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Contextes de la thèse

Contexte politique

Force vive de l’eau ou du vent, rayonnement solaire, géothermie, cha-
leur du bois et des autres ressources de la biomasse, sans oublier les car-
burants végétaux et la valorisation des déchets, les énergies renouvelables
prennent de multiples formes. Leur développement constitue un enjeu fort
dans un contexte de demande croissante d’énergie, d’épuisement potentiel des
ressources fossiles et de la nécessité de réduction des émissions de gaz à effet
de serre. L’Union Européenne a décidé, à l’occasion de la refonte de la directive
sur les énergies renouvelables adoptée fin 2018, d’atteindre une part d’énergies
renouvelables dans sa consommation finale brute d’énergie d’au moins 32% en
2030. Cet objectif est également celui que la France s’est fixé à l’horizon 2030,
dans le cadre de la loi relative à la transition énergétique pour la croissance
verte [Moreau and Glorieux-Freminet, 2019].

Les énergies renouvelables représentent 10.7% de la consommation
d’énergie primaire et 16.3% de la consommation finale brute d’énergie en
France en 2017. Ces parts sont en progression régulière depuis une di-
zaine d’années. La croissance importante de la production primaire d’éner-
gies renouvelables depuis 2005 (+62%) est principalement due à l’es-
sor des biocarburants, des pompes à chaleur et de la filière éolienne
[Moreau and Glorieux-Freminet, 2019]. D’où la place importante de l’énergie
éolienne dans le développement présent et futur des énergies renouvelables.
Le développement de l’énergie éolienne engendre des enjeux économiques no-
tamment la réglementation sur sa vente, l’exploitation du réseau en temps
réel, la stabilité du réseau électrique de même que les exigences et les coûts
des services auxiliaires.

Le contexte économique

Contrairement au photovoltaïque soumis à appel d’offres depuis 2012,
l’énergie éolienne était encore rémunérée par un tarif d’achat fixe. En effet,
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10 Contextes de la thèse

pour développer la filière éolienne, l’État français avait mis en place en 2000
et jusqu’en 2015 un dispositif incitatif : contrat d’obligation d’achat. Dans le
cadre de ces contrats EDF (Électricité De France) et, si les installations de pro-
duction sont raccordées aux réseaux publics de distribution dans leurs zones
de desserte, les entreprises locales de distribution, doivent acheter l’électricité
produite à partir de l’énergie éolienne aux exploitants qui en font la demande,
à un tarif d’achat fixé par arrêté [FEE, 2019].
Mais à partir de janvier 2016, le dispositif de soutien à l’éolien terrestre a évo-
lué vers le dispositif de complément de rémunération mis en place par la loi
relative à la transition énergétique pour la croissance verte. Dans le cadre de
ces contrats, l’électricité produite par les installations est vendue directement
par le producteur sur le marché de l’électricité, puis à se voir verser par l’État
une prime basée sur un « target price », défini a priori en fonction des prix du
marché.
Or la vente sur le marché impose d’annoncer à l’avance (environ 24h avant) la
quantité d’électricité qui sera livrée en temps et en heure à EDF, grâce à une
prévision court terme de la production. Ce nouveau système de rémunération
commence à être appliqué à certains parcs éoliens. Il met ainsi le sujet de la
prévision court terme au cœur de la valorisation de l’énergie éolienne.

Engie Green France

ENGIE Green est une filiale détenue à 100% par le groupe ENGIE.
ENGIE Green est née de la fusion de La Compagnie du Vent au 15 décembre
2017 et de l’intégration des activités de développement, d’exploitation et de
maintenance de Solairedirect en France. C’est le premier acteur de l’éolien
terrestre et solaire du groupe ENGIE en France. ENGIE Green regroupe une
expertise complète pour le développement, la conception, la construction,
l’exploitation et la maintenance des sites éoliens et photovoltaïques. ENGIE
Green en quelques chiffres clés (au 31 décembre 2017) :

• 1333MW éoliens installés et exploités (91 parcs, 701 éoliennes)

• 86.6MW éoliens exploités pour le compte de tiers (9 parcs, 46 éo-
liennes)

• 862MW solaires installés et exploités (101 centrales)

• 3000MW en développement
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• près de 1 700 000 de personnes alimentées en électricité renouvelable
par an.

• une équipe multidisciplinaire de plus de 400 collaborateurs basés sur
les territoires.

FIGURE 1 – Parc éolien ENGIE Green

ENGIE Green exploite plus d’une centaine de parcs éoliens (exemple de parc
éolien, figure 1) dans lesquels sont installés aussi des pylônes de mesure avec
des anémomètres et des girouettes qui mesurent respectivement la vitesse et
la direction du vent à des fréquences minutes ou dix minutes. Sur chaque
nacelle des éoliennes composant un parc éolien, il y aussi des anémomètres
et des girouettes qui mesurent la vitesse du vent et la direction du vent à la
hauteur de l’éolienne. A l’aide d’un ordinateur placé sur chaque parc éolien,
des paramètres liés à la production des éoliennes (production, vitesse du vent,
état de l’éolienne par exemple) sont enregistrés et rapatriés dans des bases
de données. Ces données servaient à faire des études de potentiel éolien, des
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analyses de performance et de manière générale à suivre la production des
parcs éoliens. Comme expliqué dans la section précédente, le besoin de prévi-
sions de production s’est récemment exprimé au niveau des producteurs avec
la rupture des contrats d’obligation d’achat.
L’objectif de cette thèse est d’analyser ces données avec des modèles statis-
tiques et de proposer un modèle de prévision court terme (de 24 heures à
environ 47 heures) de la production des parcs éoliens. Nous avons travaillé
avec les données (de vent, de production, ...) provenant des parcs éoliens et
des données de modèles météorologiques (vent, température, pression, ...).

La prévision de la production éolienne

Selon l’horizon de prévision, on distingue les trois catégories de prévision
suivantes :

• Prévision immédiate à court terme (de l’instantané à environ 8 heures),
• Prévision à court terme (de 24 heures à environ 47 heures) qui est

l’objet de cette thèse,
• Prévision à long terme.

Les applications de ces trois catégories de prévision sont résumées dans le
tableau 1.

TABLE 1 – Time-horizon classification for wind forecasting, source [Wang et al., 2011]

Time-scale Range Applications
Immediate-short-term 8hours-ahead - Real-time grid

- Regulation actions
Short-term Day-ahead - Economic load dispatch planning

- Load reasonable decisions
- Operational security in electricity market

Long-term Multiple-days-ahead - Maintenance planning
- Operation management
- Optimal operating cost

La prévision éolienne peut être aussi classifiée selon qu’elle intègre les mo-
dèles numériques de prévision du temps (Numerical Weather Prediction mo-
del, NWP en anglais) ou pas [Giebel et al., 2011]. L’intégration des données
de modèle NWP dépend de l’horizon de prévision. Pour un horizon de prévi-
sion inférieur à 3 à 6 heures environ, les séries chronologiques utilisant juste
les données du SCADA (Supervisory Control And Data Aquisition, voir sec-
tion 1.2.1) donnent des résultats satisfaisants. Après environ 3 à 6 heures,
les modèles intégrant les données NWP surpassent les approches des séries
chronologiques [Giebel et al., 2011]. Par conséquent, tous les modèles utilisés
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par les services publics utilisent l’approche avec le NWP.
Il existe deux écoles de pensée différentes en matière de prévision à court
terme avec NWP : l’approche physique et l’approche statistique.

