantisse pas de fournir l’optimum global du 

problème et que l’algorithme puisse tomber dans des optima locaux et entraîne ainsi des décisions sous-

optimales (Mavromatidis et al. 2018c). L’AG évalue en effet une solution seulement en la comparant avec 

d’autres solutions envisagées, ce qui est inévitable pour un système évalué en boîte noire.  

Ses avantages principaux sont : 

- sa rapidité due à l’exploration de l’espace des variables incluant l’aléatoire qui permet de limiter le 

nombre d’évaluations du modèle, 

- sa capacité à considérer plusieurs fonctions-objectif, ce qui permet d’optimiser différents indicateurs 

de performance d’un système. 

La combinaison de l’AG avec la simulation MC a été proposée pour la première fois par (Cantoni et al. 2000). 

Elle consiste à remplacer dans l’AG une évaluation unique de l’indicateur de performance d’un individu, 

c’est-à-dire un jeu de variables d’optimisation, par un ensemble de simulations MC évaluant une grandeur 

statistique caractérisant un indicateur de performance de cet individu. Cette méthode est schématisée à la 

Figure IV. 2. Pour plus de détails sur celle-ci, (Marseguerra et al. 2007) lui consacre un chapitre d’ouvrage 

complet. 

Dans ce schéma, les étapes classiques de l’AG sont représentées : une population de N individus est optimisée 

sur ν critères (indicateurs de performance), le taux de survie étant λ.  

Remarque : L’évaluation de ν critères ne nécessite qu’une unique évaluation du modèle. 
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Figure IV. 2 : Principe de l’algorithme génétique incluant la simulation Monte Carlo 

Traditionnellement, la grandeur statistique optimisée est l’espérance de l’indicateur de performance. 

Cependant, toute valeur statistiquement calculable peut être utilisée comme un critère d’évaluation. Ce 

dernier point est discuté dans la sous-partie suivante. 

 

Mise en œuvre 

Pour utiliser cette méthode, l’optimiseur de la plateforme Uranie, utilisant l’AG décrit à l’Annexe 1 a été 

couplé au lanceur MC réalisé aussi par Uranie et appelant le modèle Odyssey. Sur la Figure IV. 2 sont 

identifiées : 

- les étapes réalisées avec le logiciel Odyssey : simulation du modèle (unique dans l’AG classique et 

réalisée k fois dans la simulation MC pour chaque individu) , 

- les étapes réalisées avec la plateforme Uranie : AG à proprement parler et pour la simulation MC 

échantillonnage et calcul des grandeurs statistiques. 

Le couplage Uranie/ Odyssey, schématisé à la Figure III. 10 est lui-même encapsulé pour l’optimiseur de la 

plateforme Uranie comme le montre la Figure IV. 3, dans laquelle le script C est exécuté par Uranie. 

 

 

Figure IV. 3 : Couplage Uranie/ Odyssey pour l'Optimisation Stochastique Multi-Objectif 

D’un point de vue schématique, la simulation MC est réalisée de la même façon que celle intervenant dans 

la propagation d’incertitudes de l’AAS (cf. Figure III. 10), pour chaque individu évalué, i.e. chaque jeu de 

variables d’optimisation évalué. 

Dans ce cas, un jeu de variables d’optimisation (ou individu) correspond à un dimensionnement. 

La taille d’échantillonnage k = 100 a été déterminée en testant pour quelle valeur minimale, la moyenne des 

indicateurs de performance à optimiser est stable.  

Génération de la 
population initiale 

(N individus) 
N évaluations 
des ν critères 

Classement 
des N 

individus 

Sélection des λ*N  
meilleurs candidats 

Convergence 
atteinte ? 

Ensemble 
d’individus 
optimaux 

(non-
dominés) 

Génération de  
(1-λ)*N candidats 

Oui 

Calcul des ν*N 
grandeurs statistiques 

(nouveaux critères) 

Échantillonnage  
des paramètres 

incertains (taille k) 

k*N 
évaluations 
du modèle 

Etapes 
classiques de 
l’algorithme 
génétique 

Etapes 
additionnelles 

liées à la  
simulation MC 

Etape réalisée avec Odyssey : 
Simulation et évaluation du système 

Etapes réalisées avec Uranie :  
AG et simulation MC 

Non 

Jeu de variables d’optimisation  
+ Paramètres incertains : 

 p
1
, p

2
 et paramètres statiques 

 

Indicateurs de 
performance 

(sorties d’Odyssey) 

1. Echantillonne les paramètres 
incertains (taille k) 2. Lance k fois 

3.b. Lance k fois 

3.a. p
1
 et p

2 
lus par 

4.a. Entrées 
lues par 4.b. Simule k fois 

4.c. Exporte k fois 

5. Sont traités par 

Pour chaque individu, i.e. chaque jeu de variables d’optimisation 

Odyssey.exe 

Uranie (AG) 

Script C 

Script Python 



82 

1.2.3. Critères d’optimisation 

Comme cela a été mentionné précédemment, dans le cadre de l’OSMO le critère d’optimisation peut être 

toute grandeur statistique liée à un indicateur de performance. Traditionnellement, le critère d’optimisation 

considéré est la moyenne comme dans l’intégralité des études mentionnées dans le Tableau IV. 1, à 

l’exception de l’étude (Roberts et al. 2018) dans laquelle le pire cas sert de critère d’optimisation. On peut 

aussi mentionner que l’étude (Kamjoo et al. 2016) compare l’utilisation, au sein de l’AG de deux manières 

différentes d’obtenir le critère d’évaluation : la programmation « Chance Constrained » et la simulation MC 

dans laquelle la moyenne est observée. 

Pour prendre en compte la dispersion des indicateurs de performance issus des solutions proposées par 

l’optimiseur, sans avoir recours au pire cas qui engendre des solutions potentiellement conservatives, une 

forme de critère d’optimisation générique est proposée. Celle-ci est inspirée par (Cherkaoui et al. 2016) et 

peut prendre en compte la moyenne et la variabilité des indicateurs de performance. Le nouveau critère, dans 

le cas où on cherche à minimiser le critère d’optimisation, pour tout indicateur de performance, s’écrit sous 

la forme : 

𝐶𝑟𝑖𝑡è𝑟𝑒 𝑑′𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑖𝑠𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = µ + α ∗ σ Equation IV. 1 

où µ est la moyenne de l’indicateur de sortie, σ son écart-type et α un facteur positif ou nul.  

Dans le cas d’une maximisation, il faudrait adapter ce critère, par exemple en faisant d’α un facteur négatif 

ou nul. 

A la Figure IV. 4, on observe la répartition théorique des valeurs de l’indicateur de performance (ou critère 

d’optimisation) à minimiser, de deux solutions 1 et 2. 

 

Figure IV. 4 : Exemple de répartition des valeurs de l'indicateur de performance pour deux solutions théoriques 

Malgré le fait que µ1 < µ2, selon la valeur de α dans l’Equation IV. 1, la solution 2 peut être meilleure que la 

solution 1, qui est plus dispersée (σ1 > σ2). 

En faisant varier la valeur de α, l’utilisateur peut exprimer la pondération qu’il souhaite entre la performance 

d’une solution (mesurée par la moyenne de l’indicateur) et sa dispersion ou robustesse (mesurée par son 

écart-type). Si la dispersion n’est pas un point critique, α peut être nul. Inversement, plus la dispersion est 

importante, plus α doit être fixé à une valeur élevée. 

Enfin, la grandeur statistique choisie comme critère d’optimisation peut différer selon les indicateurs de 

performance pris en compte (techniques/ économiques/ environnementaux/ sociaux). En d’autres termes, la 

valeur de α est liée à un unique critère d’optimisation, on peut donc fixer autant de valeurs différentes de α 

qu’il y a d’objectifs dans une OSMO. 

Dans ces travaux de thèse, deux OSMO ont été réalisées (OSMO1 et OSMO2) en changeant uniquement un 

des critères d’optimisation par la modification de la valeur de α pour montrer comment évoluent les résultats 

selon le choix de l’utilisateur de privilégier la performance ou la robustesse. Ces résultats sont présentés dans 

la section suivante. 

  

Solution 1

Solution 2

Probabilité 

Valeur de l’indicateur 
(= du critère) µ

1
 µ

2
 



83 

2. Application au cas d’étude 

L’Optimisation Stochastique Multi-Objectif (OSMO) est mise en œuvre sur le cas d’étude présenté au 

Chapitre 1 avec deux formulations différentes des critères à minimiser qui sont dénommées OSMO1 et 

OSMO2. L’OSMO1 a pour objectif de minimiser le coût actualisé de l’énergie (Levelized Energy Cost, LEC) 

et l’Unmet Load (UL). L’OSMO2 a aussi pour objectif de minimiser le LEC et l’UL mais elle a un objectif 

supplémentaire : celui de minimiser la variabilité de l’UL des solutions. Cet objectif ne constitue pas un 

troisième critère d’optimisation, mais il est inclus dans l’objectif de minimisation de l’UL via la nouvelle 

formulation du critère d’optimisation (cf. Equation IV. 1). En d’autres termes, le but est d’obtenir des solutions 

ayant un UL plus fiable, au risque de dégrader l’UL moyen, le LEC moyen ou encore de rendre le LEC plus 

volatil. Ces deux optimisations (OSMO1 et OSMO2) illustrent le choix de l’utilisateur de privilégier la 

performance ou la robustesse dans le cadre d’une optimisation sous incertitude. L’OSMO2 peut s’interpréter 

comme le souhait pour un modélisateur d’améliorer la robustesse de fourniture de la charge. En effet, comme 

a permis de le constater l’Approche Analyse de Sensibilité présentée au chapitre précédent (Chapitre 3), le 

taux de satisfaction de la charge apparaît très variable lorsqu’on examine les incertitudes par rapport à sa 

valeur de référence fournie par l’Optimisation Non Robuste (cf. Figure III. 11 et Figure III. 12). Or la fourniture 

de la charge étant le service rendu par le système dimensionné, l’amélioration de sa robustesse est un objectif 

naturel, pour lequel le décideur peut être prêt à investir davantage. 

Dans le cadre du dimensionnement de systèmes énergétiques hybrides, ces résultats constituent la première 

mise en œuvre d’une OSMO prenant en compte les incertitudes à la fois sur la production intermittente 

renouvelable et sur les paramètres technico-économiques incertains. L’ensemble des sources d’incertitude 

prises en compte dans les OSMO a été identifié préalablement dans le Chapitre 2. 

L’application de l’Approche Analyse de Sensibilité développée dans le Chapitre 3 a permis d’identifier les 

paramètres les plus influents parmi l’ensemble des sources d’incertitude. Néanmoins, dans l’application de 

l’OSMO au cas d’étude présenté dans cette section, aucun tri n’a été fait parmi les 28 paramètres incertains 

identifiés ; ils sont tous pris en compte, avec la FDP qui leur a été attribuée dans le Chapitre 2, cf. Tableau II. 

3. L’idée selon laquelle on pourrait réduire ce nombre de paramètres incertains en choisissant les plus 

influents sera discutée dans le Chapitre 6. Cependant, comme on l’a vu dans les conclusions sur l’AAS, les 

paramètres les plus influents sur les indicateurs de performance d’un système sont fortement liés au 

dimensionnement de ce système : ainsi, pour un même indicateur de performance le paramètre incertain dont 

l’indice de Sobol est le plus élevé peut différer d’un dimensionnement à l’autre. Dans le cas d’étude, ceci est 

illustré avec les indices de Sobol liés à l’UL ; pour le Cas 0, la perte de capacité est le paramètre incertain le 

plus influent alors que pour les cas 1 et 2, le paramètre incertain le plus influent sur la variabilité de l’UL est 

la probabilité p1 d’utiliser une ST de production PV modérément dégradée. Par conséquent, il semble peu 

judicieux de choisir avant le dimensionnement d’éliminer la prise en compte de certains paramètres 

incertains. 

2.1. Caractéristiques techniques des Optimisations Stochastiques Multi-
Objectif  

L’optimisation du système présenté a des objectifs différents pour l’OSMO1 et pour l’OSMO2, qui a comme 

objectif supplémentaire de limiter la variabilité de l’UL par rapport à l’OSMO1. Ceci se traduit par des 

critères d’optimisation distincts. En revanche, les variables d’optimisation et les autres caractéristiques 

techniques de ces deux optimisations sont identiques. 

2.1.1. Variables d’optimisation 

L’OSMO1 et l’OSMO2 ont les mêmes variables d’optimisation et les mêmes bornes d’optimisation que 

l’Optimisation Non Robuste (ONR), i.e. les capacités des composants et leurs bornes d’optimisation 

présentées dans le Tableau I. 3. 
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2.1.2. Caractéristiques techniques 

Les caractéristiques techniques (cf. Annexe 1) de l’OSMO1 et l’OSMO2 sont synthétisées dans le Tableau IV. 

2 (avec les notations de la Figure IV. 2). 

Tableau IV. 2 : Caractéristiques techniques de l'OSMO1 et de l'OSMO2 

Taille de population (N) 150 

Taux de survie (λ)* 40% 

Taux de population homozygote* 50% 

Taux de mutation* 1% 

Nombre de critères d’optimisation (ν) 2 

Taille d’échantillonnage (k) 100 

*Il s’agit des valeurs par défaut de l’optimiseur Uranie. 

La taille de population (N) est inférieure à celle utilisée dans l’ONR (cf. Tableau I. 4), en raison de la 

convergence plus longue dans le cas de l’OSMO, ce qui sera discuté dans les limites de cette approche. Quant 

à la taille de l’échantillonnage (k), celle-ci a été fixée à sa valeur la plus faible possible (pour limiter les temps 

de calcul) suite à un test de convergence. 

2.1.3. Critères d’optimisation 

Les critères d’optimisation de l’OSMO1 et l’OSMO2, établis d’après la formulation de l’Equation IV. 1 sont 

présentés dans le Tableau IV. 3. 

Tableau IV. 3 : Critères d'optimisation de l'OSMO1 et de l’OSMO2 

 OSMO1 OSMO2 

Critère lié au LEC (à minimiser) µ𝐿𝐸𝐶  (α𝐿𝐸𝐶 = 0) µ𝐿𝐸𝐶  (α𝐿𝐸𝐶 = 0) 
Critère lié à l’UL (à minimiser) µ𝑈𝐿 (α𝑈𝐿 = 0) µ𝑈𝐿 + 1.291 ∗ σ𝑈𝐿 (α𝑈𝐿 = 1.291) 

 

Comme mentionné dans l’introduction de cette section, l’OSMO1 a pour objectif de minimiser le LEC et 

l’UL tandis que l’OSMO2 a pour but de minimiser le LEC et l’UL mais aussi la variabilité de l’UL.  

Ainsi, pour l’OSMO2, le choix a été fait de donner un poids comparable à la performance et à la robustesse 

de la performance via le facteur α𝑈𝐿 = 1.291. Pour fixer cette valeur, les valeurs moyennes (𝜇UL i) et les 

écart-types (σ𝑈𝐿 𝑖) de l’UL ont été calculés pour chaque cas (Cas 0, Cas 1 et Cas 2) après propagation des 

incertitudes sur les solutions issues de l’Optimisation Non Robuste. Le coefficient α𝑈𝐿 est ensuite adapté 

pour satisfaire l’Equation IV. 2 : 

∑𝜇𝑈𝐿 𝑖

2

0

= α𝑈𝐿 ∗∑σ𝑈𝐿 𝑖

2

0

 Equation IV. 2 

2.2. Résultats des Optimisations Stochastiques Multi-Objectif 

Les résultats des OSMO prennent la forme d’un front de Pareto correspondant aux couples de critères 

d’optimisation {µ𝐿𝐸𝐶  ; µ𝑈𝐿} pour l’OSMO1 et {µ𝐿𝐸𝐶  ; µ𝑈𝐿 + 1.291 ∗ σ𝑈𝐿} pour l’OSMO2. Chaque point de 

de ce front correspond donc à une simulation MC, c’est-à-dire à un ensemble de réalisations (k =100). 

Les résultats issus de l’ONR et des OSMO sont dans des « espaces » différents : (UL, LEC) pour l’ONR et 

(µ𝑈𝐿 + α𝑈𝐿 ∗ σ𝑈𝐿, µ𝐿𝐸𝐶) pour les OSMO. Si on souhaite comparer les résultats issus de ces différentes 

optimisations, il faut les ramener dans le même espace, on procède donc à la transformation suivante. 

Pour chaque dimensionnement issu de l’OSMO, le système est réévalué avec les paramètres incertains pris à 

leur valeur nominale, afin d’obtenir les indicateurs de performance UL et LEC et non leur moyenne (ou 

moyenne + 𝛼 * écart-type). Cette transformation est schématisée à la Figure IV. 5 et les indicateurs de 

performance résultants sont représentés à la Figure IV. 6. 
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 Résultats d’optimisation 

(cas convergé) 

Figures présentées 

(pour comparaison) 

ONR 

  

OSMO 

  

 

Figure IV. 5 : Résultats d'optimisation (ONR et OSMO) et transformations nécessaires pour pouvoir les comparer 

𝜇𝑈𝐿 + 𝛼𝑈𝐿 ∗ 𝜎𝑈𝐿 

LEC 

𝜇𝐿𝐸𝐶 + 𝛼𝐿𝐸𝐶 ∗ 𝜎𝐿𝐸𝐶 

Solutions optimales 
formant un Front de Pareto 

Solutions optimales 
formant un Front de Pareto 

UL 

1 dimensionnement = 100 simulations 

1 dimensionnement = 1 simulation 

LEC 

UL 

Aucun changement 

Pour chaque 
dimensionnement, on 
simule le système 
avec les paramètres 
incertains pris à leur 
valeur nominale 

UL 

Solutions optimales ne 
formant pas un Front de Pareto 

1 dimensionnement = 1 simulation 

Solutions optimales 
formant un Front de Pareto 

LEC 

Dans notre cas, 𝛼𝐿𝐸𝐶 = 0 
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Figure IV. 6 : Indicateurs de performance UL et LEC  
résultant des dimensionnements optimaux de l’ONR, de l’OSMO1 et de l’OSMO2 

Dans le cadran inférieur droit de la Figure IV. 5, les points rouges ne forment pas un front de Pareto dans 

l’espace (UL, LEC) mais il s’agit bien de solutions optimales au sens de l’OSMO. 

Dans le cadre de l’Optimisation Non Robuste (ONR), les indicateurs de performance UL et LEC forment un 

front de Pareto, en effet les solutions sont non-dominées les unes par rapport aux autres. En revanche, les 

dimensionnements optimaux issus de l’OSMO1 et de l’OSMO2 représentés à la Figure IV. 6 ne constituent 

pas un front de Pareto dans la représentation (UL, LEC ). Que l’OSMO ait convergé ou non, chaque couple 

d’indicateurs de performance représenté sur cette figure correspond à une simulation a posteriori, avec les 

paramètres incertains pris à leur valeur nominale, ne garantissant pas que les solutions soient non-dominées 

entre elles en considérant les indicateurs issus d’une simulation unique. On observe par exemple ceci très 

nettement pour un UL nul ; l’OSMO1 et l’OSMO2 ont plusieurs solutions de LEC différents pour lesquelles 

UL = 0%, ce qui n’est pas possible pour deux solutions non-dominées. 

Les graphiques de la Figure IV. 6 montrent que les performances liées aux solutions issues de l’ONR et des 

OSMO1 et OSMO2 sont comparables, mais il est important de savoir que les dimensionnements changent. 

En d’autres termes, différents dimensionnements mènent à des indicateurs de performance de niveaux 

similaires, mais pas nécessairement avec le même niveau de robustesse, ce que nous allons éprouver par la 

suite.  

2.2.1. Comparaison 

Afin de pouvoir comparer les solutions proposées par les optimisations stochastiques avec les 

dimensionnements de référence (cas 0, 1 et 2 définis dans le Chapitre 1), on sélectionne parmi les solutions 

des OSMO trois dimensionnements correspondant aux trois UL de référence (0%, 1%, 2%). Ces points sont 

identifiés sur la Figure IV. 6 (en rouge pour l’OSMO1 et en vert pour l’OSMO2). Pour le point d’UL nul, 

plusieurs dimensionnements correspondent pour l’OSMO1 et l’OSMO2. Parmi ces dimensionnements d’UL 

nul, on choisit celui de LEC minimal. Les valeurs des indicateurs de performance UL et LEC des points 

sélectionnés sont représentées à la Figure IV. 7. 
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Figure IV. 7 : Indicateurs de performance LEC et UL pour les points sélectionnés de l'ONR, l'OSMO1 et l'OSMO2 

Les valeurs des variables d’optimisation des points sélectionnés pour la comparaison sont données dans le 

Tableau IV. 4. 

Tableau IV. 4 : Dimensionnements des cas 0, 1 et 2 pour les l'ONR, l'OSMO1 et l'OSMO2 

 
Cas 0 Cas 1 Cas 2 

ONR 
OSMO

1 

OSMO 

2 
ONR 

OSMO

1 

OSMO 

2 
ONR 

OSMO

1 

OSMO 

2 

Nombre de 

modules PV 
757 774 762 608 608 591 547 538 549 

Nombre de 

cellules de 

batterie 

142 147 150 135 137 144 134 146 127 

Nombre de 

cellules 

d'électrolyse 

8 12 14 1 3 3 2 4 2 

Volume du 

stockage d'H2 

(m3) 

32 24 36 1 3 3 8 24 3 

Puissance de la 

pile à 

combustible (W) 

43 843 51 091 51 624 2 052 631 6 472 313 300 7 380 

 

On observe que pour atteindre l’autonomie, i.e. dans le Cas 0, toutes les variables d’optimisation ont des 

valeurs plus élevées lorsqu’elles sont issues de l’OSMO1 et de l’OSMO2 que pour celles issues de l’ONR à 

l’exception du volume de stockage d’H2 pour l’OSMO1. En d’autres termes, tous les composants ont un 

dimensionnement plus important lorsque l’incertitude est prise en compte pour satisfaire totalement la charge. 

Dans le cas de l’OSMO2, le dimensionnement de la batterie atteint même la borne supérieure fixée pour cette 

optimisation (150 unités, cf. Tableau I. 3).  

D’une manière générale, on remarque cependant que tous les composants n’ont pas des évolutions de même 

ampleur, la puissance de la pile à combustible résultant de l’optimisation est très variable tandis que le 

dimensionnement des autres composants est plus homogène selon le type d’optimisation et les cas 

sélectionnés. 

2.2.2. Biais 

On constate à la Figure IV. 7 que pour l’UL, il n’a pas toujours été possible de trouver parmi les 

dimensionnements proposés par les OSMO, un dimensionnement menant à un UL exactement identique à 

celui de la solution retenue de l’ONR, sauf pour le cas UL = 0%. Pour pallier ce problème, il faudrait que les 

OSMO proposent plus de dimensionnements, afin que ceux-ci (une fois simulés aux conditions nominales) 

aient leurs indicateurs de performance répartis de manière plus homogène et qu’il soit ainsi plus aisé 

d’identifier un dimensionnement dont l’UL est identique à celui retenu dans l’ONR. Pour cela, il faudrait 

augmenter la taille de la population des OSMO (N dans le Tableau IV. 2 et à la Figure IV. 2) mais ceci mènerait 

à une explosion des temps de calculs (cf. section suivante). 
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Par ailleurs, en raison des dimensionnements décrits dans le Tableau IV. 4 et des différentes technologies 

mobilisées, le LEC est aussi différent entre les cas de dimensionnement issus de l’ONR, l’OSMO1 et 

l’OSMO2. 

Une autre information à garder à l’esprit est le fait que ces simulations ont été faites sans prendre en compte 

la variabilité des ST. A la Figure IV. 6, on observe les résultats issus d’une simulation unique et non des 

indicateurs statistiques qui rendraient compte de la variabilité des ST. 

2.2.3. Étude de la robustesse 

Afin d’évaluer la robustesse des solutions issues de l’OSMO1 et l’OSMO2, les incertitudes sont propagées 

pour les trois dimensionnements sélectionnés (dernière étape de l’AOSMO comme indiqué à la Figure IV. 1). 

Les résultats de la propagation, sous forme de nuages de points sont visibles à la Figure IV. 8. Rappelons qu’on 

n’observe pas ici des indicateurs résultant d’une simulation unique (UL et LEC) mais des quantités 

statistiques à propos de ces indicateurs (UL et LEC moyens pour plusieurs réalisations des ST), calculées à 

partir de plusieurs simulations (k=100), contrairement aux points de référence des dimensionnements 

sélectionnés (cf. dernière remarque de la sous-partie précédente). Pour les nuages de points, chaque point 

correspond à une réalisation des paramètres incertains et une moyenne sur les réalisations des ST. 

 

 

 

 

Figure IV. 8 : Indicateurs de performance UL et LEC moyens pour les trois points de fonctionnement  
soumis aux incertitudes, sélectionnés parmi les résultats de l'ONR, l'OSMO1 et l'OSMO2 

Avant toute analyse statistique, on observe graphiquement plusieurs tendances qu’on analysera dans la sous-

partie suivante : 

1. Pour le Cas 0, l’UL est moins dispersé pour les dimensionnements issus des optimisations prenant 

en compte les incertitudes que pour le dimensionnement issu de l’ONR. 
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2. Pour les cas 1 et 2, contrairement à ce qu’on aurait pu attendre, l’UL ne semble pas moins dispersé 

pour les dimensionnements issus de l’OSMO2 que pour les dimensionnements issus de l’OSMO1 et 

de l’ONR. En effet, en raison du critère d’optimisation lié à l’UL choisi pour l’OSMO2 (µ𝑈𝐿 +

1.291 ∗ σ𝑈𝐿), cette dernière est censée minimiser la variabilité de l’UL, ce qui n’est pas le cas dans 

l’ONR et dans l’OSMO1. 

3. Le LEC ne semble pas être très impacté par le changement de méthode d’optimisation (passage de 

l’ONR à l’OSMO). Visuellement, aucune tendance forte n’apparaît pour cet indicateur de 

performance. 

4. Au même titre que pour l’ONR, on constate que les nuages de points sont répartis à des UL plus 

élevés que leur point de référence. En effet, le point de référence correspond à une simulation unique, 

sans prise en compte de la variabilité temporelle, tandis que les autres indicateurs (UL et LEC 

moyens des cas 0, 1 et 2) sont évalués par simulation MC en utilisant les ST de production PV 

alternatives (les deux ST alternatives utilisées correspondant à des dégradations de la production PV, 

ce qui amoindrit le taux de satisfaction de la charge, i.e. augmente l’UL). 

2.2.4. Analyse 

Pour expliquer ces tendances, on peut s’intéresser à la moyenne et à l’écart-type des indicateurs de 

performance UL et LEC moyens soumis aux incertitudes ; ceux-ci sont représentés à la Figure IV. 9. Les 

valeurs qui apparaissent au-dessus des barres de l’OSMO1 et l’OSMO2 sont les évolutions par rapport aux 

valeurs correspondantes de l’ONR. 

 

 

(a)       (b) 

Figure IV. 9 : Comparaison des écarts-types et des moyennes de l’UL (a) et du LEC (b) moyens soumis aux incertitudes et à 
la variabilité pour les trois dimensionnements sélectionnés de l'ONR (bleu), l'OSMO1 (orange) et l'OSMO2 (gris) 

Comme constaté graphiquement (1ère tendance), on constate que pour le Cas 0, la variabilité de l’UL est 

réduite pour les OSMO par rapport à l’ONR, l’OSMO2 à hauteur de 76% et l’OSMO1 à hauteur de 63%, ces 

valeurs sont cohérentes avec le fait que l’OSMO2 a pour objectif de réduire la variabilité de l’UL, ce qui 

n’est pas le cas de l’OSMO1. On observe aussi que pour le Cas 0, par rapport à l’ONR, les OSMO réduisent 

drastiquement la moyenne (-75% pour l’OSMO1 et -81% pour l’OSMO2). 

 

En revanche, comme on avait déjà pu l’estimer visuellement (2ème tendance), la réduction de la variabilité de 

l’UL pour les cas 1 et 2 est moins prégnante. Pour le Cas 1, l’OSMO1 est plus performante que l’OSMO2 

pour réduire l’écart-type de l’UL (-9% contre -2% par rapport à l’ONR) et dans le Cas 2, seule l’OSMO1 

réduit l’écart-type de l’UL par rapport à l’ONR. Le dimensionnement proposé par l’OSMO2 (Cas 2) a un UL 
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plus volatil que ceux proposés par l’ONR et l’OSMO1. Au vu du critère d’optimisation lié à l’UL de 

l’OSMO2, ces résultats peuvent paraître contre-intuitifs. Cependant l’OSMO2 a plusieurs critères 

d’optimisation (au même titre que l’ONR et l’OSMO1) ; au-delà de minimiser µ𝑈𝐿 + 1.291 ∗ σ𝑈𝐿, l’OSMO 

tend aussi à minimiser µ𝐿𝐸𝐶 et on constate que le dimensionnement correspondant au Cas 2 de l’OSMO2 

répond mieux à cet objectif (amélioration certes légère) que les dimensionnements correspondant au Cas 2 

de l’ONR (-0.2%) et de l’OSMO1. On retrouve ici le rôle que doit jouer l’utilisateur dans le choix d’un 

dimensionnement entre plusieurs solutions concurrentes liées à des objectifs d’optimisation en compétition. 

Cette compétition entre les objectifs, très fréquente dans l’optimisation de systèmes énergétiques hybrides 

renouvelables est à nouveau illustrée dans l’optimisation prenant en compte les incertitudes. 

Enfin, comme constaté graphiquement (3ème tendance), le LEC est peu impacté par le changement de méthode 

d’optimisation, en effet, les moyennes et écarts-types entre des dimensionnements issus de l’ONR, l’OSMO1 

et l’OSMO2 sont de valeurs comparables. Néanmoins, on peut là encore observer l’effet de la compétition 

entre les critères d’optimisation. Par comparaison avec l’ONR, tous les dimensionnements pour lesquels la 

moyenne et / ou l’écart-type sont réduits ont un LEC plus important en moyenne (et de variabilité plus 

grande). En effet, le levier utilisé dans l’optimisation du dimensionnement pour réduire l’UL d’un système 

et sa variabilité est d’augmenter la taille de ses composants, comme l’indique le Tableau IV. 4. Ces 

augmentations ont pour conséquence une augmentation du coût du système et avec lui, du coût de l’énergie 

produite, mesuré par le LEC. De la même façon que pour les résultats de l’ONR, les systèmes de taille plus 

importante (et dont le LEC est donc plus important) ont une variabilité de coût plus importante (i.e. la 

variabilité du LEC augmente aussi) car l’impact des incertitudes liées aux paramètres économiques est plus 

fort sur un système de taille plus importante. C’est ici l’utilisateur qui peut trouver la solution de compromis 

qui répond au mieux à ses attentes, plutôt que de pratiquer un surdimensionnement « à l’aveugle » comme 

décrit dans la section suivante. 

  

La comparaison des deux OSMO montre que cette méthode n’est pas d’une grande spécificité. En effet, la 

réduction de la variabilité de l’UL est plus forte avec l’OSMO1 pour les cas 1 et 2 qu’avec l’OSMO2 alors 

qu’il s’agit d’un des objectifs de cette dernière, et qu’il s’agit seulement d’un effet collatéral de la réduction 

de la moyenne de l’UL pour l’OSMO1. Pour les dimensionnements comparés (à UL comparable dans notre 

cas), le classement de leurs grandeurs statistiques ne correspond pas spécifiquement au classement des 

critères d’optimisation, en ce sens on peut dire que la méthode manque de spécificité. 

On peut se demander si le poids donné à la variabilité de l’UL via le facteur 𝛼𝑈𝐿 = 1.291 est suffisant. En 

effet, la méthode de détermination de ce facteur peut aussi être remise en question ; l’agrégation des 

moyennes d’une part et des écarts-types de l’autre, de trois dimensionnements distincts n’est pas 

nécessairement le choix le plus pertinent. De plus, la précision du facteur 𝛼𝑈𝐿 semble superflue. D’autres 

facteurs, établis selon un autre protocole seraient donc à essayer pour poursuivre ces travaux. 

Cependant, la comparaison entre la variabilité de ces solutions ne doit pas être sur-interprétée : pour le cas 0, 

la solution proposée par l’OSMO2 a un UL moins dispersé que celle proposée par l’OSMO1. De plus, comme 

on l’a vu à la Figure IV. 7, les points de référence n’ont pas exactement les mêmes performances, car les 

variables d’optimisation sont discrètes et ne permettent pas d’obtenir n’importe quelle valeur des fonctions-

objectif. Cette meilleure aptitude de l’OSMO1 à réduire la variabilité du LEC s’explique donc par plusieurs 

facteurs : 

- le manque de spécificité de la méthode d’Optimisation Stochastique Multi-Objectif, 

- la compétition entre les différents critères d’optimisation qui induit la nécessité pour l’utilisateur de 

choisir une solution de compromis entre les dimensionnements proposés. 

Enfin, le choix a été fait de comparer des dimensionnements sélectionnés sur la base d’UL équivalents, en 

raison des critères d’optimisation retenus pour l’OSMO2 (i.e. minimisation de µ𝑈𝐿 + 1.291 ∗ σ𝑈𝐿, et µ𝐿𝐸𝐶). 

Si la sélection avait été effectuée sur la base de LEC équivalents (issus des cas 0, 1 et 2 en ONR), les 

moyennes et écarts-types des solutions retenues auraient été différents.  
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Dans (Nadal et al. 2020), des résultats plus démonstratifs d’une OSMO sur une étude de même type sont 

présentés : OSMO sur le modèle de l’OSMO2 dans laquelle on cherche à minimiser le LEC et l’UL en 

moyenne et la variabilité de l’UL (via l’utilisation de 𝛼𝑈𝐿 > 0 dans le critère d’optimisation lié à l’UL). Les 

différences majeures entre le cas de (Nadal et al. 2020) et les résultats présentés ci-dessus sont : 

- l’absence de prise en compte des incertitudes liées aux ST, 

- un coefficient 𝛼𝑈𝐿 plus élevé (𝛼𝑈𝐿 = 2.92). 

Les résultats de cette étude témoignent du fait que l’OSMO parvient à réduire la variance de l’UL pour les 

cas différents de la recherche de l’autonomie du système (Cas 0). La Figure IV. 10 présente la comparaison 

de deux dimensionnements pour lesquels l’UL vaut 1% (nommé Cas 1) qui montrent que pour une faible 

augmentation du LEC (+0.2%), l’OSMO parvient à proposer un dimensionnement abaissant 

significativement la variabilité de l’UL et dans une moindre mesure sa moyenne. 

 

 

Figure IV. 10 : Comparaison pour le Cas 1 de la moyenne et de l'écart-type  
entre les dimensionnements issus de l'ONR et de l'OSMO (Nadal et al. 2020) 

Ces résultats sont plus démonstratifs pour des cas de comparaison avec des UL ≠ 0, montrant que l’OSMO 

ne fonctionne pas uniquement pour des cas approchant de l’autonomie du système. Cependant, nous n’avons 

pas assez d’éléments pour attribuer cette différence d’efficacité de l’OSMO à la prise en compte des ST, la 

différence de coefficient α, ou encore les différences de dimensionnement. 

 

Malgré son manque de spécificité, l’OSMO permet d’intégrer la prise en compte des incertitudes et de la 

variabilité des ST dans le processus d’optimisation. La méthode utilisée, combinaison d’un AG et de 

simulation MC rend possible l’utilisation d’un nouveau critère d’optimisation, permettant de prendre en 

compte la variabilité des indicateurs de performance du système, au même titre que la valeur moyenne de ces 

indicateurs. La section qui suit synthétise l’apport de cette approche. 

3. Apport de l’Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif 

L’Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif (AOSMO) permet de proposer des dimensionnements 

pour un système énergétique hybride modélisé par une boîte noire tout en prenant en compte les incertitudes 

en entrée de cette boîte noire ainsi que la variabilité des séries temporelles nécessaires à la simulation du 

système. En effet, la méthode d’optimisation proposée, combinaison d’un AG et de simulation MC ne 

nécessite pas d’avoir accès aux équations du modèle : elle a été appliquée avec Odyssey mais tout autre outil 

de simulation convient, aux seules conditions qu’on puisse écrire ses entrées, le lancer depuis l’extérieur et 

lire ses sorties. Cette méthode permet aussi l’utilisation d’un nouveau critère d’optimisation, permettant de 

prendre en compte la variabilité des indicateurs de performance du système, au même titre que la valeur de 

ces indicateurs. Cette approche a été mise en œuvre sur le cas d’étude présenté au Chapitre 1, ce qui nous a 

permis de démontrer sa capacité à proposer un dimensionnement plus robuste que l’ONR mais aussi 

d’éprouver ses limites. 
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3.1. Capacité de l’Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif à 
proposer un dimensionnement robuste 

Dans ce paragraphe, on s’appuie uniquement sur l’exemple de l’OSMO2, dans laquelle le nouveau critère 

d’optimisation incluant performance et robustesse est utilisé pour améliorer la satisfaction de la charge. 

L’optimisation multicritère tend à minimiser le LEC moyen mais aussi l’UL en moyenne et en dispersion. 

 

Tout d’abord, malgré son manque de spécificité, l’OSMO2 remplit ses objectifs. Comme dans toute 

optimisation multi-objectif avec des critères en compétition, la solution retenue est une solution de 

compromis entre les différents critères. A la Figure IV. 11 un focus est proposé sur le « Cas 0 » de l’OSMO2 : 

ce cas correspond au dimensionnement ayant le LEC le plus faible parmi ceux ayant un UL nul, lorsque les 

configurations proposées par l’OSMO2 sont simulées avec les paramètres incertains pris à leur valeur 

nominale (cf. Figure IV. 5). Il apparaît à la Figure IV. 11 que pour une augmentation relativement faible du 

LEC (en moyenne et en dispersion), l’OSMO2 parvient à abaisser radicalement la moyenne et la variabilité 

de l’UL d’un système soumis aux incertitudes et à la variabilité des séries temporelles. 

 

 

(a)      (b) 

Figure IV. 11 : Comparaison pour le Cas 0 de l'écart-type et de la moyenne de l'UL (a) et du LEC (b) moyens  
entre l'ONR et l'OSMO2 

Ce gain dans la satisfaction de la charge (moyenne de l’UL réduite de 81%) et sa robustesse (écart-type de 

l’UL réduit de 76%) est rendu possible par l’augmentation de la taille de tous les composants par rapport au 

dimensionnement issu de l’ONR. En particulier, la taille du banc de batterie est augmentée et s’est heurtée 

aux bornes fixées pour les variables d’optimisation (150 unités, cf. Tableau I. 3). De plus, la chaîne hydrogène 

prend une taille plus conséquente, en particulier l’électrolyseur dont le nombre de cellules est augmenté de 

75% par rapport au dimensionnement issu de l’ONR. 

 

Ce gain de service se fait au prix d’une augmentation du LEC (moyenne augmentée de 6%) et de sa variabilité 

(écart-type augmenté de 7%). Pour le cas 0, la quantité d’électricité fournie est de 5051 MWh sur l’ensemble 

de la durée d’exploitation (20 ans). Le surcoût lié à l’augmentation de 6% du LEC correspond à un total de 

quasiment 106 000 € (105 616.41 €, avec un taux d’actualisation de 8%) pour les valeurs de LEC de référence 

(cf. Tableau IV. 5). 

 

Dans le but d’atteindre l’autonomie (Cas 0), on peut s’intéresser au gain financier lié à l’utilisation de 

l’AOSMO plutôt qu’à celle d’une approche traditionnelle de surdimensionnement « à l’aveugle » qu’on 

aurait pu mettre en œuvre dans une approche déterministe. Ainsi on fait l’hypothèse que l’utilisateur souhaite 

prendre une marge de sécurité sur le dimensionnement du Cas 0, et augmente la taille de chacun des 

composants de 50% par rapport au dimensionnement issu de l’ONR dans l’optique d’avoir un UL plus fiable. 

On nomme ce cas « Marge 50% ».  
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Pour le nombre de modules PV et le nombre de cellules de batterie, cette augmentation revient à dépasser les 

bornes fixées pour les variables d’optimisation qu’on fixe donc à la borne supérieure d’optimisation. Les 

dimensionnements comparés et les indicateurs de performance résultants (issus d’une simulation unique sans 

prise en compte de la variabilité des ST) sont disponibles dans le Tableau IV. 5. Pour les variables 

d’optimisation, les valeurs entre parenthèses pour le cas « Marge 50% » correspondent aux augmentations 

de taille par rapport au cas de référence (ONR) pour les composants dont l’augmentation de taille est limitée 

par les bornes fixées pour les variables d’optimisation (nombre de modules PV et nombre de cellules de 

batterie). Les autres augmentations (pour les composants de la chaîne hydrogène) sont de +50%. Les valeurs 

entre parenthèses pour l’OSMO2 correspondent aux augmentations de tailles par rapport au cas de référence 

(Optimisation Non Robuste). 

Tableau IV. 5 : Dimensionnements du Cas 0 pour l'ONR, la Marge 50% et l'OSMO2. 