• L’approche physique : les modèles physiques tentent d’utiliser les
considérations physiques aussi longtemps que possible pour parve-
nir à la meilleure estimation possible de la vitesse du vent local avant
d’utiliser les Model Output Statistics (MOS) ou différentes techniques
statistiques relativement simples pour réduire l’erreur restante.
• L’approche statistique : les modèles statistiques dans leur forme pure

tentent de trouver les relations entre une multitude de variables ex-
plicatives, y compris les résultats des modèles NWP, et les données de
puissance mesurées, en utilisant généralement des techniques récur-
sives. Souvent, des modèles de machine learning sont utilisés.

Les modèles qui s’appuient aussi sur la modélisation de chaque éolienne
sur la base des équations de courbe de puissance :

Pw = 0.5ρv3,

où Pw la densité de la puissance, ρ la densité de l’air et v la composante hori-
zontale de la vitesse du vent sont aussi considérés comme des modèles phy-
siques [Costa et al., 2008].
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Résumé des travaux en anglais

Summary of work in Chapter 1

The presentation of the data used for this study and the comparison of
the performance of the two models GFS and ECMWF is the subject of Chapter
1. We used measured data from the wind farms and data from meteorological
models, all related to wind energy production. These are mainly the U and V

components of wind, wind speed and wind direction which are obtained from
U and V , pressure, temperature, production, measured wind speeds, etc.

We evaluated the two models : GFS and ECMWF with the data from the
pylon over the year 2017 :

• first by comparing the wind speed of each model to the realised wind
speed on the wind farm. The ECMWF model made fewer wind forecast
errors over the year 2017. We obtained similar results with tempera-
ture.
• Second by comparing the components (U, V ). The first result is confir-

med by the study of the bivariate distributions of the (U, V ) compo-
nents of the wind. After estimating the bivariate distributions of (U, V )

of the GFS, ECMWF and measured (U, V ) at each forecast horizon, we
used the Kullback-Leibler divergence to show that the bivariate distri-
bution of the ECMWF wind is "closer" to that of the pylon wind than
that of the GFS wind.
• Third using a more global analysis by comparing the groups of va-

riables GFS and ECMWF with actual measurements. The data for
which actual measurements are available are U , V , temperature and
pressure. Thus we have shown by the canonical correlation analysis
that the ECMWF forecast table is more correlated with actual mea-
surements. This confirms the results on the individual comparison
between wind speeds and temperature.

We conclude following others that ECMWF forecasting are more relevant
for wind farm predictions and we will use them during our work.

The work of this chapter was presented at the "17th Wind integration
workshop : 17-19 October 2018, Stockholm (Sweden)".

Summary of work in Chapter 2

The work in this chapter focuses on short-term forecasting methods for
wind generation. The major contribution is indirect modelling (Figure 3) which
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has given better results than direct modelling (Figure 2). Indeed, we used pro-
duction data, real wind measurements and ECMWF model data to predict 24
to 47 hour production using both direct and indirect approaches. The results
were presented at ITISE 2018 (International conference on Time Series and
Forecasting) and published in [Dione and Matzner-Løber, 2019].

FIGURE 2 – Direct Approach to wind power forecasting.

FIGURE 3 – Indirect Approach to wind power forecasting

We used the ECMWF model forecasts at the nearest grid point, at the four
nearest grid points and at the 16 nearest grid points of the wind farms (Figure
4).



16 Contextes de la thèse

FIGURE 4 – ECMWF mesh around a wind farm.

Applying random forests, bagging, boosting, SVMs, GAMs, we obtain good
performances forecast horizon for 24 for 47 hours with a mean absolute error
of 6 to 10% as illustrated for wind farm 1, figure 5.

FIGURE 5 – NMAE per horizon, indirect approach with 16 grid points : Wind farm 1.

We have the following conclusions :
• if the real power curve is « smooth », the indirect model generally per-

forms better than the direct model for each of the applied machine
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learning algorithms ;
• the integration of several grid points at model input has shown that

generally we have a reduction of the MAE but that with some machine
learning algorithms, this result is not always true. A reduction in wind
production prediction errors is not systematically obtained by taking
into account several grid points ; it depends on the learning algorithm
used ;
• An improvement of the results is possible by integrating business as-

pects such as wind dynamics with feature engineering. These aspects
are the subject of the chapter 3.

Summary of work in Chapter 3

In order to improve wind production forecasts, it is important to take
into account the business aspects, particularly meteorology. Based on me-
teorological forecasts, a certain number of phenomena can be modelled by
post-engineering to serve as co-variables and potentially improve produc-
tion forecasts. In the chapter 2 and in most of the studies on wind produc-
tion forecasting, forecasts are made without taking into account correctly the
space-time dependencies observed in the field. However, in recent years, the
spatio-temporal structure has begun to be integrated into wind forecasting
[Tastu et al., 2011].
Spatial and temporal modelling of weather forecasts has led to an improve-
ment in forecast errors, as shown in the example in the table 2 of forecast
errors for wind farm 1 for the year 2017. These results on the space-time
dynamics of wind were published in [Dione and Matzner-Løber, 2019].

TABLE 2 – wind farm 1 : NMAE indirect approach with and without taking into account
space-time derivatives

Models 1 grid point 4 grid points 16 grid points
RF indirect 7.70 7.76 7.62

Integration of space-time derivatives
RF indirect 7.45 7.57 7.44

However, the contribution of turbulence is very small compared to the
contribution of space-time derivatives. Moreover, by combining turbulence and
space-time derivatives there is no improvement in wind production forecasts.
Indeed there is a strong correlation of wind speeds from one grid point to
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another and thus the standard deviation that intervenes in the definition of
the intensity of spatial turbulence is low in general (97% of the time less than
0.4). As a result, the impact of turbulence from the meteorological model on
wind forecasting is negligible.

Until now, the choice of grid points has been made on the basis of
geographical proximity to the wind farm whose production we wish to fore-
cast. The question of the selection of the grid points has been asked in a
statistical way. Given that at each grid point there are several meteorologi-
cal variables, this problem amounts to a selection of a group of variables.
[Gregorutti et al., 2015] have recently adapted the permuted significance mea-
sure of [Breiman, 2001] for groups of variables to select groups of variables
in the context of random forests. Based on the variable group importance
measure, the authors proposed a method for selecting multiple functional va-
riables. We use this method in the case of weather variable group selection.
The results showed that in general the closest grid points are more important.
The distribution of the importance of grid points shows that five grid points
are generally more important. These grid points are grid points 8, 7, 12, 11
and 10, which are among the grid points closest to the wind farm (see the grid
around the wind farm, figure 4). Note that grid point 6 which is part of the
nearest grid points is not in the group of the most important points. It is in
this sense that the selection of grid points is useful instead of reasoning only
in terms of proximity in the choice of grid points for the forecast of a wind
farm.
Always with the aim of improving forecasts or anticipating the impact of me-
teorology, we were interested in the stability of weather forecasts. The question
that arose is the following : knowing the forecasts for the next 24 hours and
the forecasts for the last 24 hours (or even the last few days), can we anticipate
the stability or dynamics of the wind?
The results showed that when meteorology is stable (strong canonical cor-
relation between past and future forecasts), production forecast errors tend
to decrease, whereas unstable meteorology induces large production forecast
errors in times of strong winds.