 
ONR 

(référence) 
Marge 50% 

AOSMO 

(OSMO2) 

Nombre de modules PV 757 1000 (+32%) 762 (+1%) 

Nombre de cellules de batterie 142 150 (+6%) 150 (+6%) 

Nombre de cellules d'électrolyse 8 12 14 (+75%) 

Volume du stockage d'hydrogène (m3) 32 48 36 (+13%) 

Puissance de la pile à combustible (W) 43 843 65 765 51 624 (+18%) 

UL (%) 0 0 0 

LEC (€/MWh) 343.46 435.39 364.37 

Taux de production primaire PV non utilisée (%) 41% 56% 41% 

 

Le dimensionnement « Marge 50% » a un LEC bien supérieur à celui issu de l’OSMO2 (435.39 €/MWh 

contre 364.37 €/MWh) mais il est a priori plus robuste, ce qu’on peut alors confirmer en propageant les 

incertitudes à travers ce nouveau dimensionnement. La variabilité de la production PV est alors aussi prise 

en considération. Les résultats de cette propagation sont présentés dans le Tableau IV. 6, en regard de ceux de 

l’OSMO2 (qui ont déjà été représentés à la Figure IV. 9 et à la Figure IV. 11). 

Tableau IV. 6 : Moyenne et écart-type de l'UL et du LEC moyen du Cas 0 pour l'ONR, la Marge 50% et l'OSMO2 soumis aux 
incertitudes 

 
UL (%) LEC (€/MWh) 

Écart-type Moyenne Écart-type Moyenne 

ONR (référence) 0.09% 0.12% 122.26 428.62 

Marge 50% 0.01% 0.002% 155.74 545.75 

AOSMO (OSMO2) 0.02% 0.02% 130.50 456.44 

 

On constate que la disposition « Marge 50% » est efficace pour améliorer la robustesse du dimensionnement 

proposé par l’ONR (Cas 0). En effet, la moyenne de l’UL soumis aux incertitudes est réduite de 98% (0.002% 

contre 0.12%) grâce à la marge de 50%. En revanche, l’augmentation du LEC liée à cette marge est 

importante, contrairement à l’augmentation du LEC dans le cadre de l’OSMO. En effet, la marge 50% fait 

augmenter la moyenne du LEC de 27% par rapport au cas de référence (545.75 €/MWh contre  

428.62 €/MWh). De plus, comme pour toute augmentation globale du dimensionnement, la variabilité du 

LEC augmente. 

Ainsi, utiliser l’AOSMO permet de limiter le surdimensionnement engendré par le gain de robustesse. Cette 

limitation peut se mesurer avec le surcoût évité pour le LEC qui est réduit de 20% entre le dimensionnement 

issu de l’AOSMO et celui du cas « Marge 50% » (456.44 €/MWh contre 545.75 €/MWh). Rapporté à la 

quantité d’électricité fournie sur la durée d’exploitation, l’économie d’utiliser le dimensionnement fourni par 

l’AOSMO par rapport à celui de la « Marge 50% » est de 451 083 €. De même, on pourrait mesurer le gain 

à utiliser l’AOSMO par rapport à un dimensionnement basé sur les pires réalisations possibles des paramètres 

incertains ou par rapport à une ST de production PV extrême. 

En effet, l’OSMO propose une augmentation ciblée des composants clés pour améliorer la robustesse du 

système. Par exemple, le dimensionnement du champ PV est pratiquement inchangé entre l’ONR et 
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l’AOSMO. De fait, ce n’est pas la ressource qui est limitante comme le montre le taux de production primaire 

PV non utilisée (cf. Tableau IV. 5). Ce taux est de 41% pour les dimensionnements issus de l’ONR et de 

l’OSMO et il augmente notablement avec le dimensionnement du cas « Marge 50% » qui fixe la taille de 

l’installation PV à la borne supérieure d’optimisation. De même, parmi les éléments de la chaîne hydrogène, 

l’OSMO augmente radicalement seulement la taille de l’électrolyseur (augmentation de 75%) ; les 

augmentations des tailles du stockage et de la pile à combustible sont plus modérées (respectivement 13% et 

18%). En effet, si on observe l’état de charge du stockage hydrogène du Cas 0 du dimensionnement issu de 

l’ONR, visible à la Figure IV. 12, on constate que celui-ci est rarement plein. Augmenter sa taille n’a donc de 

sens que si la taille de l’électrolyseur augmente en conséquence. 

 

Figure IV. 12 : Etat de charge du stockage d'hydrogène pour le Cas 0 issu de l'ONR  
sur la durée de simulation intégrale (un an) 

Ces évolutions ciblées sont explicables et potentiellement prévisibles dans le cas d’un système relativement 

simple comme celui utilisé pour le cas d’étude. Cependant, pour des systèmes plus complexes, l’AOSMO 

peut jouer le rôle de boussole pour indiquer, parmi les variables d’optimisation les leviers prioritaires à faire 

évoluer afin d’améliorer la robustesse du système. 

Cette approche permet ainsi de réduire le surdimensionnement et son surcoût associé. Cependant, comme le 

montre le paragraphe suivant elle requiert des ressources calculatoires conséquentes.  

3.2. Limites de l’Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif 

Le principal inconvénient de l’OSMO, soulevé aussi par les auteurs l’ayant mise en œuvre sur l’optimisation 

de systèmes énergétiques hybrides (Kamjoo et al. 2016; Roberts et al. 2018) est le fait que cette méthode 

requiert d’importantes ressources calculatoires. En effet, au-delà du fait que chaque individu de l’AG, i.e. 

chaque jeu de variables d’optimisation (dans notre cas, des variables de dimensionnement), proposé par 

l’optimiseur est évalué k fois (ici k = 100) pour pouvoir évaluer la grandeur statistique jouant le rôle de critère 

d’optimisation, la convergence de l’OSMO est beaucoup plus lente que celle de l’ONR. La vitesse de 

convergence pour un AG est mesurée par le nombre de générations nécessaires pour atteindre la convergence 

(i.e. le fait que tous les individus de la population soient non dominés les uns par rapport aux autres). 

Dans l’ONR, la population a une taille de 250 individus et la convergence est atteinte à la génération 60. Pour 

l’OSMO1 et l’OSMO2 la taille de la population est de 150 individus et malgré les 86 générations évaluées 

(le nombre maximal d’évaluations du modèle fixé est atteint), la convergence n’est pas atteinte, ni pour 

l’OSMO1, ni pour l’OSMO2. Il est alors possible de trier les solutions non-dominées entre elles. 

Les trois paramètres influents sur le nombre d’évaluations modèle sont : 

- la taille de l’échantillonnage (k), 

- la taille de la population (nombre d’individus par génération N), 

- le nombre de générations nécessaires à la convergence. 

L’utilisateur ne fixe que les deux premiers paramètres, auxquels il faut ajouter le nombre maximal 

d’évaluations du modèle, mais celui-ci n’intervient que lorsque l’optimisation ne converge pas ou pas assez 

rapidement. Cependant, même pour de « petites » tailles d’échantillonnage (<100) et de population, le 
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nombre d’évaluations du modèle est rapidement très élevé et les temps de calcul associés dissuasifs. Ainsi, 

comme annoncé avec l’introduction de cette méthode, elle n’est réalisable que pour des modèles évaluables 

de manière rapide et en disposant de ressources calculatoires conséquentes. Le paramétrage des OSMO a été 

principalement orienté de sorte à limiter les temps de calculs. 

Dans le cadre de l’OSMO1 et l’OSMO2, les 1 290 000 évaluations du modèle requises ont chacune été 

parallélisées sur 10 threads sur un Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU processor et ont nécessité environ 80 heures. 

Conclusion 

L’approche présentée dans cette partie, ou Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif est constituée 

d’une étape centrale : l’Optimisation Stochastique Multi-Objectif (OSMO) qui suit la modélisation du 

système et la quantification des sources d’incertitude. Elle précède une étape de propagation des incertitudes 

(décrite dans l’AAS) nécessaire à l’évaluation des solutions proposées par l’OSMO. 

La méthode d’OSMO retenue pour ces travaux est la combinaison d’un AG et de simulation MC, proposée 

pour la première fois par (Cantoni et al. 2000) et déjà utilisée dans le cadre de l’optimisation de systèmes 

énergétiques renouvelables hybrides par (Kamjoo et al. 2016) et (Roberts et al. 2018). 

Cette méthode est mise pour la première fois en œuvre avec une prise en compte de l’incertitude sur les 

paramètres technico-économiques statiques au même titre que l’incertitude sur les ST. De plus, une nouvelle 

formulation du critère d’optimisation est proposée permettant de prendre en compte la variabilité des 

indicateurs de performance au cours du processus d’optimisation. 

 

L’application au cas illustratif a été réalisée deux fois :  

- L’OSMO1 a pour double objectif de réduire le LEC du système d’une part et l’UL d’autre part. 

- L’OSMO2 a pour double objectif de réduire le LEC du système d’une part et l’UL et sa variabilité 

d’autre part. 

Cette application montre que l’AOSMO remplit ses objectifs et propose des solutions plus robustes aux 

incertitudes que les solutions issues de l’ONR. Pour atteindre l’autonomie (UL = 0%), la solution proposée 

par les OSMO et en particulier l’OSMO2 est plus performante (moyenne plus faible) et moins dispersée 

(écart-type plus faible) que la solution issue de l’ONR, pour une augmentation faible du LEC. 

Un autre aspect que met en lumière l’application de la méthode d’OSMO au cas illustratif est le fait que la 

solution à retenir est toujours fortement dépendante du choix de l’utilisateur. En effet, comme dans toute 

optimisation multicritère dans laquelle les fonctions-cible sont en compétition, comme c’est le cas dans 

l’optimisation de systèmes énergétiques hybrides, le dimensionnement retenu est une solution de compromis 

pour laquelle l’utilisateur doit privilégier certains aspects aux dépens d’autres. Avec l’OSMO et 

l’introduction de la nouvelle formulation du critère d’optimisation, le poids donné à la variabilité des 

indicateurs de performance est un nouveau paramètre avec lequel l’utilisateur peut jouer pour trouver la 

solution la mieux adaptée à ses contraintes et enjeux. 

Enfin, l’application de la méthode au cas illustratif a permis de se confronter à sa limitation majeure, c’est-

à-dire les importantes ressources calculatoires nécessaires à sa mise en œuvre. Cette méthode nécessite des 

modèles aux temps d’évaluation rapides en raison du grand nombre d’appels au modèle requis et / ou le 

recours à des ressources de calculs parallèles, ce que permet la plateforme Uranie. 

Ce chapitre traite de l’Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif dans la perspective d’optimiser le 

dimensionnement d’un système hors temps réel. La question du pilotage est abordée dans le chapitre suivant 

(Chapitre 5) et la complémentarité de l’AOSMO avec l’AAS, abordée précédemment, est traitée Chapitre 6.
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Chapitre 5 · 
Prise en compte du pilotage 
 
La prise en compte des incertitudes dans l’évaluation de systèmes énergétiques hybrides renouvelables peut 

intervenir à différents moments d’une étude. Dans une démarche d’optimisation sous incertitude, comme l’a 

présentée le Chapitre 4, elle peut là aussi intervenir à différentes phases de la conception du système, comme 

en témoigne la programmation stochastique avec recours qui différencie deux types de variables 

d’optimisation. Les variables de la première étape sont décidées avant la réalisation des incertitudes et les 

variables de recours sont optimisées après la réalisation des incertitudes et leur optimisation est parfois 

assimilée à un problème de pilotage du système. Ce n’est pas le mode d’optimisation qui a été mis en œuvre 

dans ces travaux, dans lesquels seules les variables de dimensionnement ont été optimisées jusqu’à présent, 

toutes simultanément. 

Comme cela a été détaillé dans le Chapitre 1, dans le cas de systèmes hybrides avec des composants assurant 

une même fonction (ex : stockages en concurrence), le pilotage dans Odyssey est effectué par des règles 

logiques qui sont fixes durant toute la durée de simulation, mais peuvent dépendre de grandeurs variables au 

cours de celle-ci. Les règles logiques peuvent par exemple se baser sur des critères de prix de marché de 

l’énergie, d’état de charge, etc. qui varient pendant la simulation, mais les règles logiques et leurs seuils sont 

fixés au même titre que les variables de dimensionnement du système. 

Le pilotage (dit aussi l’opération, ou la stratégie de gestion, ou encore le contrôle) du système joue un rôle 

majeur dans la performance du système, en particulier pour ses indicateurs techniques. Ce chapitre met donc 

en lumière les développements envisagés pour prendre en compte les incertitudes dans l’optimisation du 

pilotage. Ces développements sont restés au stade d’ébauches et constituent des voies de recherche possibles 

pour des travaux futurs. La première section (1) explore la piste d’une optimisation simultanée des variables 

de dimensionnement et de pilotage. La deuxième section (2) présente quant à elle l’idée que la modification 

du pilotage d’un système hybride dimensionné pour un pilotage donné et dont la réalisation des incertitudes 

abaisse les performances du système, peut permettre de réduire la perte de performance liée aux incertitudes. 

1. Optimisation simultanée du dimensionnement et du pilotage 

1.1. Principe de la co-optimisation simultanée et conditions d’applicabilité 

Les problèmes d’optimisation du dimensionnement et du pilotage d’un système sont couplés. Ce couplage a 

été analysé par (Fathy et al. 2001) dans le domaine de la conception mécatronique mais cette problématique 

s’applique à une communauté bien plus large et en particulier dans le domaine des systèmes énergétiques 

hybrides dans lequel la stratégie de gestion de l’énergie joue un rôle important (Dufo-López et al. 2017). 

La conséquence de ce couplage est la nécessité de co-optimiser le dimensionnement et le pilotage pour mettre 

en place une conception et une performance optimales. (Fathy et al. 2001) montre que les approches séparées 

ou séquentielles (i.e. optimisation du dimensionnement puis du contrôle) échouent à garantir l’optimalité, 

contrairement aux approches simultanée et imbriquée, toutes les deux validées théoriquement : 



97 

- co-optimisation imbriquée : le dimensionnement est optimisé en boucle externe du contrôle, i.e. pour 

chaque dimensionnement considéré, la stratégie de gestion est optimisée (boucle interne). Cette 

approche se met en œuvre avec une structure algorithmique simple : deux boucles d’optimisation 

imbriquées mais indépendantes. Cependant cette approche multiplie la complexité calculatoire des 

deux optimisations, ce qui rend les temps de calcul prohibitifs, en particulier dans le cas où les 

indicateurs de performance considérés sont des grandeurs statistiques pour prendre en compte la 

variabilité des séries temporelles. 

- co-optimisation simultanée : dans les cas où le pilotage est dynamique et le dimensionnement 

statique, (Fathy et al. 2001) qualifie l’approche analytique de difficile, et (Haessig 2014) ajoute que 

d’un point de vue numérique, aucun algorithme connu ne semble permettre de mettre en œuvre cette 

approche. 

Dans de nombreux cas, ces approches ne peuvent pas être mises en œuvre car l’optimisation du 

dimensionnement est statique et celle de la stratégie dynamique, les solutions consistent principalement à 

réduire la complexité du problème. Par exemple, (Kim and Peng 2007) paramètre la loi de gestion pour un 

véhicule hydrogène et batterie suivant une forme issue de résultats d’optimisation dynamique, ce que reprend 

(Haessig 2014) dans le contexte d’intégration de l’énergie éolienne sur les réseaux électriques insulaires avec 

stockage. 

Cependant, le pilotage tel qu’il est mis en œuvre dans le logiciel Odyssey est myope, c’est-à-dire qu’il est 

régi par des lois invariables au cours de la simulation. Les lois de pilotage sont en effet des règles logiques 

liées à des seuils qui sont fixes sur l’ensemble de la durée de simulation. Ces seuils concernent des quantités 

variables au cours de la simulation (niveaux de charge, niveaux de prix, etc.) mais ils ne varient eux-mêmes 

jamais au cours de la simulation. Par exemple : la mise en route d’un composant est déclenchée lorsqu’un 

seuil A de prix d’achat de l’électricité est atteint, le prix d’achat est variable au cours de la durée de 

simulation, mais le seuil A ne change jamais, quelle que soit la saison, ou les autres états du système par 

ailleurs.  

Ainsi, l’optimisation du dimensionnement et celle du contrôle sont deux problèmes d’optimisation statiques. 

Dans ce contexte, la co-optimisation simultanée peut être pratiquée : les variables de dimensionnement et de 

stratégie de gestion de l’énergie sont de même nature pour la simulation comme pour l’optimisation. 

1.2. Applicabilité au cas d’étude et intégration dans l’Optimisation 
Stochastique Multi-Objectif 

Comme cela a été décrit au Chapitre 1 dans la description du cas d’étude, seul le dimensionnement du système 

a été optimisé, pour un pilotage fixe, basé sur l’état de charge de la batterie, cf. Figure I. 6. L’optimisation 

des constantes de la stratégie de gestion, i.e. les seuils FC+, FC-, ELY+ et ELY- n’a pas été réalisée pour 

définir les cas de référence. Néanmoins, l’approche de co-optimisation du dimensionnement et du pilotage 

est techniquement réalisable dans ce cadre de modélisation et simulation. Qui plus est, cette approche est 

compatible avec l’optimisation multicritère utilisée dans nos travaux. 

Grâce à l’homogénéité des variables de dimensionnement et de pilotage dans le cadre imposé par le logiciel 

Odyssey, l’intégration des constantes de stratégie d’opération aux variables d’optimisation dans 

l’Optimisation Stochastique Multi-Objectif (OSMO) ne présente pas de difficulté technique. Cependant, 

l’optimisation des constantes de la stratégie de gestion, i.e. les seuils FC+, FC-, ELY+ et ELY- n’a pas été 

réalisée dans le cadre de l’OSMO. 

1.3. Insuffisance d’un pilotage fixe 

La faisabilité technique de l’optimisation des constantes de stratégie d’opération dans le cadre déterministe 

mais aussi dans le cadre de l’OSMO n’a pas été exploitée car la pertinence d’un pilotage fixe non adaptatif 

semble discutable. En effet, plusieurs études récentes montrent la supériorité d’un pilotage anticipatif sur un 

pilotage myope (Široký et al. 2011; Bruni et al. 2014; Dufo-López et al. 2017). Sans entrer dans la question 
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du couplage entre le dimensionnement et le pilotage, ni même de la prise en compte des incertitudes, on peut 

montrer sur le cas d’étude l’insuffisance d’un pilotage fixe. 

Cette insuffisance peut être illustrée par une des occurrences au cours de laquelle la charge n’est pas satisfaite, 

dans le Cas 1 du cas d’étude, que l’on peut expliquer avec la Figure V. 1 sur laquelle sont représentés : 

- Cadran supérieur : 

o la puissance de la Pile à Combustible ou PAC (représentée en jaune), 

o la puissance de l’électrolyseur (représentée en vert), 

- Cadran inférieur : 

o l’état de charge du stockage d’hydrogène (State Of Charge, SOCH2, représenté en bleu), 

o l’état de charge de la batterie (State Of Charge, SOCbatterie, représenté en orange), 

o la charge non satisfaite (représentée en gris). 

 

 
 

 
Figure V. 1 : Occurrence d'insatisfaction de la charge liée à un pilotage non adapté 

Dans cet exemple, l’insatisfaction de la charge a lieu dans la nuit du troisième jour représenté, après une 

journée peu ensoleillée pendant laquelle la batterie n’a pas pu se recharger complètement. Suivant sa règle 

de pilotage, la pile à combustible se met en marche lorsque l’état de charge de la batterie atteint le seuil FC+ 

(30%), mais sa mise en route ne suffit pas à fournir suffisamment d’énergie pour couvrir toute la charge 

appelée.  

Sur la Figure V. 1, on observe que lors de l’épisode de non satisfaction, le stockage d’hydrogène est sollicité 

mais ne se décharge pas complètement, ne permettant pas d’assurer la fourniture complète de la charge. Deux 

raisons peuvent être invoquées : la puissance insuffisante de la PAC d’une part et l’inadaptation de la stratégie 

de pilotage de l’autre. En effet, un contrôle anticipatif et variable aurait permis de déclencher le 

fonctionnement de la PAC plus tôt. 

Remarque : On observe aussi que la puissance de l’électrolyseur se met en marche lorsque l’état de charge 

de la batterie atteint le seuil ELY+ (90%), ce qui ne se produit qu’à partir du troisième jour représenté, alors 

que l’état de charge de la batterie atteint aussi ce seuil le premier jour (représenté). En effet, lors du premier 

jour, le stockage d’hydrogène est plein, il n’est donc pas possible d’électrolyser à ce moment. 

 

L’optimisation des constantes de stratégie d’opération du cas d’étude n’a pas été réalisée dans le cadre de 

l’AOSMO, ni en déterministe simultanément avec les variables de dimensionnement. Nous avons réalisé leur 

optimisation suite à l’optimisation des variables de dimensionnement dans un cadre bien particulier présenté 

dans la section suivante ; avec l’objectif de limiter l’impact des incertitudes sur les indicateurs de 

performance du système une fois celui-ci dimensionné. 
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2. Optimisation du pilotage permettant de limiter l’impact des 

incertitudes 

Dans le même ordre d’idée que la programmation stochastique avec recours, on peut exploiter l’idée que le 

pilotage d’un système peut rattraper les incertitudes liées à celui-ci, une fois celles-ci connues et réalisées. 

Pour un dimensionnement donné, les incertitudes sont propagées afin de connaître ses conditions de 

fonctionnement réelles et le pilotage est alors optimisé. Le dimensionnement du système dont on optimise le 

pilotage peut être issu d’une optimisation, prenant ou non en compte les incertitudes, mais pas 

nécessairement, i.e. on peut utiliser la même démarche sur un système dont le dimensionnement n’a pas été 

optimisé. 

2.1. Mise en œuvre 

Cette démarche est mise en œuvre sur un cas similaire au cas d’étude présenté au Chapitre 1. Après 

optimisation du dimensionnement du système de manière déterministe ou par Optimisation Non Robuste 

(ONR), la propagation des incertitudes est réalisée pour certains points sélectionnés sur le Front de Pareto. 

Seuls le Cas 0 et le Cas 1, correspondants aux points de dimensionnement du système pour lesquels l’UL de 

celui-ci est respectivement de 0 et de 1% sont identifiés sur la Figure V. 3 et la propagation n’est réalisée que 

pour le Cas 0. Dans ce cas, les ST ne sont pas prises en compte, les indicateurs de performance évalués 

résultent donc d’une simulation unique (et ne sont pas des grandeurs statistiques). Parmi les réalisations des 

conditions réelles dans lesquelles le système fonctionne, deux points de fonctionnement (A et B sur la Figure 

V. 3) sont sélectionnés. Ils correspondent à un dimensionnement unique (dimensionnement du Cas 0) et à 

deux jeux de paramètres incertains, les constantes de stratégie d’opération étant alors fixées à leur valeur de 

référence, cf. Tableau V. 1. Ceci est équivalent à la démarche qui est adoptée couramment en pratique sur le 

terrain : le système est dimensionné de manière optimale et au moment de l’installation, le pilotage est adapté 

au système réel qui n’a plus d’incertitude court terme (cf. Chapitre 2). Les seules incertitudes restantes sont 

les conditions de fonctionnement variables ou ST et les incertitudes long terme (vieillissement, durée de vie 

des composants...). 

Pour les points A et B, malgré les insuffisances du pilotage myope identifiées dans la section précédente, les 

constantes des stratégies du pilotage myope sont à leur tour optimisées pour tenter d’améliorer les 

performances d’un système à dimensionnement fixé ; les quatre constantes de la stratégie de fonctionnement 

sont donc les variables d’optimisation, synthétisées dans le Tableau V. 1.  

Tableau V. 1 : Variables d'optimisation du pilotage 

 Valeur de 

référence 

Borne 

inférieure 

Borne 

supérieure 

FC+ 0.3 0.2* 0.35 

FC- 0.4 0.3 0.5 

ELY- 0.8 0.51 0.86 

ELY+ 0.9 0.85 0.95 

*0.2 correspond au SOC minimal de la batterie. 

 

L’optimisation est réalisée par l’algorithme génétique SPEA2 (Zitzler et al. 2001) implémenté dans Odyssey 

(Guinot 2013) avec pour critères d’optimisation la minimisation du LEC et de l’UL. Comme schématisé à la 

Figure V. 2, on remarque qu’il n’y a aucune différence structurelle avec l’optimisation des variables de 

dimensionnement schématisée à la Figure I. 8. 
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Figure V. 2 : Optimisation multi-objectif (par SPEA2 Odyssey) d'un système simulé par Odyssey 

Les résultats apparaissent à la Figure V. 3, sur laquelle sont représentés en vert à partir des points A et B, les 

couples d’indicateurs de performance {UL ; LEC} pour toutes les configurations testées durant l’optimisation 

(et non les seules configurations optimales). En effet l’ensemble des points de fonctionnement possibles 

(points verts) ne sont pas non-dominés entre eux. En revanche, les points pointés par leur jeu de variables de 

pilotage (A’ et B’) sont les points de fonctionnement optimaux (UL et LEC minimaux), à dimensionnement 

et paramètres incertains fixés.  

 

 

Figure V. 3 : Optimisation des constantes de stratégie d’opération suite à la propagation des incertitudes sur le Cas 0 

Un schéma explicatif de la Figure V. 3 est proposé à la Figure V. 4. Sur ces figures, les points « Cas 0 », B et 

B’ ont le même dimensionnement. Pour « Cas 0 », les paramètres incertains sont pris à leur valeur nominale 

tandis que pour B et B’ les paramètres incertains sont issus d’une réalisation (même réalisation pour B et B’) 

des incertitudes. La flèche verte (Figure V. 4) correspond à l’effet de la variation des constantes des stratégies 

de pilotage (ce qui équivaut, du point de vue des indicateurs de performance à améliorer le 

dimensionnement). Cette variation est proposée par l’optimiseur. 

Ainsi les points « Cas 0 » et B ont les mêmes constantes de stratégie de gestion (valeurs de référence utilisées 

pour l’ensemble des simulations du système), alors que B’ a des constantes de stratégie de gestion optimisées 

(valeurs apparentes à la Figure V. 3). 

 

Figure V. 4 : Schéma explicatif de l'optimisation des constantes de stratégie de gestion 

L’optimisation du pilotage permet d’améliorer l’UL mais le gain pour le LEC est négligeable : -0.03% pour 

le point A et -0.1% pour le point B. Ce faible gain était assez prévisible car le LEC est fortement lié au 

CAPEX du système et celui-ci n’est pas modifiable en jouant uniquement sur son pilotage. L’optimisation 

des constantes de stratégie d’opération à dimensionnement fixé nous confirme l’importance de la stratégie, 

même très imparfaite. En effet, dans le Cas 0, l’optimisation des constantes de stratégie d’opération permet 
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de réduire notablement l’UL. Pour le point A, la modification des constantes de stratégie permet au système 

d’atteindre l’autonomie, ce à quoi correspondait le dimensionnement avec les paramètres incertains pris à 

leurs valeurs nominales. Pour le point B, l’UL est réduit de 28% grâce à la modification des constantes de 

stratégie de gestion. 

Cette stratégie de gestion, myope, comprend quatre paramètres qui peuvent être optimisés par l’AG. Celui-

ci fonctionne par simulation et boucle externe : aucune condition ne s’applique donc sur les équations du 

modèle qui n’anticipe pas l’avenir. Le paragraphe qui suit envisage un pilotage anticipatif, a priori plus 

performant mais qui requiert plusieurs éléments qui n’ont pas eu le temps d’être mis en place durant nos 

travaux. 

2.2. Développements possibles 

Comme évoqué dans la première section de ce chapitre, un pilotage plus efficace que le pilotage myope est 

la commande prédictive optimale dont plusieurs études récentes (Dufo-López et al. 2017; Vallée et al. 2019) 

montrent la supériorité. On peut donc envisager de remplacer le pilotage par règles logiques utilisé jusqu’à 

présent par un contrôle anticipatif, qu’on peut optimiser suite au dimensionnement du système et à la 

réalisation des incertitudes. 

Tout d’abord, la commande prédictive optimale nécessite une prévision de l’avenir sur un horizon plus ou 

moins lointain ; dans le cadre des systèmes énergétiques renouvelables, il s’agit généralement des séries 

temporelles de production liées à des prévisions météorologiques et de profils de consommation.  

Si on suppose la prévision parfaite, on peut utiliser les ST historiques (ou ST de référence) utilisées pour la 

simulation dans le cadre du pilotage myope. Cette pratique est cependant risquée car elle mène à sous-

dimensionner le système sans possibilité de rattrapage après installation réelle. Pour cette raison, dans le 

domaine des systèmes énergétiques renouvelables, plusieurs travaux s’intéressent à l’incertitude sur la 

prévision (Bourry 2009; Haessig 2014; Yang et al. 2017) et ouvrent le champ à des recherches futures. 

La programmation linéaire en nombres entiers, en anglais Mixed Integer Linear Programming (MILP), 

permet la mise en œuvre d’une commande prédictive optimale, qui tend à résoudre des problèmes 

d’optimisation décrits par une fonction de coût à minimiser, des contraintes linéaires, et par des variables 

entières : les modèles linéaires se résolvent vite (s’ils contiennent peu d’entiers), la trajectoire optimale peut 

donc être réajustée souvent (Vallée et al. 2019). Pour pouvoir se servir d’une telle forme de pilotage, il faut 

donc connaître les équations du modèle utilisé et les linéariser. Pour l’optimiseur, cela impose de renoncer 

au traitement du modèle sous forme de boîte noire, ainsi qu’à un certain degré de finesse de modélisation. 

L’approche MILP implique aussi de renoncer à la vision multicritère présente dans l’optimisation du 

dimensionnement, afin d’agréger les critères dans la fonction de coût à minimiser ou d’en faire des contraintes 

à respecter.  

Cette approche fournit comme résultats la valeur de l’objectif, garantissant qu’il s’agit de la valeur optimale 

(contrairement aux résultats issus de l’AG) mais aussi les puissances à chaque pas de temps qui constituent 

les consignes de pilotage du système. D’un point de vue technique, ces consignes pourraient être lues sous 

forme de ST par Odyssey et fournir ainsi un pilotage anticipatif du système, Odyssey jouant alors le rôle de 

simulateur. A ce stade il faut différencier deux approches, correspondant à deux horizons de prédiction. 

 

Approche 1 : horizon de prédiction d’un an (ou de la durée de simulation) 

En dehors d’un cas purement théorique, il est inenvisageable que la prédiction soit parfaite. Sans remise à 

jour régulière de l’état du système, cette approche engendre nécessairement un décalage entre la trajectoire 

optimale (fournie par l’optimiseur MILP) et la trajectoire réelle du système (simulée par Odyssey). Cette 

approche mène à un sous dimensionnement des stockages. Néanmoins, tout comme le pilotage par règles 

logiques (qui surdimensionne quant à lui les composants de stockage), cette approche conserve l’avantage 

de pouvoir optimiser le pilotage et le dimensionnement de manière simultanée. 
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Approche 2 : horizon roulant de durée faible par rapport à la durée de simulation (Δ = 48h par 

exemple) 

La trajectoire est réajustée pour tout t = t + Δ en fonction : 

- du nouvel état réel du système (évalué par simulation), 

- de la nouvelle prévision (moins incertaine qu’une prévision d’horizon un an). 

L’optimisation MILP doit donc être utilisée tous les t = t + Δ et la trajectoire optimale présente aussi un écart 

avec la trajectoire réelle du système, mais bien moins important que dans l’Approche 1. 

Cette deuxième approche présente l’inconvénient de ne pas pouvoir optimiser le dimensionnement et le 

pilotage simultanément. Pour optimiser le dimensionnement, il faut alors utiliser une boucle externe. 

Conclusion 

Le pilotage des systèmes énergétiques renouvelables hybrides joue un rôle important dans leur performance. 

Au-delà de la question de la prise en compte des incertitudes dans l’optimisation technico-économique de 

ces systèmes, un pilotage par règles logiques est implémenté dans Odyssey comme dans de nombreux autres 

logiciels de simulation : Homer, EnergyPLAN… Utilisé dans le cas d’étude, il permet d’améliorer les 

performances du système, notamment par l’optimisation des constantes de stratégie d’opération. Ce pilotage 

a montré sa capacité à limiter l’impact des incertitudes sur les performances d’un système de 

dimensionnement fixé sur lequel des incertitudes se sont exprimées, mais il est limité par son caractère 

myope. 

On peut légitimement interroger la pertinence de la vision adoptée ici, selon laquelle la réalisation de toutes 

les incertitudes a lieu en même temps et permet le réajustement du pilotage. En effet, cette projection n’est 

possible que pour les incertitudes court terme, comme les CAPEX qui, une fois le système construit ne sont 

plus incertains. Une première piste d’amélioration de ce travail sur le pilotage est donc de ne pas propager 

les incertitudes long terme lors de la réalisation des incertitudes (propagation), puis d’optimiser le pilotage 

avec l’OSMO en considérant les incertitudes long terme. D’un point de vue concret, on peut assez bien se 

figurer que les incertitudes court terme se résolvent avant la fin de la durée de simulation et permettent ainsi 

une adaptation du pilotage. 
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Chapitre 6 · 
Synthèse méthodologique 
 

Ces travaux de thèse évaluent deux approches pour le traitement des incertitudes dans le cadre de 

l’optimisation de systèmes énergétiques hybrides renouvelables : l’Approche Analyse de Sensibilité (AAS) 

présentée dans le Chapitre 3 et l’Approche Optimisation Stochastique Multi-Objectif (AOSMO) présentée 

dans le Chapitre 4. Si ces deux approches, qui s’appliquent aux mêmes types de systèmes coexistent, non 

seulement dans nos travaux mais plus généralement dans la littérature, c’est qu’elles ne remplissent pas les 

mêmes objectifs. Toutes deux liées au traitement des incertitudes, elles apportent un éclairage différent sur 

l’optimisation de systèmes énergétiques hybrides. Ce chapitre propose d’extraire de nos travaux des messages 

généraux valables au-delà du cas d’étude, pour, d’une part étendre leurs conclusions sur le domaine des 

systèmes énergétiques en général, et pour, d’autre part, fournir une aide à un utilisateur qui souhaiterait 

prendre en compte les incertitudes dans l’étude de systèmes énergétiques hybrides.  

C’est pourquoi, ce dernier chapitre est structuré autour de recommandations méthodologiques à tirer de ces 

travaux de thèse. Un retour sur l’étape commune aux deux approches, i.e. la quantification des sources 

d’incertitude présentée au Chapitre 2, est tout d’abord présenté (section 1), avant d’explorer les 

complémentarités des deux approches mises en œuvre (section 2). Ces complémentarités nous permettent 

d’envisager une approche globale (section 3), puis de proposer un guide méthodologique sous forme de 

graphiques (section 4). 

 

Comme dans l’ensemble de ce manuscrit, l’illustration est faite sur le cas d’étude présenté au Chapitre 1. Les 

conclusions que l’on propose d’en extraire sont propres non pas à ce cas d’étude mais concernent l’ensemble 

du cadre de modélisation utilisé. Néanmoins il faut garder à l’esprit que le cas d’étude a une influence sur les 

enseignements tirés de l’application des méthodes. On se place dans le cadre de l’optimisation du 

dimensionnement d’un système énergétique, la question de son pilotage, abordée dans le chapitre précédent 

n’est évoquée que dans la section 4 de ce chapitre. 

 

Contributions 

Ce chapitre permet de synthétiser les enseignements tirés de ces travaux sur la prise en compte des 

incertitudes dans le cadre de l’optimisation technico-économique de systèmes énergétiques hybrides 

renouvelables. Trois recommandations méthodologiques (RM) sont mises en avant : 

- La quantification des sources d’incertitude ne doit pas se limiter à l’attribution arbitraire du même 

niveau d’incertitude à tous les paramètres incertains. (RM1) 

- La prise en compte des incertitudes dans l’optimisation technico-économique de systèmes 

énergétiques renouvelables est nécessaire et apporte des éléments d’aide à la décision : répartition 

statistique des indicateurs de performance soumis aux incertitudes, identification des paramètres 

incertains non influents et attribution de la responsabilité de l'incertitude sur les indicateurs de 

performance aux paramètres incertains. (RM2) 

- L’identification précise du projet de l’utilisateur est un élément clé dans le choix des méthodes à 

mettre en œuvre et peut épargner la mobilisation de ressources calculatoires importantes. (RM3) 
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Le guide méthodologique, dont la vue d’ensemble est présentée à la Figure VI. 12 constitue une autre 

contribution de ce chapitre. 

1. De la nécessaire quantification des sources d’incertitude 

Du cadre de modélisation des incertitudes retenu, dépendent la qualité de représentation des incertitudes, 

ainsi que les méthodes qui pourront être utilisées pour les traiter. Tout d’abord, la quantification des sources 

d’incertitude, qui est l’objet de cette section, est intrinsèquement dépendante de leur cadre de modélisation. 

1.1. Prérequis indispensable à la quantification des incertitudes : Retour sur le 
cadre de modélisation 

Le cadre de modélisation des incertitudes retenu pour ces travaux de thèse est le cadre probabiliste. Comme 

cela a été décrit dans le Chapitre 2, celui-ci n’est qu’un cas particulier de cadres de représentation de 

l’incertitude plus généraux d’un point de vu mathématique, cf. Figure II. 2. Le Chapitre 2 présente les différents 

cadres de représentation d’un point de vue théorique le plus objectif possible, avec leurs avantages et leurs 

limites, qui ont conduit au choix du cadre probabiliste. Ce paragraphe revient sur les arguments qui ont pesé 

dans ce choix. Le cadre probabiliste est le cadre le plus classique de traitement des incertitudes, qui a de ce 

fait été largement critiqué et remis en question. Ses forces sont parfois le revers de faiblesses et inversement, 

comme tente de le mettre en lumière le Tableau VI. 1  

 

Modélisation des incertitudes de natures variées 

Tout d’abord, rappelons que dans ces travaux de thèse, la variabilité des Séries Temporelles (ST) n’est pas 

considérée comme une incertitude, dans la mesure où l’utilisateur est en capacité de s’intéresser à des 

indicateurs de performance qui soient des grandeurs statistiques et non issus d’une simulation unique. Seule 

la méconnaissance de la variabilité constitue une incertitude. Cela est rendu possible par le fait que la 

simulation du modèle utilisé (comme une boîte noire) est rapide. 

Le cadre probabiliste permet à la fois de représenter des incertitudes de nature épistémique (par exemple la 

méconnaissance sur la probabilité d’occurrence d’une ST structurellement différente de la ST de référence), 

mais aussi des incertitudes de nature aléatoire (par exemple la durée de vie d’un composant). Ce n’est pas le 

cas de la théorie des ensembles flous ou des possibilités qui n’est pas adaptée à la représentation des 

incertitudes aléatoires. 

Le cadre des probabilités permet de modéliser le degré de confiance dans les données elles-mêmes, et non 

dans les sources des données, contrairement à la théorie des probabilités imprécises (utilisant les p-box) et 

celle des fonctions de croyance. Ces deux cadres théoriques ne sont d’ailleurs pas référencés dans la revue 

(Soroudi and Amraee 2013) traitant des systèmes énergétiques sous incertitude, ce qui nous amène à la 

question de la disponibilité des données. 

 

Disponibilité de l’information 

En raison de la grande maturité de son utilisation, le cadre probabiliste offre une relative disponibilité des 

données nécessaires à son usage. De fait, les données pour se placer dans le cadre probabiliste sont plus 

abondantes que celles pour modéliser l’incertitude dans le cadre de la théorie des probabilités imprécises ou 

celle des fonctions de croyance. De même, la littérature permettant de modéliser les incertitudes liées aux 

systèmes énergétiques hybrides dans le cadre possibiliste est peu fournie et amène les utilisateurs qui 

souhaitent se placer dans ce cadre à se servir des Fonctions de Densité de Probabilité (FDP) pour construire 

des distributions de possibilité (transformation possibilité-probabilité) (Briceno Vicente 2012).   
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Tableau VI. 1 : Récapitulatif des avantages et inconvénients du choix du cadre probabiliste 

 Avantages Inconvénients Alternatives ? 
Pourquoi les alternatives mentionnées 

n’ont pas été retenues ? 
Remarques 

Modélisation 

des 

incertitudes de 

natures variées 

Représentation des 

incertitudes de nature 

épistémique et aléatoire 

Moins bonne représentation des 

incertitudes de nature 

épistémique que la théorie des 

possibilités 

Théorie des 

possibilités/ 

ensembles flous 

La théorie des possibilités/ ensembles 

flous ne permet pas de représenter les 

incertitudes aléatoires. 

Dans ces travaux de thèse, la 

variabilité n’est pas 

considérée comme une 

incertitude. 

Disponibilité 

de 

l’information 

Données relativement 

disponibles : plus que pour 

les théories des fonctions de 

croyance, des probabilités 

imprécises et des possibilités 

Difficulté à définir des FDP/ pas 

de base empirique solide pour les 

FDP dans le domaine de la 

planification énergétique (Moret 

2017) 

Représentation des 

incertitudes comme 

des intervalles. 

Information moins précise. 

 

Les intervalles peuvent 

aisément se transformer en 

FDP (lois uniformes) pour 

utiliser des méthodes qui 

nécessitent l’usage de FDP.  

Précision de 

l’information 

Information précise 

 

 

Méthodes lourdes en nombre 

d’appels au modèle pour rendre 

compte de cette précision. 