Summary of work in Chapter 4

Chapter 4 examines the problem of forecasting intervals with random
forests. Three possible solutions exist in the literature : quantile regression
forests ([Meinshausen, 2006]), estimation of the variance of random forests
([Sexton and Laake, 2009]) and estimation of the distribution of prediction er-
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rors ([Lu and Hardin, 2017]). We cannot directly apply these methods to obtain
a production forecast interval. We have a two-step model ; a random forest mo-
del for wind turbine height wind forecast and a real power curve model (esti-
mated by a spline) to convert the wind forecast into a production forecast. For
this reason, we decided to estimate the power curve uncertainty and random
forest uncertainty to construct a production forecast interval. The results show
that by combining these two uncertainties, we obtain wind production forecast
intervals with a coverage probability very close to the nominal coverage pro-
bability. Figure 6 is an example of a prediction interval. These results was
presented at the "13th International Conference on CFE-CMStatistics 2019".

FIGURE 6 – Prediction interval MSPE2 + Spline.

Our forecast error evaluation methods (NMAE, NRMSE) compare pairs
of time series, forecasts and observations and measure the vertical distance
between these two time series. Another very important aspect to be taken into
account in the evaluation of forecast errors is the horizontal offset or time
distance between forecasts and observations. Indeed, a model can correctly
forecast peak production but with a certain time lag. Knowledge of this type of
error is useful for energy sales and industrial maintenance on wind farm.
The Temporal Distortion Index (TDI) measures the dissimilarity bet-
ween time series ([Frías-Paredes et al., 2016] and [Frías-Paredes et al., 2017]).
[Gastón et al., 2017] used the TDI to analyze solar irradiation forecasts. We
used this index to take into account potential time lags between production
forecasts and realizations. The results showed that the time misalignment ap-
pears to be largely responsible for the observed forecast error on the wind
production forecast.
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Summary of work in Chapter 5

Chapter 5 discusses the industrialization of the wind forecasting model.
In the Darwin platform (unique digital platform to optimize ENGIE’s renewable
assets worldwide, figure 7), the Darwin Forecaster service is the industrial
development of the work of this thesis. Thanks to this service, ENGIE has
internal production forecasts which are mostly better than those of its forecast
provider.

FIGURE 7 – Summary of Darwin’s services. Source ENGIE.

The internal forecasts calculated in Darwin drastically lower the bill :
the total costs for storage, data processing, training and maintenance of the
machines as well as the smoothed cost for development should amount to 167
019 euros in 2020, three times less than for an external service (table 5.5).
The net gain is therefore 396 731 euros in the first year. By 2021, Engie has
already secured +9 GW of wind and solar projects. Beyond that, the Renewable
Global Business Line (RGBL) projections foresee an annual capacity increase
of +3 GW. In addition, if we decided to offer this service to external operators,
we could generate additional revenues.



Introduction

La loi de transition énergétique définie par l’État a des implications pré-
cises sur les énergies renouvelables, en particulier sur son mécanisme de
rémunération. Jusqu’en 2015, un contrat d’obligation d’achat permettait de
vendre l’électricité d’origine éolienne selon un tarif fixe. A partir de 2015 avec
la rupture des contrats d’obligation d’achat, il faudra vendre cette électricité
sur le marché (selon des tarifs variables) avant d’obtenir un complément de
rémunération destiné à diminuer le risque. Cette vente sur le marché requiert
d’annoncer à l’avance (environ 24 heures à l’avance) la production qui sera
livrée sur le réseau, donc de savoir prédire (à court terme) cette production.
Pour cette raison, la prévision court terme du vent et de la production associée
devient un enjeu important. C’est pourquoi ENGIE Green a décidé de lancer
une thèse sur le sujet.

L’objectif de cette thèse est de prévoir la production P d’un parc éo-
lien à partir de données météorologiques pour un horizon de 24 heures à
47 heures (prévision day-ahead). Ces données météorologiques que nous ap-
pellerons souvent prévisions météorologiques ne sont pas des mesures réelles
en tant que telles mais des données issues de modèles de simulation numé-
rique des organismes météorologiques. Au niveau industriel, la prévision court
terme permet de répondre à deux besoins fondamentaux : la vente d’électricité
sur le marché et la maintenance des parcs éoliens.

Les deux grands modèles de simulation numérique ECMWF et GFS sont
très souvent utilisés dans la prévision court terme de la production. Ces mo-
dèles fournissent des prévisions de variables atmosphériques comme le vent
(les composantes est-ouest U et nord-sud V du vent), la température, la pres-
sion sur l’ensemble du globe avec un maillage de 0.25˚en latitude et en longi-
tude (environ 28km× 18km) pour GFS et un maillage de 0.125˚en latitude et en
longitude (environ 13.8km × 8.9km) pour ECMWF. A partir des composantes U

et V on peut obtenir la vitesse du vent W qui est la norme de U et V . La figure
8 montre le maillage du modèle ECMWF au tour d’un parc éolien en guise
d’exemple. Chaque simulation (ou run) de ces modèles donne les prévisions
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de variables atmosphériques jusqu’à un horizon de dix jours. Il existe quatre
runs par jour (00h, 06h, 12h, et 18h) pour chaque modèle.

FIGURE 8 – Maillage ECMWF au tour d’un parc éolien.

Nous avons archivé toutes les données de prévision de ces modèles pour
le RUN de minuit et pour un horizon de 47h. Il nous a semblé important de
comparer la précision de ces données issues de ces deux modèles ECMWF
et GFS sur les fermes éoliennes de l’étude. Ce travail de comparaison a été
mené au chapitre 1. Nous avons comparé les prévisions via des indicateurs
classiques d’erreur, mais aussi via l’analyse des densités du couple (U, V ), et
globalement via l’analyse canonique. Le modèle ECMWF donne des prévisions
(ou données) plus précises.

Dans le chapitre 2 à partir des données de production, des anémomètres
des éoliennes et des données issues du modèle ECMWF, nous avons prévu
à un jour donnée, la production d’un parc pour le jour suivant. Nous avons
appliqué des algorithmes de machine learning pour prévoir la production de
parcs éoliens. Nous avons mis l’accent sur l’approche directe qui consiste à
prévoir directement la production d’un parc et l’approche indirecte qui consiste
à prévoir le vent à hauteur des éoliennes puis de le convertir en prévision de
production à l’aide de la courbe de puissance réelle. Les résultats sont dans
le même ordre de grandeur que les résultats publiés dans la littérature. Les
résultats ont aussi montré que si la courbe de puissance réelle est très lisse,
le modèle indirect est généralement plus performant que le modèle direct.

Cependant, afin de tenir compte de la dynamique du vent et comme nous
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ne disposons pas d’indicateur comme par exemple l’absence ou la présence de
rafales, nous avons créé de nouvelles variables. Le chapitre 3 est donc dédié
en grande partie à l’intégration de la dynamique du vent afin d’améliorer les
erreurs de prévision. Nous y avons aussi abordé la sélection de point de grille
par forêt aléatoire.

Toute prévision est importante si nous connaissons l’intervalle de prévi-
sion associé à la valeur de la prévision. Par conséquent, nous avons étudié
dans le chapitre 4 les intervalles de prévision en nous basant sur les forêts
de régression quantile et l’estimation de la distribution des erreurs de prévi-
sion. Nous avons intégré les incertitudes sur la courbe de puissance car nous
avons retenu le modèle indirect en deux étapes ; un modèle de forêt aléatoire
pour la prévision des vitesses du vent à la hauteur des éoliennes et un mo-
dèle de courbe de puissance réelle (estimée par une spline) pour convertir le
vent prévu en une prévision de production. Les résultats montrent qu’en com-
binant ces deux incertitudes, nous obtenons des intervalles de prévision de
la production éolienne avec une probabilité de couverture très proche de la
probabilité de couverture nominale.

Le chapitre 5 aborde le développement industriel des travaux de la thèse.
Dans la plateforme Darwin (plateforme numérique unique pour optimiser les
actifs renouvelables d’ENGIE dans le monde entier, figure 9), le service Darwin
Forecaster est le développement industriel des travaux de cette thèse. Grâce à
ce service, ENGIE dispose de prévisions de production internes.

FIGURE 9 – Résumé des services de Darwin. Source ENGIE.

La stabilité du modèle de prévision dans le temps, la comparaison des
prévisions du modèle interne avec les prévisions du fournisseur et les résultats
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attendus ou observés sur l’industrialisation du modèle sont aussi développés
dans le chapitre 5.



Chapitre 1

Présentation des données,
comparaison des modèles
météorologiques
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1.1 Introduction

La Loi de Transition Énergétique définie par l’État Français a des impli-
cations précises sur les Énergies Renouvelables, en particulier sur son méca-
nisme de rémunération. Jusque-là, un contrat d’obligation d’achat permettait
de vendre l’électricité d’origine éolienne selon un tarif fixe. Désormais, il faudra
vendre cette électricité sur le Marché (selon des tarifs variables) avant d’obtenir
un complément de rémunération destiné à diminuer le risque. Cette vente sur
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le Marché requiert d’annoncer à l’avance (environ 24h avant) la production qui
sera livrée sur le réseau et une surestimation ou une sous-estimation sera ex-
posée à des pénalités. Il existe donc un besoin énorme de prévisions précises.
A cet effet, nous allons nous servir de données météorologiques pour les trans-
former en prévisions de production éolienne par des modèles statistiques. Or,
plusieurs sources météorologiques fournissent des variables atmosphériques
(vent, température, pression, humidité, ...) à l’échelle mondiale ou locale. On
dispose d’historiques de prévisions de variables atmosphériques provenant du
modèle GFS (Global Forecast System 1.2.2) et du modèle ECMWF (European
Centre for Medium-Range Weather Forecasts 1.2.3) que nous allons décrire
puis comparer car ces deux modèles sont beaucoup utilisés dans la prévision
éolienne. Les travaux de ce chapitre ont fait l’objet d’une présentation au "17th
Wind integration workshop : 17-19 October 2018, Stockholm (Sweden)".
Les données sont présentées dans la section 1.2 et la comparaison des deux
modèles de prévision GFS et ECMWF dans la section 1.3. L’évaluation des pré-
visions du vent des modèles GFS et ECMWF est faite dans la même section. La
section 1.4 étudie par l’analyse canonique les relations canoniques des deux
modèles météorologiques avec les mesures réelles. Une synthèse des résultats
est effectuée en section 1.5.

1.2 Les Données

Les données proviennent de systèmes d’acquisition différents et four-
nissent des informations relatives à la production de l’énergie éolienne. La
description englobe entre autres, les moyens d’acquisition, les fréquences et
les durées de mise en disponibilité sur le réseau. On distingue les données
issues de modèles météorologiques (GFS et ECMWF) et celles collectées au
niveau des parcs éoliens (SCADA des éoliennes et des pylônes de mesures).

1.2.1 Les données provenant des parcs éoliens

Les données des éoliennes

Ces données sont collectées par le système de contrôle et d’acquisition
de données (SCADA : Supervisory Control And Data Aquisition). Ce système
est un logiciel destiné à la collecte de données en temps réel dans des sites
distants en vue de contrôler les équipements et les conditions d’exploitation.
A l’aide d’un ordinateur placé sur chaque parc éolien, une partie des variables
(production, vitesse du vent, état de l’éolienne par exemple) provenant des éo-
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liennes est enregistrée. Un anémomètre et une girouette placés sur la nacelle
de chaque éolienne permettent de mesurer respectivement les vitesses et les
directions du vent. Cependant des obligations contractuelles font des fois que
les mesures des directions ne sont pas accessibles. Sur les parcs éoliens étu-
diés, le mécanisme de téléchargement se fait par une requête de l’ordinateur à
chaque éolienne (à tour de rôle) et une réponse de ces dernières en fournissant
les données (production, vitesse du vent, etc.) instantanées par minute ou la
moyenne sur la minute (moyenne des 60 dernières valeurs relevées chaque
seconde affectée à la soixantième seconde), selon la technologie des machines.
Cette opération prend une vingtaine de secondes environ. Ces données four-
nies par les éoliennes sont enregistrées dans le disque dur de l’ordinateur sur
le site.
Les données stockées sur l’ordinateur du site sont par la suite rapatriées dans
une base de données qui interroge toutes les trois heures les ordinateurs sur
les sites éoliens. Après rapatriement de ces données, elles sont lues à l’aide
d’un robot qui les communique à un logiciel interne. Ce logiciel permet entre
autres, le calcul de disponibilités par éolienne, par parc ou par zone pour une
période de temps personnalisée, la détection des périodes d’arrêts, la caté-
gorisation précise de chaque arrêt. La finalité des traitements est de savoir
à chaque instant (chaque minute) si la machine est en fonctionnement ou
en arrêt et en définir la raison (catégorisation). Le calcul de l’indice de fonc-
tionnement décrit par la figure A.1 et le tableau A.3 (en annexe A) est un
post-traitement qui permet d’affecter la valeur 1 à l’indice si l’éolienne est en
fonctionnement et 0 si elle est en arrêt. Ce logiciel sert aussi d’outils de ré-
cupération des données. Avec la fusion en 2017 et suite à des changements
internes, l’indice de fonctionnement n’est plus disponible dans les bases de
données actuelles (2020). Le tableau A.1 décrit l’ensemble des variables pro-
venant des éoliennes qui sont téléchargeables au final à partir du logiciel.

Les données des pylônes de mesures

Les données des pylônes (vitesse et direction du vent par exemple, annexe
A.2) sont récupérées presque par le même mécanisme précédent, à la diffé-
rence qu’elles sont enregistrées par moyenne de dix minutes, à des niveaux
différents par rapport au sol (10m, 20m, 30m, ...) en fonction de la hauteur du
pylône.



28 Présentation des données, comparaison des modèles météorologiques

FIGURE 1.1 – Pylône de mesure

La moyenne dix minutes est la moyenne des 600 valeurs relevées à la
seconde, qui est affectée à la dixième minute. Ces données sont enregistrées
dans le disque dur du PC sur le parc qui, par le même mécanisme que celui
décrit dans la section 1.2.1 les rapatrie vers une base de données puis dans
un autre logiciel interne.