Nécessité de ressources 

calculatoires conséquentes et / ou 

d’un modèle suffisamment 

rapide à évaluer. 

Utilisation d’autres 

méthodes 

Exemples : 

- Approximation 

des indices de 

Sobol par la 

méthode Morris 

- Optimisation 

robuste 

Pas toujours d’autres méthodes 

disponibles pour réaliser la même 

action, ou aussi précisément. 

Exemples : 

- La méthode Morris perd en 

précision si on utilise uniquement des 

FDP uniformes.  

- Conditions particulières 

d’application de l’optimisation 

robuste 

Les effets élémentaires 

moyens calculés par la 

méthode Morris (µ*) sont une 

approximation des indices de 

Sobol. Si cette approximation 

est suffisante pour certains 

usages (RM3), ils n’ont pas la 

précision des indices de 

Sobol. 

Facilité de 

communication 

des résultats 

Capacité rendue possible par 

la grande maturité de ce cadre 
/ / / / 
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Pourtant, un des reproches adressés au cadre probabiliste est la difficulté à définir des FDP (Moret 2017) et 

de fait celles-ci ne reposent pas toujours sur des bases empiriques solides, dans le domaine de la planification 

énergétique du moins. L’alternative proposée est l’utilisation d’intervalles. 

En effet, cet argument fait souvent partie de ceux avancés pour justifier l’utilisation de l’optimisation robuste 

par rapport à la programmation stochastique. (L’autre argument majeur de ce choix est l’intractabilité des 

calculs à laquelle peut mener la programmation stochastique.) Cependant, les intervalles n’ont pas été utilisés 

pour modéliser les incertitudes dans ces travaux. On peut tout d’abord avancer que certaines méthodes 

utilisées dans ces travaux ne sont pas réalisables avec des intervalles : programmation stochastique et calcul 

des indices de Sobol. Néanmoins, les intervalles sont facilement « transformables » en FDP, puisqu’ils 

peuvent assez naturellement définir les bornes d’une distribution uniforme. La question des méthodes 

disponibles est donc résolue, mais par rapport à des cas où des FDP plus précises existent, la représentation 

de l’incertitude sous forme d’intervalles amoindrit la précision de la représentation des incertitudes. 

 

Précision de la représentation 

La représentation des incertitudes dans le cadre probabiliste est précise (Mavrotas et al. 2010). Dans le cas 

où on n’utilise que des lois uniformes, le choix de cette représentation n’est donc peut-être pas le plus adapté. 

En effet, les méthodes qui reposent sur la représentation des incertitudes sous forme de FDP sont souvent 

lourdes pour ce qui est des ressources calculatoires à mobiliser, justement pour permettre de rendre compte 

de la précision de cette représentation. Cela peut mener à des calculs lourds, ce qui est fréquemment rapporté 

par les auteurs utilisant cette représentation (Kavousi-Fard et al. 2014; Mavromatidis et al. 2018c; Roberts et 

al. 2018). Au-delà de la nécessité de disposer de ressources calculatoires conséquentes, cela impose 

l’utilisation d’un modèle suffisamment rapide à évaluer. 

 

Communicabilité des résultats 

Enfin, grâce à sa grande maturité et au fait que ce mode de représentation de l’incertitude est très répandu 

(« de loin la mesure la plus commune de l’incertitude », (Aven 2010)), des résultats d’analyses faites dans le 

cadre probabiliste sont « facilement » communicables. En effet, ces résultats se présentent sous la forme de 

statistiques (Soroudi and Amraee 2013) qui, d’une part sont compréhensibles par l’ensemble de la 

communauté scientifique et d’autre part, sont déclinables sous diverses formes de représentations possibles 

comme on en a donné un aperçu dans le Chapitre 3 (histogrammes, nuages de points, grandeurs statistiques 

d’intérêt). On peut donner le contre-exemple de la théorie des possibilités, dont les résultats s’expriment sous 

forme de fonctions d’appartenance (Soroudi and Amraee 2013), qui ne sont pas lisibles sans une connaissance 

préalable de ce cadre de représentation peu connu.  

 

Pour l’ensemble de ces raisons, i.e. le fait qu’il permette la modélisation des incertitudes de nature aléatoire 

et épistémique, la relative disponibilité des données, la précision élevée de représentation des incertitudes et 

la communicabilité aisée des résultats élaborés dans celui-ci, le cadre probabiliste est adapté à la 

représentation des incertitudes pour l’évaluation de systèmes énergétiques hybrides renouvelables. 
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1.2. Quantification des sources d’incertitude : l’indispensable recherche 
bibliographique 

Les incertitudes sont modélisées par des FDP qu’il n’est pas raisonnable d’attribuer sans suivre une méthode 

rigoureuse. Une méthodologie a été proposée au Chapitre 2 afin de pouvoir attribuer systématiquement une 

FDP à tout paramètre incertain, en suivant deux principes : 

- Si une FDP existe dans la littérature, celle-ci apporte une précision utile par rapport à une distribution 

uniforme (Mavrotas et al. 2010). 

- Si on ne peut pas faire autrement que se contenter d’une distribution uniforme, une recherche 

bibliographique approfondie est indispensable pour fixer les bornes de cette distribution (Moret et al. 

2017). 

Dans (Moret et al. 2017) une analyse de sensibilité globale est réalisée par la méthode en deux étapes : 

calibration puis hiérarchisation des facteurs. La calibration des facteurs, qui permet d’éliminer les paramètres 

non influents afin de limiter le nombre de paramètres incertains pour la hiérarchisation des facteurs est 

réalisée avec la méthode de Morris. Cette étude compare les résultats de l’étape de calibration des facteurs 

réalisée : (i) avec une quantification rigoureuse des incertitudes et (ii) avec l’attribution à tous les paramètres 

incertains d’une incertitude d’amplitude ±20% de la valeur nominale, ce qui est une pratique courante dans 

l’AS (±20% chez (Meschede et al. 2017), +15% chez (Zheng et al. 2018)). Les deux conclusions sont les 

suivantes. Premièrement, des paramètres incertains qui n’étaient pas identifiés comme influents avec la 

quantification justifiée des incertitudes (i) se retrouvent dans les résultats de (ii) parmi les paramètres les plus 

influents et sont donc conservés pour l’étape de hiérarchisation des facteurs. Deuxièmement, à l’inverse, des 

paramètres classés parmi les plus influents dans les résultats de (i), se retrouvent dans les résultats de (ii) 

identifiés comme non influents et ne sont donc pas conservés pour l’étape de hiérarchisation des facteurs. 

Ainsi, cette étude tend à montrer que l’attribution arbitraire à tous les paramètres incertains du même niveau 

d’incertitude induit le danger d’exclure des paramètres influents de l’analyse et démontre par là le caractère 

indispensable d’une caractérisation approfondie des incertitudes en entrée du modèle. 

 

Dans le cadre de ces travaux de thèse, nous avons aussi réalisé la comparaison des résultats de l’AAS issus 

de deux quantifications distinctes des sources d’incertitude, sur un cas similaire au cas d’étude présenté au 

Chapitre 1. Après optimisation du dimensionnement du système de manière déterministe ou Optimisation 

Non Robuste (ONR), l’Approche Analyse de Sensibilité est appliquée à certains points sélectionnés sur le 

front de Pareto. On ne montre ici que le Cas 0 et le Cas 1, correspondant aux points de dimensionnement du 

système pour lesquels l’UL de celui-ci est respectivement de 0 et de 1%. 

Dans cette comparaison, les ST ne sont pas prises en compte et on envisage deux quantifications possibles 

des incertitudes : 

- Quantification a : FDP attribuées en suivant la méthodologie décrite dans le Chapitre 2, c’est-à-dire 

avec une étude bibliographique. 

- Quantification b : Le même niveau d’incertitude est associé à tous les paramètres incertains, 

auxquels sont attribuées des FDP uniformes dont les bornes correspondent arbitrairement à ±50% 

de la valeur nominale. 

 

La Figure VI. 1 permet d’observer les résultats de la propagation des incertitudes sous forme de nuages de 

points et on constate d’ores et déjà que ceux-ci varient radicalement entre les deux quantifications des sources 

d’incertitude. L’amplitude de variation des indicateurs de performance UL et LEC n’est pas du même ordre 

entre les deux propagations. En effet, le choix de la valeur de variation de ±50% pour les paramètres incertains 

est arbitraire et ne correspond pas à ce qui est rapporté dans la littérature.  
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(a) (b) 

Figure VI. 1 : Comparaison des propagations des incertitudes statiques quantifiées par une étude bibliographique (a)  
et par l’attribution arbitraire du même niveau d'incertitude à tous les paramètres (b) 

Néanmoins, on peut légitimement se demander si, faute de donner les variations des indicateurs de 

performance du bon ordre de grandeur, une quantification « simplifiée » des sources d’incertitude 

(Quantification b) ne permettrait pas de réaliser une analyse de sensibilité. Celle-ci a donc été réalisée par la 

méthode en deux étapes ; les résultats finaux relatifs à l’UL (indices de sensibilité de Sobol) sont présentés à 

la Figure VI. 2. 

 

 

(a)  (b) 

Figure VI. 2 : Comparaison des indices de Sobol relatifs à l’UL, normalisés, à l'ordre total,  
des incertitudes statiques quantifiées par une étude bibliographique (a)  

et par l’attribution arbitraire du même niveau d'incertitude à tous les paramètres (b) 

On constate que l’ASG donne des résultats divergents selon le mode de quantification des sources 

d’incertitude adopté. En effet, l’impact de la perte de capacité de la batterie est largement sous-estimé dans 

le cas où la quantification des sources se résume à l’attribution arbitraire du même niveau d'incertitude à tous 

les paramètres.  

On pourrait aussi imaginer que cette erreur est liée à la valeur de ±50% qui ne repose sur aucune base 

empirique. La même étude a donc été réalisée avec l’attribution de FDP uniformes dont les bornes 

correspondent à ±5% de la valeur nominale et les résultats de l’ASG sont similaires à ceux obtenus pour une 

variation de ±50%. 

Ainsi, cette étude rejoint les conclusions de (Moret et al. 2017) qui soulignent le caractère indispensable 

d’une quantification rigoureuse des incertitudes. Cette étape, certes chronophage, est commune aux deux 

approches développées dans ces travaux de thèse et elle en constitue le socle. La première recommandation 

méthodologique en conclusion de ces travaux de thèse invite à se démarquer d’une pratique très répandue 

dans la littérature consacrée aux systèmes énergétiques hybrides sous incertitude : ne pas limiter la 

quantification des sources d’incertitude à l’attribution arbitraire du même niveau d’incertitude à tous les 

paramètres incertains (RM1). 
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Ceci s’applique aux incertitudes représentées dans le cadre probabiliste mais reste valable pour les 

incertitudes représentées sous forme d’intervalles puisque c’est dans ce cadre que l’étude de (Moret et al. 

2017) a été réalisée. 

 

Ce nouvel exemple de propagation des incertitudes nous permet par ailleurs d’observer encore une fois 

l’impact fort des incertitudes sur les performances du système. Au vu de l’amplitude avec laquelle varient 

les résultats à la Figure VI. 1(a) (dans le cas de la quantification rigoureuse des incertitudes, le LEC du Cas 0 

peut aller jusqu’à doubler), la prise en compte des incertitudes apparaît comme indispensable dans 

l’évaluation technico-économique de systèmes énergétiques hybrides renouvelables. Dans nos travaux, cette 

prise en compte a été appréhendée par deux approches complémentaires, complémentarité qui est discutée 

dans la section qui suit. 

2. Complémentarité des approches 

L’AAS et l’AOSMO ne remplissent pas les mêmes objectifs. D’un côté, l’AAS nous renseigne, pour un 

système déjà optimisé, sur la variabilité de ses indicateurs de performance (via la propagation des 

incertitudes) et sur la responsabilité relative de chacune des entrées incertaines (via l’ASG) dans cette 

variabilité. De l’autre, l’AOSMO permet d’optimiser le système tout en prenant en compte les incertitudes. 

Ces approches sont donc structurellement différentes : elles n’interviennent pas au même stade d’une étude 

(l’AAS intervient sur un système déjà optimisé alors que l’AOSMO ne peut être réalisée que si le système 

n’est pas encore optimisé) et elles ont donc à la fois des données d’entrées, des apports, mais aussi des 

limitations de natures différentes. 

2.1. Limites respectives 

En raison de leurs natures différentes, l’AAS et l’AOSMO rencontrent des limitations différentes. 

L’AAS éclaire l’utilisateur sur l’impact des incertitudes et identifie les paramètres clés mais n’a aucun impact 

sur les résultats d’optimisation. Les développements les plus concrets que l’on puisse donner à l’AAS sont, 

pour les paramètres incertains ciblés par cette approche : 

- le choix d’investir dans des composants (auxquels les paramètres sont liés) plus onéreux mais dont 

l’incertitude est plus faible, 

- l’amélioration de la quantification des incertitudes. 

Ce deuxième développement (réponse à une limitation théorique) n’est pas toujours possible, en particulier 

avec des composants non matures dont les conditions de vieillissement n’ont pas encore pu être pleinement 

éprouvées par exemple. 

 

La principale limitation de l’AOSMO est le fait qu’elle requiert des ressources conséquentes de temps de 

calcul. Ainsi, (Roberts et al. 2018) va jusqu’à déconseiller cette approche si les ressources en temps ou 

calculatoires sont limitées. 

Une autre limitation de l’AOSMO est le fait qu’elle ne réduit pas nécessairement l’impact des incertitudes 

sur tous les indicateurs de performance du système. L’utilisateur, via son choix des grandeurs statistiques sur 

les indicateurs de performance à optimiser, oriente le type d’impact qu’il souhaite réduire, mais il doit ensuite 

arbitrer entre les différents critères (liés à différents indicateurs de performance et leur robustesse respective). 

Par exemple, dans ce travail (OSMO2), l’AOSMO a entre autres pour but de réduire la variabilité de l’UL, 

ce qu’elle parvient à réaliser au prix d’augmenter légèrement le LEC. Cela signifie que l’utilisateur doit 

accepter que d’autres sorties (et / ou leur robustesse) soient détériorées pour améliorer la robustesse de 

certaines d’entre elles. 

C’est pourquoi la propagation d’incertitude est aussi requise après l’OSMO, non seulement pour mesurer les 

améliorations du dimensionnement, mais aussi pour estimer les potentielles dégradations créées. 
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Au-delà de leurs limitations, les deux approches ont des apports de natures différentes. 

2.2. De la différence qualitative des apports 

L’AAS et l’AOSMO n’interviennent pas dans le même type d’étude, ou au même stade d’une étude. Ainsi, 

les connaissances sur le système étudié à disposition et nécessaires pour la mise en œuvre de chacune des 

approches, mais aussi la nature des résultats, sont différentes. Les entrées et apports de chacune des approches 

sont synthétisés dans le Tableau VI. 2. 

Tableau VI. 2 : Différences de nature des entrées et sorties des deux approches 

 Entrées requises Nature des résultats 

AAS 

- Architecture (non évolutive) du modèle 

- Dimensionnement (et pilotage) du modèle 

- Grandeur statistique à observer (cas où la 

variabilité est prise en compte) 

- Grandeurs statistiques sur les sorties du modèle 

(différentes représentations possibles) 

- Influence des paramètres incertains (absolue et 

relative) 

AOSMO 
- Architecture (non évolutive) du modèle 

- Critères d’optimisation 

Jeux optimaux de variables d’optimisation pour les 

critères d’optimisation, c’est-à-dire les grandeurs 

statistiques liées aux indicateurs de performance 

du système modélisé ( µ + α ∗ σ ) définis par 

l’utilisateur 

 

Une approche graphique des différents éléments d’aide à la décision apportés par les deux approches pour 

l’utilisateur est proposée et explicitée dans la section suivante, cf. Figure VI. 5. 

Une caractéristique importante, commune aux deux approches est la nécessité, dans un cas comme dans 

l’autre, de connaître les grandeurs statistiques à optimiser (AOSMO) ou observer (AAS dans le cas où la 

variabilité est prise en compte).  

En effet, comme on l’a constaté dans le Chapitre 4, l’OSMO aboutit à des résultats différents lorsque l’on 

change le critère d’optimisation. Comme évoqué dans le paragraphe précédent, l’utilisateur de l’OSMO doit 

cibler les indicateurs de performance dont il souhaite améliorer la robustesse car ce choix induit la possibilité 

de dégrader d’autres indicateurs de performance du système. C’est donc un choix engageant qui requiert de 

connaître les exigences pour le système à dimensionner. 

Pour l’AAS, dans le cas où la variabilité est prise en compte, c’est-à-dire lorsque les indicateurs de 

performance observés sont, non pas le résultat d’une simulation unique mais un indicateur statistique, il est 

là aussi nécessaire de choisir cet indicateur avec soin. En effet, les résultats de l’ASG ne sont pas les mêmes 

si on s’intéresse à la moyenne (cas le plus courant), à un indicateur de dispersion (écart-type, variance) ou à 

un quantile inférieur ou supérieur d’une métrique de performance donnée.  

 

L’AAS, comme cela a déjà été mentionné, intervient pour un système déjà dimensionné, par ailleurs non 

nécessairement optimal. Elle a donc plus de sens à la fin d’une étude pour mettre en perspective des résultats 

et suggérer des pistes de recherche à propos des entrées incertaines : l’AAS ciblant les entrées les plus 

influentes, elle oriente les approfondissements nécessaires à une meilleure connaissance du système. 

L’AOSMO intervient quant à elle alors que le dimensionnement du système n’a pas encore été réalisé. C’est 

donc dans une phase plus en amont qu’intervient cette approche. Cela peut paraître entrer en contradiction 

avec le fait qu’elle requiert un important investissement en temps de calcul et / ou ressources calculatoires. 

C’est pourtant une approche concrète qui prend acte des incertitudes liées aux entrées d’un système et propose 

un dimensionnement robuste à celles-ci. L’AAS, dans sa partie ASG, est une approche plus prospective, 

puisqu’elle amène, pour améliorer la robustesse d’un système, à identifier les paramètres pour lesquels il est 

nécessaire de réduire l’incertitude (et donc de changer la FDP) pour réduire l’incertitude de sortie. En effet, 

la propagation des incertitudes (étape aussi présente dans l’AOSMO) quantifie concrètement l’impact des 

incertitudes sur les indicateurs de performance du système pour un dimensionnement donné. Pour ce même 

dimensionnement, l’ASG indique les paramètres incertains prioritaires afin de réduire l’incertitude sur les 
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indicateurs. L’incertitude peut alors être réduite de manière théorique par un approfondissement de la 

connaissance du système, mais aussi de manière pratique par un investissement dans des composants liés aux 

paramètres incertains clés plus fiables donc potentiellement plus chers, ou mieux sélectionnés, de meilleure 

qualité, mieux caractérisés… 

 

Ainsi, l’AAS et l’AOSMO ont des apports qualitativement complémentaires. Cependant, ces deux approches 

peuvent se rejoindre dans le projet de réduire la variabilité des indicateurs de performance d’un système 

énergétique hybride. On peut alors comparer leurs apports de manière quantitative, ce qui est fait dans le 

paragraphe suivant. 

2.3. De la différence quantitative des apports 

On peut en effet s’interroger sur le gain, mesuré quantitativement, qu’il y a à utiliser l’AAS ou l’AOSMO. 

Comme le montre le paragraphe précédent, les apports des deux approches étant de natures différentes, il est 

peu naturel de comparer quantitativement leurs apports. Néanmoins, cela est possible et ce paragraphe 

compare la réduction de l’influence des incertitudes rendue possible par l’AAS et l’AOSMO. 

Comme cela a déjà été mis en place dans le Chapitre 3, on utilise le truchement de la réduction de l’amplitude 

d’incertitude ciblée sur les paramètres incertains identifiés par l’AAS comme les plus influents, pour 

modéliser la potentielle réduction guidée par l’AAS. Les trois paramètres incertains identifiés comme les 

plus influents par l’AAS (cf. Chapitre 3) voient simultanément réduite l’amplitude de leur incertitude de 

moitié, réduction choisie arbitrairement forte pour être démonstrative. 

Ces paramètres incertains sont : 

- le CAPEX PV (influence sur le LEC), 

- la perte de capacité de la batterie (influence sur l’UL), 

- la probabilité p1 d’occurrence d’une ST de production PV faiblement dégradée (influence sur l’UL). 

Dans le Chapitre 3, la réduction de l’amplitude de l’incertitude de ces trois paramètres incertains avait été 

étudiée séparément. Dans ce paragraphe, les trois modifications de FDP sont simultanées et les FDP 

modifiées sont explicitées dans le  

Tableau III. 7. 

Pour l’AOSMO, l’élément de comparaison sera uniquement l’OSMO2, c’est-à-dire l’Optimisation 

Stochastique Multi-Objectif dans laquelle l’objectif est de réduire le LEC et l’UL en moyenne et la variabilité 

de l’UL. 