1.2.2 Les données du modèle GFS

Le Global Forecast System (GFS) est un modèle de prévisions météorolo-
giques produit par les National Centers for Environmental Prediction (NCEP)
dépendant du NWS (National Weather Service) des USA. Des centaines de va-
riables atmosphériques et de terrain sont disponibles, depuis les tempéra-
tures, les vents, les précipitations jusqu’à l’humidité au sol et la concentration
de l’ozone atmosphérique. Le monde entier est couvert par le modèle. Jusqu’au
mois de mars 2015 GFS fournissait des prévisions tri-horaires avec une réso-
lution de 0.5˚en latitude et en longitude (environ 56km× 36km) avec un horizon
de prévision allant jusqu’à dix jours.
En réponse à l’augmentation des ressources informatiques et à l’évolution de
l’architecture informatique au NCEP, GFS a évolué en avril 2015 vers une ré-
solution plus fine (de 0.5˚à 0.25˚) puis en octobre 2017 en fournissant des pré-
visions horaires avec toujours la même résolution 0.25˚(environ 28km× 18km).
Cette dernière évolution fournit aussi les prévisions de U et V à 80m et 100m
en plus du niveau 10m du modèle GFS 0.25˚tri-horaire. L’assimilation glo-
bale des données et les prévisions sont faites quatre fois par jour (00 : 00,
06 : 00, 12 : 00 et 18 : 00 UTC). Les données sont disponibles sur le site
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http://nomads.ncep.noaa.gov environ 4h après chaque simulation (ou run) du
modèle. Une partie (voir tableau 1.1) des données du modèle GFS 0.25 ho-
raire issues du run de minuit est utilisée dans la suite. Cependant d’autres
variables météorologiques sont disponibles sur le site du NCEP.

TABLE 1.1 – GFS data

Variables Descriptions Unités
U_10m Composante est-ouest du vent à 10m du sol m/s
V_10m Composante nord-sud du vent à 10m du sol m/s
U_80m Composante est-ouest du vent à 80m du sol m/s
V_80m Composante nord-sud du vent à 80m du sol m/s
U_100m Composante est-ouest du vent à 100m du sol m/s
V_100m Composante nord-sud du vent à 100m du sol m/s
T_2m Température à 2m Kelvin
Pr_80m Pression à 80m Pa
RH_2m Humidité relative à 2m %
GUST Rafale de vent au sol m/s

1.2.3 Les données du modèle ECMWF

ECMWF (European Center for Medium-Range Weather Forecasts) est une
organisation intergouvernementale indépendante financée par 34 Etats eu-
ropéens. Ces données sont intégralement mises à la disposition des services
météorologiques nationaux des Etats-membres. Le Centre propose également
un catalogue de produits de prévision qui peuvent être achetés. Le modèle
ECMWF fournit des prévisions horaires avec une résolution de 0.125˚en lati-
tude et en longitude (environ 13.8km × 8.9km) et quatre runs par jour (00h,
06h, 12h et 18h en UTC). Les prévisions de chaque run débutent 3h après
l’heure du run pour un horizon de prévision pouvant aller jusqu’à dix jours.
Ce modèle fournit entre autres les prévisions des composantes est-ouest U et
nord-sud V du vent à 10m et 100m au-dessus du sol. On dispose uniquement
d’une partie des variables météorologiques du modèle ECMWF qui sont liées à
la production éolienne. Les variables utilisées dans ces travaux sont décrites
dans le tableau 1.2.

http://nomads.ncep.noaa.gov
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TABLE 1.2 – ECMWF data

Variables Descriptions Unités
U_10m Composante est-ouest du vent à 10m du sol m/s
V_10m Composante nord-sud du vent à 10m du sol m/s
U_100m Composante est-ouest du vent à 100m du sol m/s
V_100m Composante nord-sud du vent à 100m du sol m/s
T_2m Température à 2m du sol deg C
Pr Pression à la surface Pa
TP Précipitation à la surface m

La figure 1.2 résume le mécanisme d’acquisition et d’acheminement des
données.

FIGURE 1.2 – Schéma récapitulatif de l’acheminement des données

Dans la suite de ce manuscrit, nous noterons U la composante est-ouest
du vent, V la composante nord-sud du vent, Pr la pression et T la tempéra-
ture. La vitesse du vent sera notée W =

√
U2 + V 2.
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1.3 Evaluation des prévisions du vent GFS et ECMWF

Les professionnels de l’énergie éolienne reçoivent des informations mé-
téorologiques issues de modèles météorologiques différents pour l’estimation
ou la prévision de la ressource éolienne. Avant d’aborder la prévision éolienne,
une étude comparative des performances de ces deux sources météorologiques
en matière de prévision est faite dans cette partie. Cependant le débat sur la
performance des deux modèles n’est pas nouveau. Plusieurs études compara-
tives des deux modèles existent dans la littérature.

1.3.1 Etat de l’art

Plusieurs articles ont abordé les performances et la fiabilité des données
de ces deux modèles. Une analyse des performances du modèle GFS comparé
à d’autres modèles météorologiques de 1984 à 2014 est faite dans le rapport
sur l’examen des prévisions GFS en 2014 [Yang, 2014]. Les prévisions des mo-
dèles sont vérifiées par rapport à des analyses, qui sont produites par l’exé-
cution de systèmes d’assimilation de données. La variable utilisée est la HGT
(Hauteur géopotentielle ou Geopotential Height) pour une pression de 500hPa.
La HGT est précieuse pour localiser des creux et des crêtes qui sont les équi-
valents de niveau supérieur des cyclones de surface et des anticyclones. Les
auteurs ont utilisé de nombreux indicateurs de performance dont le coefficient
de corrélation d’anomalie (CCA) qui calcule la corrélation entre les prévisions
et les analyses (voir [Persson, 2015] pour plus de détails) pour comparer GFS
à d’autres modèles. Leurs résultats montrent une amélioration globalement
croissante des performances des deux modèles (GFS et ECMWF) entre 1984
et 2010. Ces performances restent plus ou moins stables à partir de 2010.
Sur toute la période le modèle ECMWF a des performances meilleures que
GFS. Leurs résultats révèlent également la dégradation des performances des
prévisions avec l’horizon de prévision. [Wedam et al., 2009] ont étudié les pré-
cisions de quatre modèles dont GFS et ECMWF. Ils ont comparé les prévisions
de la pression au niveau de la mer aux observations de pression sur des sta-
tions le long des côtes Est et Ouest des Etats Unis avec comme critère d’erreur
les différences entre les prévisions de la pression interpolées et la pression ob-
servée sur les sites. Ils conclurent entre autres que le modèle ECMWF donne
les meilleurs résultats sur toute la période d’étude et que les erreurs sont plus
larges sur la côte Ouest que sur la côte Est.

[Kumar et al., 2017] ont analysé l’impact des modèles globaux sur le mo-
dèle de prévision méso-échelle WRF (Weather Research and Forecasting). En
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effet, ces modèles globaux fournissent les conditions initiales (CI) et les condi-
tions aux limites latérales (CLL) pour la méso-échelle. Ils ont utilisé journa-
lièrement les modèles NCEP (National Centers for Environmental Prediction),
GDAS (Global Data Assimilation System), NCMRWF (National Centre For Me-
dium Range Weather Forcasting) et ECMWF pour générer les CI et les CLL
pour le modèle WRF (version 3.4). Leurs résultats ont démontré que les pré-
visions initialisées à partir de ECMWF sont plus proches des observations in
situ. Une analyse des quatre cycles (00H, 06H, 12H et 18H) du GFS a mon-
tré que les cycles 06H et 18H sont moins performants que les cycles 00H
et 12H dans l’hémisphère nord [Fanglin, 2015]. Il n’y a pas de différence si-
gnificative entre les quatre cycles dans l’hémisphère sud. Une campagne de
mesure de la pluviométrie équatoriale au niveau de l’océan indien (novembre
et décembre 2011) et du vent zonal a montré que les deux modèles GFS et
ECMWF ont de bonnes prévisions à l’horizon 1 à 2 jours et qu’ECMWF a des
performances nettement meilleures que GFS à grande échelle à 5-15 jours
[Kerns and Chen, 2014].
Nous nous sommes intéressés aux performances des deux modèles en matière
de prévision du vent, de température et de la pression.

1.3.2 Indicateurs de performance

Notations

t instant d’évaluation ou de la prévision d’origine
h horizon ou pas de temps de prévision
hmax horizon maximum de prévision
N taille de l’échantillon

Yt mesure réelle
Ŷt+h|t prévision au temps t+ h faite au temps d’origine t
et+h|t erreur de prévision et+h|t = Ŷt+h|t − Yt+h

Plusieurs indicateurs sont utilisés dans la littérature [Gensler et al., 2016]
pour évaluer les erreurs de modèles de prévision. Puisqu’on évalue des prévi-
sions déterministes, on s’est restreint à quelques scores d’erreurs dans le cas
de prévisions déterministes.
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Les erreurs de mesures de base

Pour évaluer la qualité de prévision, un certain nombre d’erreurs de pré-
vision déterministes uniques sont agrégées dans un score global. Le tableau
1.3 résume ces erreurs. Il existe cependant des scores d’erreurs plus sophis-
tiqués qui sont basés sur l’une de ces erreurs. Chaque score peut être calculé
séparément pour chaque pas de temps de prévision h, ou sous forme de score
global résumé pour tous les pas de temps de prévision. La formule reste la
même dans ce cas, bien que, naturellement, tous les points pertinents pour
l’évaluation doivent ensuite être inclus.
La moyenne des erreurs aussi appelée biais dans certaines publications sur
la prévision éolienne :

ēh =
1

Nh

Nh∑
i=1

ei.

Cette mesure a la propriété d’équilibrer les erreurs positives et négatives. Par
conséquent, elle indique uniquement en moyenne si un modèle surestime ou
sous-estime une prévision.
Le mean absolute error (MAE) est défini par :

MAEh =
1

Nh

Nh∑
i=1

|ei|.

Le MAE résume l’erreur absolue de chaque prévision. Elle prend donc en
compte les erreurs de manière linéaire. Si la différence minimale globale des
valeurs des erreurs doit être déterminée, le MAE est le score approprié.
Le mean squared error (MSE) est défini par :

MSEh =
1

Nh

Nh∑
i=1

e2
i .

Contrairement au score MAE, ce score prend en compte les erreurs de manière
quadratique. Ainsi, les erreurs élevées sont davantage pénalisées, alors que les
erreurs faibles ont une influence moindre sur le score global. Si un modèle de
prévision doit éviter des erreurs extrêmes, le score MSE est la mesure d’erreur
la plus appropriée. Cependant, le score MSE est un score au carré, la valeur
a peu de relations avec les différences réelles. Par conséquent, ce score est
principalement utilisé à des fins d’optimisation lors de la formation du modèle
de prévision ([Gensler et al., 2016]).
Le root mean squared error (RMSE) est défini par :

RMSEh =

√√√√ 1

Nh

Nh∑
i=1

e2
i .
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Le RMSE a la même signification qualitative que le MSE. Cependant, lorsque
la racine carrée de la valeur MSE est calculée, la valeur est représentée dans
l’unité physique d’origine, ce qui facilite la mise en relation avec une valeur
prévue.

TABLE 1.3 – Résumé des mesures de base d’erreurs déterministes

Mesure d’erreur Formule Objectif

ēh ēh =
1

Nh

∑Nh

i=1 ei
Indique si un algorithme sures-
time ou sous-estime

MAE MAEh =
1

Nh

∑Nh

i=1 |ei|
Mesure d’erreur absolue li-
néaire. Pondération proportion-
nelle des erreurs

MSE MSEh =
1

Nh

∑Nh

i=1 e
2
i

Erreur quadratique. Plus
grande pondération des
grosses erreurs

RMSE RMSEh =

√
1

Nh

∑Nh

i=1 e
2
i

La racine carrée du MSE a
l’unité physique d’origine de la
prévision

Les techniques de normalisation

Il existe une multitude de types de normalisation des erreurs, chacun
ayant un objectif précis.

1 La méthode de normalisation la plus simple consiste à diviser par
la valeur maximale mesurée Ymax (ou la puissance installée du parc
lorsqu’il s’agit de prévisions de production éolienne). En utilisant cette
forme de normalisation, une comparaison sans échelle de la qualité
de la prévision pour différents sites est possible.

2 Une autre façon de normaliser consiste à diviser l’erreur par la me-
sure réelle Yt (si les mesures Yt ne prennent pas des valeurs nulles).
Cette forme de normalisation réalise une erreur relative au sens d’une
erreur en pourcentage. Elle donne plus de poids dans un scénario de
mesure réelle faible que dans un scénario de mesure réelle élevée.

3 L’erreur peut être normalisée en prenant en compte l’écart absolu
entre la mesure réelle Yt et la moyenne des mesures Ȳ :

et+h|t

|Yt − Ȳ |
.

Cette forme de normalisation pénalise les erreurs proches de la moyenne
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des mesures, tandis que les erreurs aux extrémités ont moins d’in-
fluence sur le score d’erreur global.

4 L’erreur peut être normalisée par rapport aux caractéristiques dyna-
miques de la mesure actuelle, l’erreur normalisée est par conséquent
donnée par :

et+h|t
|Yt − Yt−1|

.

En général, un problème de prévision est plus difficile lorsque la dy-
namique de la situation météorologique (et donc de la série chrono-
logique) est élevée. Cette forme de normalisation vise à pénaliser les
erreurs dans les situations à variabilité dynamique faible plus élevée,
tandis que les situations avec une forte variabilité sont pondérées plus
bas. Ce mode de normalisation réduit l’impact des situations météo-
rologiques difficiles.

Les erreurs dérivées des erreurs de base

Il existe un certain nombre de scores d’erreur qui combinent l’un des
scores d’erreur de base (voir section 1.3.2) et une technique de normalisation
(voir section 1.3.2). Globalement, il en existe deux (voir tableau 1.4) et qui
permettent entre autres de comparer les erreurs de prévision d’un modèle sur
plusieurs parcs éoliens dans les mêmes proportions. La liste des erreurs qui
dérivent de ces combinaisons n’est pas exhaustive (voir [Gensler et al., 2016]
pour plus de combinaisons).

TABLE 1.4 – Erreurs dérivées des erreurs de bases et une technique de normalisation.

Mesure d’erreur Formule

NMAE NMAEh =
MAEh
Ymax

NRMSE NRMSEh =
RMSEh
Ymax

Évaluation des écarts, corrélation et comparaison des modèles

La mesure standard pour l’évaluation de la déviation est la déviation
standard. Cependant, comme il est déjà traité avec des erreurs, le terme
écart type d’erreurs (SDE : Standard Deviation of Errors) est introduit dans
[Madsen et al., 2005] qui est néanmoins très similaire au calcul classique de
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l’écart type :

SDEh =

√∑Nh

1 (ei − ē)2

Nh − (q + 1)
,

où q est le nombre de paramètres estimés et ē la moyenne des erreurs. Par
conséquent q = 0 pour les données de test. Le critère SDE est une estimation
de l’écart type de la distribution d’erreurs et seule l’erreur aléatoire contribue
au critère SDE. Une autre technique d’évaluation de la qualité des prévisions
est le coefficient de corrélation.
Nous allons utiliser comme indicateurs statistiques la moyenne des erreurs,
le MAE, le RMSE et le SED.