Les indicateurs de performance résultant de la propagation des incertitudes sur les deux approches sont 

présentés à la Figure VI. 3. Ces indicateurs de performance correspondent aux LEC et UL moyens obtenus en 

prenant en compte la variabilité des ST : 

- Propagation de référence, au centre (b) 

- Réduction liée à l’AAS, à gauche (a) : Propagation suite aux (trois) changements de FDP, i.e. le 

dimensionnement du système est identique, mais l’amplitude de variation des (trois) paramètres 

incertains d’entrée les plus influents est divisée par deux.  

- Réduction liée à l’AOSMO, à droite (c) : Propagation suite aux changements de dimensionnement, 

i.e. les FDP des paramètres incertains sont identiques (à celles utilisées dans la propagation de 

référence), mais les dimensionnements sélectionnés (carrés verts) ont varié (dimensionnements du 

Tableau IV. 4). 

 

Malgré l’artifice utilisé pour observer des grandeurs comparables, l’AAS et l’AOSMO peuvent avoir pour 

objectif commun de réduire la variabilité d’un indicateur de performance du système, ce à quoi elles 

permettent de parvenir toutes deux au vu des nuages de points de la Figure VI. 3, en particulier sur le Cas 0. 



112 

Cela ne se vérifie pas pour les cas 1 et 2 de la propagation (c) pour lesquels les nuages de points sont 

visuellement « similaires » à ceux de la propagation (b). 
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(a)      (b)       (c) 

Figure VI. 3 : Comparaison de la répartition des indicateurs de performance UL et LEC moyens pour les trois points de fonctionnement soumis aux incertitudes  
dans le cas de référence (b), suite à l'AAS (a) et à l'AOSMO (c) 
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On observe que d’une manière générale (i.e. pour les cas 0, 1 et 2) les nuages de points de la Figure VI. 3 (a), 

i.e. issus de la propagation suivant la modification des FDP ciblées par l’AAS, sont beaucoup moins dispersés 

que ceux de la Figure VI. 3 (b) ou propagation de référence. En d’autres termes, les indicateurs de performance 

UL et LEC moyens post AAS sont moins dispersés grâce aux changements de FDP effectués.  

Pour la propagation post AOSMO (c), l’indicateur de performance UL moyen est visiblement moins dispersé 

que celui de la propagation de référence pour le Cas 0. 

 

Afin de comparer les évolutions respectives de la variabilité des indicateurs de performance, un focus est 

proposé à la Figure VI. 4 sur le Cas 0 car ce dimensionnement a déjà permis de montrer l’apport de l’AOSMO 

(cf. Chapitre 4). C’est aussi le dimensionnement pour lequel l’indicateur de performance de référence  

(UL = 0%) sur la base duquel est sélectionné le dimensionnement issu de l’AOSMO a exactement la même 

valeur pour le dimensionnement issu de l’ONR et de l’OSMO2 (simulation unique avec les paramètres 

incertains à leur valeur nominale). Les valeurs qui apparaissent au-dessus des barres de l’AAS (grises) et de 

l’AOSMO (oranges) de la Figure VI. 4 correspondent aux évolutions par rapport aux grandeurs 

correspondantes du cas de référence, i.e. la propagation des incertitudes modélisées par les FDP telles qu’elles 

ont été attribuées initialement dans le Chapitre 2 sur le dimensionnement issu de l’ONR. 

 

 

(a)      (b) 

Figure VI. 4 : Comparaison pour le Cas 0 des évolutions de l'écart-type et de la moyenne de l'UL (a) et du LEC (b) moyens 
permises par l'AAS et par l'AOSMO 

Plusieurs éléments peuvent être tirés de cette comparaison.  

Tout d’abord, les moyennes de l’UL et du LEC moyens liées à l’AAS sont plus faibles que celles du cas de 

référence (-25% pour l’UL et -11% pour le LEC). Ceci est notable car l’objectif de l’AAS est d’identifier les 

paramètres incertains les plus influents sur la variabilité d’indicateurs de performance du système (UL et 

LEC moyens ici), et non sur la valeur de ceux-ci. La réduction de l’amplitude de l’incertitude pour les 

paramètres incertains les plus influents (ici le CAPEX PV, la perte de capacité de la batterie et la probabilité 

d’occurrence d’une ST de production PV faiblement dégradée) se fait de manière symétrique autour des 

valeurs nominales des paramètres incertains. La réduction de la moyenne des indicateurs de performance 

dans ce cas n’est donc qu’un effet collatéral de l’objectif de réduire leur variabilité. 

Pour le Cas 0, l’AOSMO réduit davantage l’écart-type de l’UL moyen que l’AAS (-76% contre -45% par 

rapport à la valeur de référence). Ceci est possible aux dépens d’une augmentation du LEC moyen (et de sa 

variabilité) pour l’AOSMO, alors que l’AAS réduit dans le même temps le LEC moyen et sa variabilité. 

Cependant, la réduction rendue possible par l’AOSMO se réalise en jouant uniquement sur le 

dimensionnement, ce qui est réalisable de manière certaine (à condition d’assumer les conséquences 

associées sur le coût de l’énergie). En revanche, la réduction de l’amplitude des sources d’incertitude liée à 

l’AAS est théorique et rien ne justifie sa faisabilité. De fait, toutes les incertitudes ne sont pas réductibles, en 

particulier dans le domaine des systèmes énergétiques renouvelables dans lequel des composants peu matures 

sont impliqués. De plus, le choix arbitraire de réduction de moitié de l’amplitude (des trois incertitudes les 

plus influentes) est fort. 
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Malgré les artifices employés, il est donc possible de comparer quantitativement les deux approches abordées 

dans nos travaux, dans la mesure où elles peuvent tendre toutes les deux à limiter l’impact des incertitudes 

sur les résultats d’optimisation. En effet, les deux directions que peut emprunter le sujet de ce manuscrit se 

rejoignent autour de la notion de réduction de l’influence des incertitudes. L’influence des incertitudes sur 

l’optimisation de systèmes énergétiques peut se comprendre d’une part comme l’influence sur la robustesse 

de systèmes optimisés (compréhension du sujet qui mène plus naturellement vers l’AAS) ou d’autre part 

comme l’influence sur le processus d’optimisation lui-même (compréhension du sujet qui mène quant à lui 

plus naturellement vers l’AOSMO). 

L’étude de l’influence des incertitudes sur la robustesse de systèmes optimisés, structurée par l’AAS est une 

méthodologie de prise en compte des incertitudes suite à l’optimisation, tandis que l’étude de l’influence des 

incertitudes sur le processus d’optimisation, structurée par l’AOSMO est une méthodologie de prise en 

compte des incertitudes au cours de l’optimisation. Dans le deuxième cas, l’objectif de réduction de 

l’influence des incertitudes sur les solutions optimales est immédiat. Dans le cas de l’étude de l’influence des 

incertitudes sur la robustesse de systèmes optimisés, l’Approche Analyse de Sensibilité consiste, non pas à 

réduire l’influence des incertitudes mais à (i) quantifier leur influence et à (ii) expliquer les origines de cette 

influence. C’est seulement via cette explication (rendue possible par l’ASG) que la réduction de l’influence 

peut devenir un objectif. En effet, une fois les paramètres incertains les plus influents identifiés, un travail 

sur la quantification de leur incertitude ou sur la dépendance du système à ces paramètres peut devenir un 

levier de réduction de l’influence des incertitudes sur les performances du système. 

Que l’objectif de l’utilisateur soit la réduction de l’impact des incertitudes sur les indicateurs de performance 

d’un système (via une prolongation de l’AAS ou via l’AOSMO) ou seulement la recherche d’une meilleure 

connaissance du système, la prise en compte des incertitudes est utile. Dans le but de rendre le système 

résilient aux incertitudes, elle est évidemment indispensable, comme le montre chaque propagation des 

incertitudes (Figure VI. 1(a),  Figure VI. 3), illustrant à quel point les résultats issus d’une simulation unique 

sans prise en compte des incertitudes occultent une dimension de réalisations possibles. A ce titre, la prise en 

compte des incertitudes est nécessaire pour évaluer de manière juste des systèmes énergétiques hybrides. Les 

différents apports de l’AAS et l’AOSMO qui peuvent servir d’aide à la décision sont détaillés dans la section 

suivante. 

Dans celle-ci, les éléments d’aide à la décision fournis par l’AAS et l’AOSMO sont explicités, montrant la 

pertinence d’une mise en commun des approches. 

3. Vers une approche globale ?  

Comme on l’a déjà évoqué, pour évaluer l’apport de l’AOSMO, la propagation des incertitudes est utilisée. 

En effet, dans une démarche d’évaluation de la robustesse des dimensionnements obtenus, la propagation des 

incertitudes est indispensable. Quelle que soit la manière dont il a été élaboré (via l’optimisation ou non, et 

qu’il ait pris en compte ou non les incertitudes), un dimensionnement peut être évalué par la propagation des 

incertitudes et traité par l’ASG. Le premier paragraphe de cette section synthétise les éléments d’aide à la 

décision qu’apportent les méthodes mises en œuvre dans ces travaux de thèse. 

3.1. Synthèse 

La Figure VI. 5 constitue une vision schématique de la RM2. 

La RM2 insiste sur le fait que la prise en compte des incertitudes dans l’optimisation technico-économique 

de systèmes énergétiques hybrides renouvelables est nécessaire. En effet, l’approche classique (chemin 

supérieur de la Figure VI. 5), qui néglige la quantification des sources d’incertitude permet de fournir un 

dimensionnement du système (arbitrage entre les critères d’optimisation à réaliser par l’utilisateur) et elle 

met en garde à propos du fait que les indicateurs de performance du système ont des barres d’erreur, mais 

cette information est limitée.   
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Figure VI. 5 : Vision schématique globale des différentes approches et des éléments d'aide à la décision apportés par celles-ci 
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Les bornes de variation des indicateurs de performance doivent être considérées à titre indicatif car il manque 

deux éléments importants à leur établissement : une quantification des sources d’incertitude rigoureuse et la 

prise en compte simultanée de toutes les incertitudes. De plus ces bornes n’indiquent pas la probabilité que 

l’indicateur de performance soit dans un intervalle ou un autre. 

Via l’AOSMO (chemin inférieur de la Figure VI. 5), la prise en compte des incertitudes dans l’optimisation 

technico-économique de systèmes énergétiques hybrides renouvelables permet de fournir des 

dimensionnements plus robustes selon les grandeurs statistiques à propos des indicateurs de performance que 

souhaite optimiser l’utilisateur. Là encore, celui-ci doit arbitrer entre les critères d’optimisation. 

Enfin, quelle que soit la manière d’obtenir le dimensionnement utilisé, l’AAS (illustrée par cheminement 

central de la Figure VI. 5) apporte les éléments d’aide à la décision suivants : répartition statistique des 

indicateurs de performance soumis aux incertitudes, identification des paramètres incertains non influents et 

attribution quantitative de la responsabilité de l'incertitude sur les indicateurs de performance aux paramètres 

incertains en entrée du modèle. 

 

Les apports des deux approches nous invitent à imaginer une mise en commun qui les combine, ce qui est 

proposé dans le paragraphe suivant. 

3.2. Proposition d’approche globale 

Comme cela a été évoqué dans le Chapitre 4, l’idée selon laquelle l’ASG pourrait éliminer des paramètres 

incertains avant la réalisation de l’OSMO est séduisante. Pourtant, une telle démarche se justifie difficilement 

suite à ces travaux.  

Dans plusieurs études, les incertitudes génèrent des scénarios dont le nombre croît en puissance du nombre 

d’incertitudes et des techniques de réduction du nombre de scénarios sont requises (Pazouki and Haghifam 

2016; Mavromatidis et al. 2018c). Dans notre approche, la réduction du nombre de paramètres incertains, 

rendue possible par la hiérarchisation des facteurs de l’ASG, est nécessaire principalement pour l’AOSMO.  

Bien qu’il existe une corrélation forte entre les résultats d’un dimensionnement à l’autre, l’application de 

l’AAS au cas d’étude nous a permis de constater que les résultats de l’AAS sont différents d’un 

dimensionnement à un autre pour une même architecture (cf. Figure III. 13 et Figure III. 14). Ainsi, l’AAS prend 

son sens sur un dimensionnement fixé, après l’AOSMO par exemple. 

L’approche globale proposée consiste donc à ajouter à l’AOSMO une ASG en dernière étape, comme 

schématisé à la Figure VI. 6. 

 

 

Figure VI. 6 : Proposition d'approche globale incluant Optimisation Stochastique Multi-Objectif et Analyse de Sensibilité 
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précédée de l’étape de quantification des sources d’incertitude). 
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choisit de garder le focus sur l’OSMO2 dans lequel les objectifs sont de minimiser la moyenne et l’écart-type 

de l’UL d’une part et la moyenne du LEC d’autre part (critères d’optimisation décrits dans le Tableau IV. 3). 

On réalise donc à nouveau l’étape de l’ASG sur les cas 0, 1 et 2 identifiés parmi les solutions issues de 

l’OSMO2. Leurs dimensionnements sont détaillés dans le Tableau IV. 4. 

Comme cela a été évoqué dans le Chapitre 3, la méthode Morris, utilisée pour l’étape de calibration des 

facteurs dans l’ASG fournit une approximation des indices de sensibilité (Campolongo et al. 2007) qui donne 

l’importance relative des paramètres incertains sur la variance de sortie. Selon le projet de l’utilisateur, i.e. 

identifier qualitativement les paramètres incertains les plus influents sur la variance des indicateurs de 

performance d’un système versus quantifier la responsabilité respective des paramètres incertains sur celle-

ci, le calcul des indices de Sobol peut être évité. 

Le paragraphe suivant se propose de vérifier que la méthode Morris suffit à identifier qualitativement les 

paramètres incertains les plus influents sur les indicateurs de performance d’un système. 

3.3. Identification qualitative des paramètres incertains les plus influents  

Lors de l’application de l’AAS au cas d’étude (Chapitre 3), les résultats de la méthode Morris n’ont pas été 

détaillés. Pourtant, cette méthode fournit une approximation des indices de sensibilité (Campolongo et al. 

2007) qui donne l’importance relative des paramètres incertains sur la variance de sortie. Le calcul des indices 

de Sobol permet de donner quantitativement avec précision la responsabilité relative des paramètres 

incertains sur la variance de sortie. Cependant, dans l’objectif de réduire la variance de sortie, un classement 

qualitatif des paramètres les plus influents peut être suffisant. On profite donc de la mise en place de la 

proposition d’approche globale pour vérifier que la méthode Morris ordonne les paramètres incertains les 

plus influents dans l’ordre de responsabilité décroissante, attesté par le calcul des indices de Sobol. 

Les effets élémentaires absolus moyens (𝜇∗), normalisés, ainsi que les indices de Sobol sont présentés à la 

Figure VI. 7. 

 

Calcul des effets élémentaires absolus moyens (𝝁∗) 

Les effets élémentaires absolus moyens sont calculés pour 𝑟 = 5. 

 

Calcul des indices de Sobol 

 Le calcul des indices de Sobol est réalisé après une étape de calibration des facteurs (méthode Morris) : les 

paramètres incertains conservés et éliminés sont les mêmes que ceux fixés dans la première application de 

l’AAS, cf. Tableau III. 5, sauf pour l’UL, Cas 0 dans lequel le rendement de l’électrolyseur et la dégradation 

de la PAC sont aussi conservés. 

Les indices de Sobol sont calculés avec 𝑛𝑆 = 250 , ce qui correspond aux nombres d’évaluations 

suivantes (où chaque évaluation correspond à une simulation MC de 100 évaluations du modèle) : 

- UL : 𝑑𝑈𝐿 = 9 paramètres incertains conservés, 𝑛𝑆 ∗ (𝑑𝑈𝐿 + 2) = 2750.  

Pour le Cas 0 le rendement de l’électrolyseur et la dégradation de la PAC sont aussi conservés, on 

a donc 𝑑𝑈𝐿 𝐶𝑎𝑠 0 = 11 paramètres incertains conservés, 𝑛𝑆 ∗ (𝑑𝑈𝐿 + 2) = 3250. 

- LEC : 𝑑𝐿𝐸𝐶 = 13 paramètres incertains conservés, 𝑛𝑆 ∗ (𝑑𝐿𝐸𝐶 + 2) = 3750. 

 

Les effets élémentaires moyens issus de la méthode Morris et les indices de Sobol permettent d’identifier les 

mêmes paramètres ayant l’influence la plus marquée sur les indicateurs de performance UL et LEC moyens. 
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(a)       (b) 

Figure VI. 7 : Comparaison des effets élémentaires moyens (méthode Morris) et des indices de Sobol (ordre total) 
normalisés pour l’UL (a) et le LEC (b) moyens 

Analyse pour l’UL (Figure VI. 7(a)) 

Pour l’UL (Figure VI. 7(a)), les effets élémentaires calculés par la méthode Morris et les indices de Sobol ont 

des valeurs assez différentes. Cependant, la méthode Morris identifie les paramètres incertains ayant 

l’influence la plus marquée : perte de capacité de la batterie (même si les valeurs de µ* et ST diffèrent 

beaucoup dans le Cas 0), rendement en décharge et en charge de la batterie et probabilité d’occurrence p1 

d’une ST de production PV dégradée modérément pour les cas 1 et 2. Dans ces deux cas, pour l’UL avec la 

méthode Morris, la part de responsabilité répartie équitablement à l’ensemble des autres paramètres incertains 

donne un poids important au poste de responsabilité « Autres », ce qui n’empêche pas la méthode Morris 

d’identifier les paramètres les plus influents (confirmation donnée par les indices de Sobol) : probabilité 

d’occurrence p1 d’une ST de production PV dégradée modérément, perte de capacité de la batterie et 

rendements en charge et en décharge de la batterie. Dans le Cas 0, la responsabilité de la perte de capacité de 

la batterie a une valeur très différente selon qu’on utilise une méthode d’estimation ou une autre. Cependant, 

le calcul des indices de Sobol confirme que ce paramètre fait partie des plus influents dans la responsabilité 

de la variance de l’UL moyen (2% est en effet la troisième responsabilité la plus importante attribuée après 

le rendement en décharge et en charge de la batterie). 

 

Analyse pour le LEC (Figure VI. 7(b)) 

Pour le LEC (Figure VI. 7(b)), les effets élémentaires moyens calculés par la méthode Morris parviennent à 

identifier les quatre paramètres incertains les plus influents : CAPEX puis OPEX de l’installation PV, 

CAPEX puis OPEX de la batterie (par ordre d’influence décroissante) pour les cas 0, 1 et 2. Les valeurs 

d’attribution de responsabilité diffèrent légèrement d’avec les indices de Sobol. Par exemple pour le Cas 2 

les indices de Sobol indiquent que la responsabilité de l’OPEX de l’installation PV est légèrement plus 

importante que celle du CAPEX de la batterie dans la variabilité du LEC moyen (10% contre 9%) tandis que 

les effets élémentaires de la méthode Morris indiquent l’inverse (13% pour le CAPEX de la batterie contre 

12% pour l’OPEX de l’installation PV) mais ces différences sont minimes et ne doivent pas être à l’origine 

de l’exclusion d’un paramètre incertain ou d’un autre. 
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Cet exemple confirme la capacité de la méthode Morris à identifier les paramètres incertains les plus influents 

sur les indicateurs de performance du système, dans le cas où la quantification précise de leur responsabilité 

n’est pas nécessaire. Ainsi, la méthode Morris, bien moins contraignante en matière de ressources 

calculatoires à mobiliser, suffit à identifier les paramètres incertains les plus influents sur les indicateurs de 

performance du système dans l’objectif de trouver les leviers théoriques prioritaires pour la réduction de 

l’impact des incertitudes.  

Cet exemple montre à nouveau la dépendance de la responsabilité des incertitudes au dimensionnement d’un 

système (déclinaison du dimensionnement pour une même architecture) comme l’illustre la robustesse de 

l’UL du Cas 0 aux probabilités d’occurrence des ST de production PV dégradées. En effet, dans le 

dimensionnement du Cas 0, par comparaison aux dimensionnements des cas 1 et 2, le surdimensionnement 

des composants permet d’améliorer la résilience aux variations météorologiques. Ces sont les incertitudes 

sur la fiabilité des composants qui endossent alors la responsabilité de la variabilité de la satisfaction de la 

charge. 

 

Cette mise en œuvre d’une approche globale permet de mobiliser les différentes méthodologies abordées 

dans nos travaux, élaborées dans un cadre relativement contraint. Elle a aussi démontré que la définition 

précise du projet de l’utilisateur peut permettre d’éviter le calcul des indices de Sobol. Elle consiste aussi, 

pour l’utilisateur, à faire des choix dont les conséquences sur les résultats sont lourdes : grandeurs statistiques 

à optimiser (AOSMO) ou à étudier (AAS dans le cas où la variabilité est prise en compte). 