1.3.3 Performances GFS et ECMWF

Pour évaluer la qualité des prévisions des modèles GFS et ECMWF, on
considère les quatre points d’intersection des maillages des deux modèles les
plus proches du pylône de mesure (voir figure 1.3).

FIGURE 1.3 – Position du pylône et des quatre points d’intersection des deux maillages
GFS et ECMWF les plus proches du pylône

On s’intéresse aux variables de vent (U , V et W ), de température T et de
pression Pr. D’un coté nous avons les mesures réalisées au niveau du mât et
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de l’autre les prévisions issues de GFS ou ECMWF. On considère les prévisions
météorologiques (GFS et ECMWF) du vent à 100m de hauteur qu’on compare
avec les mesures réelles du vent à la même hauteur. Pour la température, les
prévisions GFS et ECMWF sont à 2m de hauteur et les mesures ont été ob-
tenues à 5m de hauteur. Même s’il y a une différence de 3m, la température
reste relativement stable à cette hauteur. Nous utilisons un historique de pré-
visions de GFS 0.25 horaire et ECMWF aux mêmes points de grille (les quatre
points de grille dans la figure 1.3). Ces prévisions sont issues du run de 00h
de chaque modèle avec un horizon de prévision de 47h. Pour le run de 00h,
les prévisions commencent à 00h+3h jusqu’à 00h+47h. Nous avons donc pour
chaque jour de 2017, pour chaque variable, 45 valeurs horaires.

Qualité des prévisions de la vitesse du vent

Nous commençons par une étude globale en analysant toutes les erreurs
obtenues entre la vitesse mesurée au pylône et les prévisions.

TABLE 1.5 – Résumé des mesures d’erreurs

Vitesse du vent ē MAE RMSE SED

GFS grille 1 0.06 1.41 1.88 1.88
ECMWF grille 1 -0.60 1.38 1.79 1.69

GFS grille 2 0.13 1.42 1.90 1.89
ECMWF grille 2 -0.48 1.31 1.71 1.64

GFS grille 3 0.08 1.38 1.83 1.83
ECMWF grille 3 -0.18 1.27 1.66 1.65

GFS grille 4 0.12 1.38 1.84 1.83
ECMWF grille 4 -0.19 1.23 1.62 1.61

On note dans le tableau 1.5 que le modèle ECMWF a tendance à avoir
une moyenne des écarts qui est négative contrairement au modèle GFS. Ce
qui montre que globalement le modèle ECMWF tend à sous-estimer le vent à
100m. En analysant les résultats des prévisions des deux modèles on note que
sur les quatre points de grille les erreurs de prévision sont uniformes. Les pré-
visions météorologiques du vent d’un point de grille à un autre sont fortement
corrélées avec pratiquement les mêmes proportions d’erreurs de prévision. En
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observant le MAE et le RMSE qui sont plus significatifs pour comparer les
prévisions, on note que le modèle ECMWF est légèrement meilleur en matière
de prévision du vent. Les erreurs de prévision du modèle ECMWF sont moins
dispersées que celles du modèle GFS.

Nous avons affiné notre analyse en évaluant la performance de chaque
modèle à chaque horizon de prévision. On s’est restreint à l’utilisation du MAE
comme indicateur statistique puisque nous avons abouti pratiquement aux
mêmes conclusions que le RMSE dans la section précédente. On a calculé le
MAE de chaque modèle à chaque horizon de prévision. Pour simplifier, nous
avons affiché les erreurs par horizon de prévision au point de grille le plus
proche du site (figure 1.4). Nous avons observé la même tendance sur les trois
autres points de grille.

FIGURE 1.4 – MAE par horizon de prévision de vitesse du vent GFS (en rouge) et
ECMWF (en vert) au point de grille le plus proche.

Le résultat obtenu montre que le modèle ECMWF fait moins d’erreurs
que le modèle GFS pratiquement à chaque horizon. Ce qui vient confirmer la
conclusion de l’analyse globale faite dans la section 1.3.3. On remarque aussi
une légère augmentation du MAE avec l’horizon des prévisions : plus l’horizon
de prévision est lointain, plus les erreurs de prévision augmentent. Les erreurs
de prévision ont aussi tendance à augmenter entre 16h et minuit.
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1.3.4 Comparaison des distributions bivariées (U, V )

On considère les composantes est-ouest du vent U et nord-sud du vent
V de GFS et de ECMWF au point de grille le plus proche et celles du vent
du pylône. Les prévisions de chaque modèle sont dépendantes d’une heure
à l’autre, nous avons estimé les distributions par horizon de prévision (ce
qui correspond à 45 analyses). A un horizon h donné, nous avons les 365
données quotidiennes de U et V . Nous commençons par une estimation à
noyau des densités bivariées [Sim, 1996] de (U, V ). L’estimation à noyau de la
densité bivariée est une approche non paramétrique pour estimer la densité
d’une variable aléatoire. Elle a déjà été utilisée par [Zhang et al., 2013] pour
estimer la densité bivariée des vitesses et des directions du vent. De manière
générale, pour un échantillon multivarié X1, X2, . . . , Xn de dimension d, issu
d’une densité f inconnue, l’estimateur à noyau de la densité multivariée, est
défini par :

f̂(x,H) = n−1

n∑
i=1

KH(x−Xi),

où, x = (x1, x2, . . . , xd)
T et Xi = (Xi1, Xi2, . . . , Xid)

T , i = 1, 2, . . . , n, K(x) est un
noyau qui est une fonction de densité de probabilité symétrique, H est une
matrice de "fenêtre" (bandwidth en anglais) qui est symétrique, définie positive
et KH(x) = |H|−1/2K

(
H−1/2x

)
, ici Xi = (Ui, Vi) sont les données de tous les jours

de l’année pour un horizon donné. L’horizon varie de 3h à 47h. Nous avons

pris un noyau Gaussien, K(x) = (2π)−d/2exp(−1

2
xTx). L’avantage de l’estima-

tion à noyau de la distribution bivariée est qu’elle permet de représenter des
données de vent multimodales, ce qui est rare dans la littérature sur la distri-
bution du vent ([Zhang et al., 2013]). Les figures 1.5(a) et 1.6(a) représentent
la distribution bivariée du pylône de mesure à 13h. La distribution bivariée du
vent GFS au point de grille le plus proche à 13h est représentée par les figures
1.5(b) et 1.6(b) et celle ECMWF (au même point de grille) à 13h par les figures
1.5(c) et 1.6(c). Pour simplifier nous n’avons pas intégré les images des distri-
butions bivariées à tous les horizon (il n’y a pas assez de différences visuelles).
Il est intéressant de noter que la distribution de probabilité estimée est mul-
timodale. D’ailleurs, d’après [Zhang et al., 2013] la distribution de probabilité
estimée des données de vent terrestre est de nature multimodale. La figure
1.6 montre que le vent est plus dense autour de U ≈ 5m/s et V ≈ 1m/s : on
retrouve une information connue sur le site où on sait que le vent dominant
est sud-ouest. On note aussi que la distribution bivariée ECMWF semble être
plus "proche" de celle du pylône.
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FIGURE 1.5 – Densités bivariées du vent à 13h

FIGURE 1.6 – Distributions bivariées du vent à 13h

Pour comparer les distributions bivariées du vent GFS et ECMWF à
celle du pylône de mesure on a utilisé la divergence de Kullback-Leibler
([Kullback and Leibler, 1951]). Elle permet de mesurer l’écart entre deux den-
sités de fonction p et q. La divergence de Kullback-Leibler (KL) est définie dans
le cas continu par :

DKL(p, q) =

∫
p(x) log

(
p(x)

q(x)

)
dx,
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et dans le cas discret par :

DKL(p, q) =
∑
i

p(i) log
p(i)

q(i)
.