Ainsi, la définition précise du projet de l’utilisateur est un élément clé dans le choix des méthodes à mettre 

en œuvre et dans leurs résultats, et peut épargner la mobilisation de ressources calculatoires importantes 

(RM3). La section qui suit permet de proposer un guide méthodologique pour l’utilisateur afin de remettre le 

cadre d’étude en perspective et de l’orienter face aux bifurcations méthodologiques possibles. 

4. Guide méthodologique 

Comme cela a été évoqué dans la section 2, les deux approches abordées dans cette thèse n’ont ni le même 

point de départ, ni les mêmes objectifs. Proposer un guide méthodologique avec plusieurs points de départ 

revient plutôt à proposer des guides méthodologiques si les chemins empruntés par les deux approches ne se 

rejoignent pas. Or, on a aussi vu que les synergies et les briques communes de l’AAS et de l’AOSMO 

permettent d’envisager une synthèse commune, aux ramifications multiples. Dans ce guide, on distingue les 

prérequis liés au cadre d’étude, tout en les différenciant des choix délibérés de périmètre de recherche.  

Le premier prérequis lié au cadre d’étude est le fait de disposer d’un système dont l’architecture est connue 

et non évolutive, seuls le dimensionnement des composants du système et éventuellement son pilotage ne 

sont pas encore fixés. La Figure VI. 8 interroge l’utilisateur sur son point de départ. 

 

 

Figure VI. 8 : Point de départ du guide méthodologique : le dimensionnement du système étudié est-il figé ? 

Quelle que soit la réponse à la question du dimensionnement, l’aboutissement de cette première étape est une 

nouvelle interrogation : de quelles incertitudes est-il question ? Ce volet a été traité dans le Chapitre 2 mais 

la Figure VI. 9 permet de synthétiser les grands axes de recherche pour identifier et modéliser les incertitudes 

que l’utilisateur souhaite considérer. Sur cette figure, la première bifurcation n’est pas un choix exclusif mais 

la proposition de plusieurs angles de vue sur la question. 
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Les deux dernières catégories de cet arbre méthodologique, qui sont éclaircies, représentent des voies qui 

n’ont pas fait l’objet de travaux pendant cette thèse.  

 

Figure VI. 9 : Guide méthodologique pour identifier et modéliser les incertitudes d'un système 

Premièrement, les incertitudes épistémiques de modèle n’ont pas été étudiées dans ces travaux de thèse, ce 

qui constitue un champ d’ouverture de nos conclusions. Par exemple, le modèle de batterie au plomb utilisé 

dans le cas d’étude est un modèle simple basé sur le rendement, mais d’autres modèles de batterie, plus précis, 

sont disponibles dans le logiciel Odyssey, par exemple, le modèle Riso (Andersson 2006) prenant en compte 

la température. On peut légitimement s’interroger sur l’impact d’un changement de modèle sur la robustesse 

des résultats. En effet, un modèle plus précis peut sembler moins incertain, pourtant ses paramètres d’entrée 

ne sont pas nécessairement mieux connus. 

Deuxièmement, dans nos travaux, la variabilité temporelle, i.e. la variation du profil temporel utilisé pour la 

simulation, n’est pas considérée comme une incertitude, tout en étant modélisée. Comme cela a été abordé 

au Chapitre 2, diverses techniques peuvent être utilisées pour modéliser la variabilité d’une ST par génération 

de profil préservant les propriétés statistiques de la ST de référence, comme les modèles autorégressifs ou 

les chaînes de Markov (Sobri et al. 2018; Mavromatidis et al. 2018a). Néanmoins, ces méthodes ne 

modélisent pas l’incertitude sur la variabilité et il n’y a pas d’incertitude associée à des facteurs globaux 

caractérisant la ST. Les méthodes de modélisation directe d’une ST spécifique (profil PV, charge dans un cas 

identifié, etc.) ont des paramètres qui peuvent être traités comme des variables incertaines mais la génération 

de profil n’est pas générique. Par ailleurs, les paramètres modélisant une ST sont nombreux, ils ne 

permettraient pas nécessairement d’avoir une vue d’ensemble sur l’incertitude liée à la variabilité de celle-

ci. Ce champ reste complètement ouvert et dessine une des multiples prolongations envisageables de notre 

travail. 

La conséquence du choix de considérer la variabilité des ST comme connue est le fait que les indicateurs de 

performance considérés doivent être des grandeurs statistiques. Ceci implique d’avoir des ressources 

calculatoires conséquentes et / ou d’utiliser un modèle rapide à évaluer. 

Enfin, la question du choix du cadre de représentation des incertitudes a été traitée au Chapitre 2 et la première 

section de ce chapitre y est aussi consacrée. Il est difficile de proposer une vision schématique d’aide à la 

décision tant les paramètres de ce choix sont nombreux : disponibilité des données, ressources calculatoires 

disponibles, public à qui adresser les résultats, source et nature des incertitudes, etc. Dans cette thèse, c’est 

le cadre probabiliste qui a été retenu et comme on l’a évoqué dans la première section de ce chapitre 

notamment, elle requiert des ressources calculatoires conséquentes. 

 

Les deux derniers choix cités (choix du cadre probabiliste et de considérer des indicateurs de performance 

qui soient des grandeurs statistiques afin de ne pas considérer la variabilité comme une incertitude) 

nécessitent des ressources calculatoires conséquentes. Ceux-ci doivent être identifiés comme imposant une 

potentielle limitation pour des modèles longs à évaluer. 

Cette étape de guide méthodologique pour identifier et modéliser les incertitudes doit être complétée par la 

méthodologie proposée pour la quantification des sources d’incertitude, visible à la Figure II. 11.  
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Une fois les incertitudes modélisées et quantifiées, on peut à nouveau se poser la question du rôle qu’elles 

jouent par rapport au système étudié. La Figure VI. 10 et la Figure VI. 11 présentent respectivement la suite du 

guide méthodologique après l’évaluation de la robustesse d’un indicateur de performance du système aux 

incertitudes et pour l’optimisation sous incertitude. 

Au point de départ de la Figure VI. 10, on note l’importance de la définition de l’indicateur de performance 

considéré. Comme on l’a souligné (et comme c’est le cas dans les applications au cas d’étude de ce 

manuscrit), il peut être une grandeur statistique (dans le manuscrit on a considéré la moyenne). Sans même 

considérer de grandeur statistique, les indicateurs de performance d’un système, et en particulier d’un 

système énergétique hybride renouvelable sont nombreux, la robustesse de l’un d’entre eux ne présume en 

rien de celle des autres indicateurs de performance. 

Par ailleurs, cette thèse détaille peu les différentes manières d’estimer si la robustesse d’un indicateur est 

suffisante ou non (point de départ de la Figure VI. 10) tant celles-ci peuvent être variées. Le Chapitre 3 propose 

différentes façons de représenter les résultats de la propagation des incertitudes : nuages de points, 

histogrammes, grandeurs statistiques, qui invitent à différentes manières de mesurer la robustesse, mais le 

choix d’un critère est laissé à l’utilisateur. La vision empruntée pour ces travaux à l’optimisation déterministe 

classique de systèmes modélisés et simulés avec le logiciel Odyssey est celle d’une optimisation multicritère 

dont les résultats s’expriment sous la forme de fronts de Pareto. Cette approche laisse l’utilisateur très libre 

de choisir, même après l’optimisation, la solution de compromis qui lui convient au mieux. Le choix de 

niveau d’exigence requise (sur la valeur d’un indicateur ou d’un critère de robustesse) est donc 

traditionnellement laissé non contraint tout au long de l’étude. 

Le choix de la méthode Morris et du calcul des indices de Sobol correspond au cas où aucune hypothèse n’est 

faite sur le modèle, c’est-à-dire le cas le plus général qu’on puisse se figurer. Cependant, d’autres méthodes 

moins lourdes mais nécessitant certaines hypothèses sur le modèle sont décrites dans le Chapitre 3. 

 

L’optimisation sous incertitude, qui a été détaillée dans l’AOSMO (Chapitre 4) est certainement le choix de 

méthode qui a été le plus contraint par le cadre d’étude. Nos travaux ont en effet été réalisés pour des modèles 

simulés en boîte noire, par conséquent sans accès aux équations du modèle et avec plusieurs critères 

d’optimisation. 

Les cartels éclaircis de la Figure VI. 11 représentent des voies qui ont été écartées du périmètre de la thèse. 

Pourtant, parmi celles-ci, seule la question de l’accès aux équations du modèle rend compte d’une limitation 

liée au cadre d’étude. En effet, le fait de modéliser l’incertitude dans le cadre probabiliste et celui de réaliser 

une optimisation multi-objectif sont des choix non contraints par le cadre d’étude. 

En revanche, le fait de ne pouvoir évaluer le système que par simulation contraint le cadre d’étude. En effet, 

l’approche par simulation présente l’inconvénient de ne pas pouvoir garantir que l’optimisation fournisse une 

solution optimale au problème (Sharafi and ElMekkawy 2015). A l’inverse, son avantage majeur est d’être 

complètement générique et de pouvoir s’appliquer à n’importe quel problème, quel que soit l’outil de 

simulation. La méthodologie d’AOSMO mise en œuvre est donc transposable à tout outil de simulation (lié 

ou non aux systèmes énergétiques hybrides par ailleurs), dont on peut écrire les entrées et lire les résultats de 

simulation, i.e. les indicateurs de performance. Cette généricité est aussi vraie pour les méthodes de l’AAS 

et constitue une des forces de ces travaux. 

Parmi les prérequis limitants liés au cadre d’étude, on peut aussi citer le fait de disposer d’un système dont 

l’architecture est connue et non évolutive, rendant impossible l’utilisation de méthodes dans lesquelles des 

ajustements sont possibles pour limiter l’impact des incertitudes telles que la programmation stochastique 

avec recours. Les limitations liées au mode de pilotage du système (qui est fortement dépendant de l’outil et 

qui n’a pas été exploré en profondeur) sont détaillées dans le Chapitre 5. 
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Figure VI. 10 : Guide méthodologique après évaluation de la robustesse d'un indicateur de performance du système aux incertitudes 

 

 

 

 

Figure VI. 11 : Guide méthodologique pour l'optimisation sous incertitude 
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Figure VI. 12 : Guide méthodologique, vue d'ensemble
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Les différentes facettes de la thèse ont été présentées sous forme de guide méthodologique, avec les méthodes 

de l’AAS et l’AOSMO, présentées cependant avec un découpage un peu différent de celui des deux 

approches, avec les recoupements entre celles-ci. Une vision globale de ce guide méthodologique est 

présentée Figure VI. 12. Comme dans toutes les figures de cette section, les cases éclaircies correspondent aux 

voies qui n’ont pas fait l’objet de travaux dans cette thèse, par choix ou par contrainte imposée par le cadre 

d’étude (cette distinction est spécifiée dans les parties détaillées du guide méthodologique). 

Conclusion 

Ce dernier chapitre, construit dans l’idée de fournir au lecteur des recommandations méthodologiques, est 

l’occasion de revenir sur les deux approches proposées et mises en œuvre dans ces travaux de thèse. Elles 

sont ainsi abordées sous un angle différent, celui de leurs complémentarités, afin de proposer une vision 

globale de la question de la prise en compte des incertitudes dans l’optimisation technico-économique de 

systèmes énergétiques hybrides renouvelables. 

La première recommandation méthodologique concerne l’étape commune à l’AAS et à l’AOSMO, i.e. la 

quantification des sources d’incertitude qui doit être réalisée avec rigueur, à défaut de quoi on risque de 

fournir des résultats faux pour la propagation d’incertitude comme pour l’ASG. 

La deuxième recommandation méthodologique confirme l’idée que cette prise en compte est nécessaire. 

Comme l’ont montré l’ensemble des propagations d’incertitude visibles dans ce manuscrit (dans ce chapitre 

mais aussi dans les précédents), les incertitudes impactent fortement les indicateurs de performance des 

systèmes étudiés, et leur prise en compte au sein du processus d’optimisation mène à des résultats plus 

robustes. De plus la prise en compte des incertitudes permet d’apporter à l’utilisateur des outils d’aide à la 

décision plus affûtés que l’approche utilisée classiquement : répartition statistique des indicateurs de 

performance, identification des paramètres incertains non influents et attribution quantitative de la 

responsabilité de l'incertitude des indicateurs de performance aux paramètres incertains en entrée du modèle. 

La troisième recommandation méthodologique est une invitation, pour l’utilisateur, à identifier de manière 

précise son objectif. En effet, les méthodes peuvent considérablement s’alléger grâce à une définition claire 

du projet. Par exemple, la réduction d’incertitude via l’amélioration de la connaissance sur les entrées 

incertaines du système, qui nécessite une identification qualitative et non quantitative des paramètres plus 

influents sur la variance des sorties du modèle peut se passer du calcul des indices de Sobol lorsque ceux-ci 

ne sont pas requis, épargnant la mobilisation de ressources calculatoires conséquentes.  

Enfin, l’approche globale proposée dans ce chapitre et la vue d’ensemble de la synthèse méthodologique 

permettent de gommer les frontières entre l’AAS et l’AOSMO, dont la distinction a pourtant structuré ce 

travail. Elles envisagent la possibilité qu’un utilisateur vienne piocher parmi les méthodes de l’une ou l’autre 

approche de manière libre. 
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Conclusion et perspectives 
 

Ces travaux de thèse avaient pour projet d’étudier l’influence des incertitudes sur l’optimisation technico-

économique des systèmes énergétiques hybrides. En effet, comme on a pu l’appréhender au cours de ce 

manuscrit, les incertitudes ont un fort impact sur les indicateurs de performance de ces systèmes, dits aussi 

sorties du système et leur prise en compte au cours du processus d’optimisation permet de fournir des 

dimensionnements plus robustes. 

 

Les deux approches mises en œuvre – l’approche post-optimisation via la propagation des incertitudes et 

l’analyse de sensibilité, et l’approche prenant en compte l’incertitude au cours de l’optimisation, reposent sur 

la quantification des incertitudes en entrée des systèmes : caractéristiques technico-économiques et 

chroniques temporelles de production et de demande énergétique. Nous avons justifié le choix de représenter 

les incertitudes dans le cadre probabiliste et proposé une méthode d’attribution systématique de fonction de 

densité de probabilité à tout paramètre incertain identifié en entrée du système. 

 

Pour l’approche analyse de sensibilité, la propagation des incertitudes permet d’apporter des informations 

statistiques sur la robustesse des sorties d’un système dimensionné. L’analyse de sensibilité globale permet 

quant à elle de réaliser deux actions complémentaires : identifier les paramètres d’entrée incertains non 

influents sur la variance de la sortie du système et quantifier la responsabilité respective des paramètres 

(d’entrée) incertains influant sur cette variance.  

La modélisation des incertitudes liées aux systèmes énergétiques renouvelables est un véritable enjeu pour 

la réalisation de l’ASG car elle implique de prendre en compte de manière homogène les incertitudes liées 

aux paramètres statiques et celles liées aux chroniques temporelles. Ceci a été fait en considérant l’incertitude 

épistémique liée à la probabilité d’occurrence d’une chronique temporelle structurellement différente de la 

référence de simulation, tout en considérant la variabilité intrinsèque aux chroniques temporelles comme 

connue. 

Les résultats de l’ASG peuvent servir deux objectifs fondamentalement distincts : identifier les paramètres 

incertains les plus influents sur la variance de sortie ou bien quantifier la responsabilité des paramètres 

influents sur cette variance. Pour le premier objectif, les techniques de décomposition de la variance 

fonctionnelle, coûteuses en ressources calculatoires, ne sont pas requises. L’identification du projet précis de 

l’utilisateur est alors une information précieuse quant au choix des méthodes à mettre en œuvre. 

 

L’approche optimisation stochastique multi-objectif permet d’optimiser le système de manière robuste aux 

incertitudes : elle produit des dimensionnements robustes tout en limitant le surcoût lié à un 

surdimensionnement fait arbitrairement qui limiterait l’impact des incertitudes sur les sorties du système 

(c’est-à-dire les indicateurs de performance de celui-ci). Dans ces travaux, nous avons proposé un critère 

d’optimisation incluant performance et variabilité de la performance afin d’améliorer de manière ciblée la 

robustesse des sorties, en complément de leur performance. Cette approche reste cependant très exigeante en 



127 

ressources calculatoires et est donc à réserver pour les cas où l’incertitude sur les entrées incertaines (les plus 

influentes) ne peut être réduite. 

 

Ces travaux nous ont amenés à formuler des recommandations méthodologiques ainsi qu’à proposer un guide 

synthétisant l’ensemble des apports évoqués. Cependant, de nombreux aspects n’ont pas été explorés et ces 

travaux mériteraient d’être poursuivis afin de proposer une vision plus complète sur la question. 

 

Déploiement 

Les méthodes présentées dans ce manuscrit ont été mises en œuvre sur un unique cas d’étude, avec un unique 

outil de simulation des systèmes énergétiques, alors qu’elles ont justement été choisies les plus génériques 

possibles pour pourvoir s’adapter à tout outil utilisable en boîte noire et sans condition sur le cas d’étude. 

Utiliser les approches décrites dans ces travaux à la fois sur d’autres cas, mais aussi en utilisant d’autres outils 

de simulation nous paraît une première perspective immédiate enthousiasmante.  

 

Pilotage 

L’optimisation de systèmes énergétiques hybrides a été traitée principalement du point de vue du 

dimensionnement de ceux-ci. La question de la prise en compte des incertitudes dans leur pilotage, abordée 

dans le Chapitre 5 uniquement après réalisation des incertitudes, mérite d’être approfondie. L’élaboration 

d’un pilotage plus fin que celui qui est classiquement mis en œuvre dans les outils de simulation, i.e. un 

pilotage par règles logiques, semble difficilement conciliable avec le maintien de l’usage de l’outil de 

simulation en boîte noire. Pour affiner la stratégie de pilotage, l’accès aux équations du modèle semble en 

effet indispensable. Comme cela a été évoqué dans le Chapitre 5 sous forme de pistes de développement, 

l’optimisation du contrôle (réalisable efficacement en linéarisant les équations du modèle) autrement dit la 

trajectoire optimale et le contrôle en lui-même, ou trajectoire réelle, peuvent être différenciés. 

La prise en compte des incertitudes dans l’optimisation de la stratégie de gestion est alors, dans la littérature, 

réalisée majoritairement : soit par programmation stochastique avec recours (dans laquelle les incertitudes 

sont modélisées sous forme de FDP avec des conséquences lourdes sur les ressources calculatoires 

nécessaires), soit par optimisation robuste (dans laquelle les incertitudes sont modélisées sous forme 

d’intervalles). Ces approches, encore peu utilisées sur des systèmes énergétiques hybrides, avec l’ambition 

de conserver une optimisation multicritère méritent d’être investiguées. 

 

Modélisation des séries temporelles à approfondir 

Le compromis trouvé pour considérer de manière homogène les incertitudes liées aux chroniques temporelles 

et celles liées aux paramètres statiques nécessite d’être investigué davantage. En effet, la considération de 

l’incertitude sur la probabilité d’occurrence d’une ST structurellement différente de la ST de référence permet 

de conserver la prise en compte de la variabilité tout en étudiant l’incertitude relative à une variation du type 

de ST. Ceci ne permet pas d’étudier l’incertitude liée à la variabilité et nécessite d’avoir de grandes tendances 

de variation. Cependant, aucune autre modélisation de l’incertitude liée à la variabilité des ST ne semble 

permettre un traitement homogène de celle-ci avec les incertitudes liées aux paramètres statiques. La 

modélisation la plus cohérente permettant de traiter les deux types d’incertitude de manière homogène (et 

rendant ainsi possible la réalisation d’AS) est l’utilisation de modélisations des séries temporelles 

(spécifiques à chaque profil) en considérant l’incertitude sur les paramètres de ces modèles. 
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Incertitudes de modèle 

Dans nos travaux, la prise en compte des incertitudes s’est limitée aux incertitudes paramétriques, c’est-à-

dire aux incertitudes en entrée d’un modèle tenu pour représentatif : paramètres statiques et ST. Les 

incertitudes de modèle, c’est-à-dire résultant du fait d’utiliser un modèle plutôt qu’un autre pour représenter 

un même phénomène n’ont pas été retenues dans le périmètre de la thèse mais mériteraient, elles aussi, d’être 

prises en compte dans le champ de l’optimisation technico-économique de systèmes énergétiques hybrides. 

En effet, une question que nous n’avons par exemple pas eu le temps d’explorer consisterait à étudier 

comment un modèle plus précis, qui peut a priori sembler moins incertain, fournit ou non des indicateurs de 

performance moins incertains qu’un modèle plus simple. Les paramètres d’entrée d’un modèle plus précis 

ne sont pas nécessairement mieux connus que ceux d’un modèle simple. Ainsi, nous n’avons aujourd’hui 

aucune idée préconçue quant aux éléments de réponse à cette question. 

 

Le déploiement des méthodes présentées est une perspective immédiate, tout comme la question du pilotage, 

qui, bien qu’elle nécessite des développements complémentaires, a été brièvement abordée dans ce manuscrit. 

Ces deux perspectives ne remettent aucunement en question les méthodologies présentées dans ce manuscrit. 

Les deux perspectives les plus ambitieuses et (peut-être pour cela) les plus enthousiasmantes sont : celle de 

la modélisation des séries temporelles, qui pourrait être traitée d’une manière radicalement différente de celle 

choisie dans cette thèse, ce qui nécessiterait alors de reconsidérer un nouveau pan de la littérature scientifique, 

et celle de la question des incertitudes de modèle. Cette dernière perspective est un complément nécessaire à 

apporter aux conclusions de ces travaux dans lesquels les incertitudes de modèles ont été éliminées du 

périmètre d’étude, mais constituent une part primordiale de l’incertitude liée aux systèmes énergétiques 

hybrides. 
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Annexes 
Annexe 1 : Optimisation par l’algorithme génétique d’Uranie 

 

Uranie (Blanchard et al. 2019) est la plateforme « Incertitude et Sensibilité » développée au CEA dans le but 

de capitaliser dans un même outil les méthodes d’optimisation, de métamodèle et d’analyse de sensibilité. 

Uranie est basée sur ROOT (http://root.cern.ch), un code orienté objet développé au CERN. 

Cette première annexe est une adaptation du Manuel d’utilisateur (Uranie team 2017a) et de la Méthodologie 

(Uranie team 2017b) pour décrire l’algorithme génétique utilisé dans ces travaux.  

Un algorithme génétique est basé sur la manière dont les gènes sont organisés dans un être vivant et sur la 

manière dont ils évoluent génération après génération. 

A1. 1. Éléments de génétique 

La génétique est l’étude des gènes qui constituent l’endroit où sont encodées toutes les informations à propos 

d’un être. Les gènes sont regroupés sur des sortes de containers appelés chromosomes. Selon l’être considéré, 

le nombre de types de chromosomes est variable. Les êtres vivants sont divisés en deux catégories : 

- les êtres haploïdes qui ont un seul chromosome par type de chromosome, 

- les êtres diploïdes qui ont deux chromosomes par type de chromosome. 

Pour les êtres haploïdes, une caractéristique est complètement décrite par le gène de l’unique chromosome. 

Pour les être diploïdes, la même caractéristique est encodée sur les deux versions du gène, appelés allèles et 

situés sur deux chromosomes. 

 

Pour un être diploïde, il faut introduire la notion suivante : pour chaque gène, il est possible d’avoir deux fois 

le même allèle ou deux allèles différents sur les deux chromosomes. On parle alors : 

- de gène homozygote : dans le cas où le gène est identique sur les deux chromosomes, 

- de gène hétérozygote : dans le cas où les deux chromosomes portent des versions différentes du 

gène. 

Dans le cas d’un gène hétérozygote, on peut alors définir le concept de dominance : une des versions du gène 

est dominante par rapport à la deuxième version du gène qui est dite récessive, la caractéristique encodée par 

le gène est alors pilotée uniquement par le gène dominant. 

 

Enfin, l’évolution du génotype, c’est-à-dire l’ensemble des gènes, d’une génération à l’autre peut venir de 

deux processus : 

- les croisements : lorsque deux êtres se combinent pour en créer un nouveau, 

- les mutations : elles apparaissent spontanément et modifient légèrement un ou plusieurs gènes. 

L’ensemble des gènes est appelé génotype et l’ensemble des caractéristiques d’un individu est appelé 

phénotype. 

A1. 2. Correspondances génétique - algorithmique 

Les correspondances entre les termes définis dans le paragraphe précédent et les concepts manipulés dans le 

manuscrit sont explicités dans le Tableau A1. 1. 
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Tableau A1. 1 : Correspondances lexicales entre génétique et optimisation 

Vocabulaire génétique Vocabulaire optimisation 

Gène Variable d’optimisation 

Génotype Jeu de variables d’optimisation  

Phénotype Jeu de variables d’optimisation exprimé/ Solution proposée 

Etre vivant Individu ou candidat 

A1. 3. Principes généraux de l’algorithme génétique 

Les étapes principales de l’algorithme génétique sont schématisées à la Figure A1. 1. 

 

Figure A1. 1 : Principe de l'algorithme génétique 

Initialisation 

L’initialisation est la création d’un premier ensemble d’individus, réalisée en utilisant l’espace de recherche 

des variables d’optimisation. La taille de la population correspond au nombre d’individus dans cette 

population (N sur la Figure A1. 1). 

 

Évaluation des critères 

Chaque individu est évalué, en d’autres termes ses indicateurs de performance (ou critères d’optimisation) 

sont calculés. Pour une population de N individus, il y a donc N évaluations. 

 

Classement des individus 

Dans le cas d’une optimisation monocritère, le classement des individus est simple car ceux-ci sont ordonnés 

par leur critère d’évaluation. Dans le cas d’une optimisation multicritère, le classement des individus dans 

Uranie est réalisé de la manière suivante : chaque individu se voit attribuer un rang correspondant au nombre 

d’autres individus qui le dominent. Les meilleurs candidats ont le rang 0 (car ils sont non-dominés), suivis 

par les candidats de rang 1, puis ceux de rang 2, etc… 

 

Test de convergence 

Le test de convergence peut atteindre trois états possibles : 

- Cas 1 : Tous les individus de la population sont non-dominés (ils sont donc tous de rang 0). 

L’algorithme a convergé. 

- Cas 2 : Tous les individus de la population ne sont pas non-dominés. 

o Cas 2.1 : Le nombre maximum d’évaluations fixé par l’utilisateur a été atteint. L’algorithme 

n’a pas convergé mais s’arrête. 

o Cas 2.2 : Le nombre maximum d’évaluations fixé par l’utilisateur n’a pas été atteint. 

L’algorithme n’a pas encore convergé et continue donc à l’étape de sélection des meilleurs 

candidats. 
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Création d’une nouvelle population (génération suivante) 

Si l’algorithme continue, une fraction de la population (génération k) est sélectionnée et utilisée pour créer 

une nouvelle population (génération k+1) : 

- Une fraction de la population λ, correspondant au taux de survie, est sélectionnée en fonction du 

rang attribué aux individus : N * λ individus de la génération k sont conservés. 

- N * (1-λ) individus sont générés pour créer la nouvelle population (génération k+1). La procédure 

de création de nouveaux individus est détaillée dans le paragraphe suivant.  

A1. 4. Implémentation spécifique dans Uranie 

L’algorithme génétique implémenté dans Uranie est un algorithme diploïde, en d’autres termes, chaque gène 

a deux valeurs (allèles) mais un seul des deux s’exprime dans le phénotype.  

Dans l’implémentation de l’algorithme, le concept d’homozygote, qui génétiquement s’applique aux gènes, 

s’applique aux êtres vivants ce qui signifie que pour un individu homozygote, tous les gènes sont strictement 

identiques sur les chromosomes du même type. Le taux de population homozygote est noté Ho (valeur par 

défaut dans Uranie de 50%). 

Pour créer la génération k+1 à partir de la génération k, deux processus sont à l’œuvre : 

- les croisements : lorsque deux êtres se combinent pour en créer un nouveau, l’implémentation de ce 

processus est schématisée à la Figure A1. 2, 

- les mutations : elles apparaissent spontanément et modifient légèrement un ou plusieurs gènes. 

 

Croisements 

Le croisement de deux individus est réalisé selon les étapes suivantes : 

- Création d’un chromosome par parent : un nouveau chromosome est créé par tirage aléatoire d’un 

des deux allèles pour chacun des gènes. 

- Création des deux chromosomes de l’enfant : 

o Pour un être hétérozygote (schéma bleu de la Figure A1. 2), les deux chromosomes créés 

(un par parent) sont conservés. 

o Pour un être homozygote (schéma rouge de la Figure A1. 2), les chromosomes résultant des 

deux parents sont scannés et pour chaque gène, une combinaison linéaire est réalisée entre 

les deux allèles. Le chromosome résultant est ensuite dupliqué afin que l’individu résultant 

ait deux chromosomes identiques. 

- Détermination du phénotype : le phénotype est piloté par le caractère dominant ou récessif de chacun 

des chromosomes d’un individu (indiqué en vert sur la Figure A1. 2). Quelles que soient les étapes 

précédentes (création d’un chromosome par parent et indépendamment de la nature homozygote ou 

hétérozygote de l’individu créé), le chromosome dominant est tiré aléatoirement et placé dans le 

« premier » chromosome. (Ce « premier » chromosome est représenté à gauche sur la Figure A1. 2, 

ainsi, quel que soit l’individu, parent ou enfant, homozygote ou hétérozygote, le chromosome de 

gauche est toujours dominant.) 
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Figure A1. 2 : Description du processus de création d'un nouvel individu  
dans l’ algorithme génétique d’Uranie (Uranie team 2017b)  

Mutations 

Afin d’explorer plus vastement l’espace de recherche, des mutations aléatoires sont réalisées. Une mutation 

consiste à remplacer un gène sur les deux chromosomes par une nouvelle valeur tirée aléatoirement dans 

l’espace de recherche des variables d’optimisation. La probabilité d’occurrence d’une mutation est faible 

(valeur par défaut dans Uranie de 1%). 

  

D : Dominant 
R : Récessif  



133 

Annexe 2 : Lois de probabilité classiques 

 

Cette annexe décrit quelques-unes des lois de probabilité les plus courantes. Pour chacune des lois présentées, 

sont représentées leur fonction de densité de probabilité (PDF pour Probability Density Function) et leur 

fonction de répartition (CDF pour Cumulative Density Function). Les représentations sont toutes issues de 

(Uranie, 2017b). 

Pour la description de toutes les lois décrites dans cette annexe, on suppose que 𝑎 < 𝑏 < 𝑐. 

A2. 1. Loi uniforme 

Une variable 𝑋 suivant une loi uniforme sur [𝑎, 𝑏] est définie par sa Fonction de Densité de Probabilité 

(FDP) : 

𝑓𝑋(𝑥) = {

1

(𝑏 − 𝑎)
 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 ∈ [𝑎, 𝑏]

0 𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

 

Pour 𝑎 = 0 et 𝑏 = 1, on a : 

 

(a)     (b) 

Figure A2. 1 : Fonction de densité de probabilité (a) et fonction de répartition (b) de la loi uniforme sur [0, 1] 
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A2. 2. Loi triangulaire 

Une variable 𝑋 suivant une loi triangulaire sur [𝑎, 𝑐] de mode 𝑏 est définie par sa FDP : 

𝑓𝑋(𝑥) =

{
 
 

 
 

2 ∗ (𝑥 − 𝑎)

(𝑐 − 𝑎) ∗ (𝑏 − 𝑎)
 𝑝𝑜𝑢𝑟  𝑥 ∈ [𝑎, 𝑏]

2 ∗ (𝑐 − 𝑥)

(𝑐 − 𝑎) ∗ (𝑐 − 𝑏)
 𝑝𝑜𝑢𝑟  𝑥 ∈ [𝑏, 𝑐]

0 𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

 

  

    (a)     (b) 

Figure A2. 2 : Fonction de densité de probabilité (a) et fonction de répartition de la loi triangulaire 

 

A2. 3. Loi normale 

Une variable 𝑋 suivant une loi normale, de moyenne 𝜇 et d’écart-type 𝜎 est définie par sa FDP : 

𝑓𝑋(𝑥) = 𝑒
−(𝑥−𝜇)2

2𝜎2 ∗
1

√2𝜋𝜎2
  

 

  

    (a)     (b) 

Figure A2. 3 : Fonction de densité de probabilité (a) et fonction de répartition (b) de la loi normale 

  

𝑎 = 0 𝑏 = 0 𝑐 = 1 

𝑎 = −0.3   𝑏 = 0 𝑐 = 1 

𝑎 = 0 𝑏 = 0 𝑐 = 1.5 

𝑎 = 0 𝑏 = 0.5 𝑐 = 1 

μ = 0 𝜎 = 1 

𝜇 = 0.5  σ = 1 

𝜇 = 0 𝜎 = 1.5 
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𝑎 = −0.01 𝜆 = 0,5 𝑘 = 2 

𝑎 = −0.01 𝜆 = 1 𝑘 = 2 

𝑎 = −0.01 𝜆 = 1.5 𝑘 = 3 

𝑎 = −0.01 𝜆 = 2.5 𝑘 = 3 

A2. 4. Loi Weibull 

Une variable 𝑋 suivant une loi Weibull de valeur minimum 𝑎, de paramètre d’échelle 𝜆 et de paramètre de 

forme 𝑘 est définie par sa FDP : 

𝑓𝑋(𝑥) = {
𝑘

𝜆
∗ (
𝑥 − 𝑎

𝜆
)
𝑘−1

∗ 𝑒
−(
𝑥−𝑎
𝜆
)
𝑘

 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 ≥ 𝑎

0 𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

 

 

 

     (a)     (b) 

Figure A2. 4 : Fonction de densité de probabilité (a) et fonction de répartition (b) de la loi Weibull 

 

A2. 5. Loi Beta  

Une variable 𝑋 suivant une loi Beta sur  [𝑎, 𝑏], de paramètres 𝛼 et 𝛽 est définie par sa FDP : 

𝑓𝑋(𝑥) = {
𝑌𝛼−1 ∗ (1 − 𝑌)𝛽−1

𝐵(𝛼, 𝛽)
 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 ∈ [𝑎, 𝑏]

0 𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

 

Où 

𝑌 =
(𝑥 − 𝑎)

(𝑏 − 𝑎)
 

Et 𝐵(𝛼, 𝛽) est la fonction beta, c’est-à-dire : 

𝐵(𝛼, 𝛽) = ∫ 𝑡𝛼−1(1 − 𝑡)𝛽−1𝑑𝑡
1

0

 

 

     (a)     (b) 

Figure A2. 5 : Fonction de densité de probabilité (a) et fonction de répartition (b) de la loi Beta 

  

𝑎 = 0 𝑏 = 2 𝛼 = 2 𝛽 = 1 

𝑎 = 0 𝑏 = 2 𝛼 = 1 𝛽 = 1 

𝑎 = 0 𝑏 = 2 𝛼 = 2 𝛽 = 2 

𝑎 = 0 𝑏 = 2 𝛼 = 6 𝛽 = 6 

𝑎 = −0.01  𝑏 = 2.01  𝛼 = 0.5  𝛽 = 0.5 

𝑎 = 0 𝑏 = 2.02 𝛼 = 6 𝛽 = 0.5 
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Résumé 

Les enjeux environnementaux et d’indépendance énergétique amènent pouvoirs publics et acteurs industriels à imaginer une 

évolution d’un modèle énergétique centralisé et exploitant des ressources fossiles vers un modèle décentralisé, valorisant les 

ressources renouvelables et leurs synergies. Les choix et investissements qui en découlent sont faits dans un contexte technico-

économique incertain. La thèse vise à prendre en compte les incertitudes dans la démarche d’optimisation du 

dimensionnement des systèmes énergétiques hybrides, afin d’améliorer cette prise de décision. Les incertitudes considérées 

concernent les paramètres techniques et économiques des composants du système et les chroniques temporelles 

météorologiques, de consommations d’énergie ou de marché, nécessaires à leur simulation. 

Deux approches sont mises en place et exploitées sur un cas illustratif, modélisé, simulé et évalué par le logiciel Odyssey 

(développé au CEA). Ce cas représente un micro-réseau visant à satisfaire une charge électrique, alimenté par une production 

photovoltaïque et un stockage hybride composé d’une batterie et d’une chaîne hydrogène (électrolyseur, stockage et pile à 

combustible). Le logiciel Odyssey est couplé à la plateforme de traitement de l’incertitude Uranie, elle aussi développée par 

le CEA. La première approche, l’approche analyse de sensibilité, a pour objet, pour un système dimensionné, de quantifier 

l’impact des incertitudes sur la variabilité des indicateurs de performance du système, dans notre cas illustratif la satisfaction 

de la charge et le coût de l’énergie produite, via la propagation des incertitudes. Elle permet aussi, via l’analyse de sensibilité 

globale, d’identifier les incertitudes les plus influentes sur la variabilité des indicateurs de performance du système, permettant 

ainsi d’identifier les leviers prioritaires dans la connaissance d’un système pour en améliorer la robustesse. Un des enjeux de 

sa mise en œuvre est la considération simultanée des incertitudes liées à des paramètres statiques et celles liées aux chroniques 

temporelles pour prendre en compte à la fois leur nature aléatoire et épistémique. 

L’approche complémentaire explorée est l’optimisation stochastique multi-objectif. Elle consiste à optimiser les systèmes 

énergétiques en prenant directement en compte les incertitudes dans le processus d’optimisation. Cette approche, réalisée dans 

ces travaux en définissant un critère d’optimisation incluant performance et variabilité de la performance, permet de fournir 

un dimensionnement plus robuste, sans qu’il soit nécessaire de réduire l’incertitude attachée aux paramètres d’entrée 

incertains. L’optimisation des paramètres fixes des lois de commande logiques utilisées dans Odyssey est une autre voie 

d’amélioration des performances du système par rapport aux incertitudes. 

Ces deux approches portent des visions complémentaires de l’impact des incertitudes dans l’optimisation technico-

économique du dimensionnement de systèmes énergétiques hybrides et de leur traitement possible. Leur mise en œuvre nous 

amène à en extraire des enseignements. Tout d’abord la prise en compte des incertitudes nous apparaît indispensable à 

l’évaluation des systèmes énergétiques hybrides. De plus, la quantification rigoureuse des sources d’incertitude est une étape 

clé dans la considération des incertitudes, quelle que soit l’approche mise en œuvre. Enfin, ces travaux proposent un ensemble 

de méthodes, des plus simples et rapides aux plus exigeantes en matière de ressources calculatoires, qui permettent à un 

modélisateur d’évaluer les implications technico-économiques de la prise en compte des incertitudes et leur impact sur la prise 

de décision. 

Summary 

The environmental challenges and concerns about energy independence require imagining an evolution of our centralized 

energy production exploiting fossil resources towards a decentralized model, using the renewable resources and their 

synergies. The consequent choices and investments are made in an uncertain technical-economic context. The thesis accounts 

for uncertainties in the robust design of hybrid energy systems, in order to improve this decision-making. The considered 

uncertainties are technical and economic parameters of the system components and the time variable profiles that are needed 

for the system simulation, like energy consumption, weather or market conditions. 

Two approaches are proposed and tested on an illustrative case, modeled, simulated and evaluated with the software Odyssey 

(developed in CEA). This case represents a remote micro-grid, composed of an electrical load, a photovoltaic production and 

a hybrid storage, battery and hydrogen chain (electrolyser, storage and fuel cell). The software Odyssey is interfaced with the 

uncertainty treatment platform Uranie, which is also developed by the CEA. The first approach, sensitivity analysis approach, 

aims to quantify the impact of uncertainties on the performance indicators of the system, for a specific design, thanks to 

uncertainty propagation. In the illustrative case study, the performance indicators are the load satisfaction and the cost of the 

produced energy. The approach also permits, thanks to global sensitivity analysis to identify the most influential uncertainties 

on the variability of the performance indicators of the system. This permits to focus on the priorities in the understanding of 

a system, in order to improve its robustness. One of the challenges of this approach is the simultaneous consideration of the 

uncertainties linked to static parameters and time variables to take into account their aleatory and epistemic nature. 

The complementary proposed approach is the multi-objective stochastic optimization. It consists in optimizing the energy 

system taking into account the uncertainties directly in the optimization process. This approach was realized with the definition 

of an optimization criterion including performance and variability of the performance. It enables a more robust design, without 

reducing the uncertainty of the input parameters. The optimization of the fixed parameters of the logical control rules in 

Odyssey is an other way to improve the system performances towards uncertainties. 

These two approaches bring complementary points of view of the uncertainty impact in the technical-economic optimization 

of hybrid energy systems and its possible treatment. Their application leads to develop some take-away. First, accounting for 

uncertainties seems unavoidable to us in the evaluation of hybrid energy systems. What’s more, the rigorous quantification of 

uncertainty sources is a central step in the uncertainty consideration, whatever the applied approach. Last, this work proposes 

a set of methods, from the simplest and quickest to the most expensive in computational resources, permitting to the user to 

evaluate the technical-economic implications of the taking into account for the uncertainties and their impact on the decision-

making. 