Elle n’est pas une distance au sens topologique du terme. En effet, l’inégalité
triangulaire n’est pas vérifiée ainsi que la propriété de symétrie. La divergence
de Kullback-Leibler est positive ou nulle et plus elle est proche de zéro, plus q
est "proche" de p.

Une fois les densités bivariées (U, V ) de GFS, d’ECMWF et du pylône es-
timées, on a calculé la divergence de Kullback-Leibler entre les distributions
bivariées pylône et GFS puis la divergence de Kullback-Leibler entre pylône et
ECMWF pour tous les horizons de prévision de 3h à 47h. D’après la figure 1.7,
il y a certains horizons de prévision où la distribution bivariée du vent GFS
est plus "proche" de celle du pylône mais globalement, la distribution bivariée
du vent ECMWF semble être plus "proche" de celle du pylône de mesure.

FIGURE 1.7 – Divergence de Kullback-Leibler par horizon de prévision pour GFS et
ECMWF par rapport au pylône

Même si du point de vue de la comparaison avec la réalité, le modèle
ECMWF produit moins d’erreurs de prévision des vitesses du vent, nous nous
sommes intéressés dans la section suivante aux ressemblances entre les deux
groupes de variables des deux modèles GFS et ECMWF par rapport aux va-
riables du pylône de mesure. L’analyse de corrélation canonique permet d’étu-
dier les relations entre deux tableaux de données.
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1.4 Analyse de corrélation canonique

L’analyse de corrélation canonique (ACC) est une méthode proposée par
[Hotelling, 1936] pour étudier les relations pouvant exister entre deux groupes
de variables (deux tableaux de données). Elle a pour intérêt de mesurer et
caractériser les corrélations entre deux groupes de variables mesurées sur
les mêmes individus. L’analyse de corrélation canonique a typiquement deux
objectifs :

• réduction de données : expliquer la covariance entre deux ensembles
de variables en utilisant un petit nombre de combinaisons linéaires
• interprétation des données : trouver les caractéristiques (c’est-à-dire

les variables canoniques) qui sont importantes pour expliquer la cova-
riance entre des ensembles de variables.

1.4.1 Description et interprétation de la méthode

On considère deux groupes de variables X1 et X2 mesurés sur les n > 1

mêmes individus et avec respectivement p > 1 et q > 1 variables, tels que
les matrices de variances de chaque groupe existent. Notons ΣX1 et ΣX2 les
matrices de covariance respectives de X1 et X2 puis µX1 et µX2 les moyennes
de X1 et X2 respectivement. Soit X = (X1,X2) de moyenne µX = (µX1 , µX2) et de
matrice de variance

ΣX =

 ΣX1 ΣX1X2

ΣX2X1 ΣX2

 .

L’analyse de corrélation canonique consiste à trouver deux variables que nous
notons Φ = X1a et Ψ = X2b (qui sont des combinaisons linéaires des variables
de X1 et de X2 respectivement) telles que la corrélation entre eux soit maxi-
male, où a ∈ Rp et b ∈ Rq. La formulation mathématique consiste à trouver les
deux combinaisons linéaires telles que :

{a, b} = arg.maxa,b{Cor(X1a,X2b)} (1.1)

sous les contraintes que

V ar(X1a) = V ar(X2b) = 1. (1.2)

Ces contraintes permettent d’assurer l’unicité des vecteurs a et b. Après avoir
déterminé la première corrélation ρ1 (appelée première corrélation canonique)
entre Φ1 et Ψ1 (les premières variables canoniques), on peut trouver les autres
corrélations canoniques par récurrence en maximisant :

ρi = Cor(Φi,Ψi)
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sous les contraintes V ar(Φi) = V ar(Ψi) = 1 et des contraintes additionnelles
Cor(Φs,Φj) = Cor(Ψs,Ψj) = 0 pour tout j ∈ {1, 2, . . . , (s − 1)}. On définit ainsi
une suite de s couples de variables canoniques et une suite de corrélations
canoniques décroissantes ρ1 ≥ ρ2 ≥, . . . ,≥ ρs avec s = min(p, q).
Sous la contrainte (1.2), les coefficients (appelés aussi facteurs) a et b solution
du problème vérifient les deux équations suivantes :

Σ−1
X1

ΣX1X2Σ
−1
X2

ΣX2X1a = ρ2a et Σ−1
X2

ΣX2X1Σ
−1
X1

ΣX1X2b = ρ2b,

C’est-à-dire que a (respectivement b) est un vecteur propre normé de
Σ−1

X1
ΣX1X2Σ

−1
X2

ΣX2X1 (respectivement de Σ−1
X2

ΣX2X1Σ
−1
X1

ΣX1X2) associé à la plus
grande valeur propre commune aux deux matrices et qui est ρ2.
Une autre manière consiste à aborder l’analyse de corrélation canonique sous
forme de projeté orthogonal. En effet si X1 et X2 sont centrés (sinon on les
centre), l’interprétation géométrique du problème 1.1 consiste à rechercher
des directions de EX1 et de EX2 les plus proches possibles (d’angle minimal),
c’est-à-dire telles que X1a ≈ X2b, où EX1 est l’espace formé par les variables de
X1 et EX2 l’espace formé par les variables de X2. Soient PX1 = X1(tX1X1)−1 tX1

et PX2 = X2(tX2X2)−1 tX2 les projetés orthogonaux sur EX1 et EX2 respective-
ment. Φ et Ψ sont respectivement aussi les vecteurs propres associés PX1PX2

et PX2PX1 :
PX1PX2Φ = ρ2Φ et PX2PX1Ψ = ρ2Ψ

L’interprétation des résultats (corrélations canoniques et variables cano-
niques) en analyse canonique n’est pas aussi simple que dans les autres mé-
thodes d’analyse des données. Pour ce qui est du choix des composantes, une
méthode simple consiste à couper à une chute des corrélations tandis que
des tests statistiques permettent aussi de choisir le nombre de corrélations
canoniques synonymes du nombre de dimensions à garder. Si les coefficients
de corrélation canonique sont ρk, (k = 1, . . . , s), le test de l’hypothèse classique
pour savoir quelle est la dimension de représentation :

Hk
0 : ρ1 6=, . . . , ρk 6= 0, ρk+1 = . . . = ρs = 0

utilise la statistique :

−{(n− 1)− k − (p+ q = 1)/2 +
k∏
i=1

ρ−2
i }Ln

(
s∏

i=k+1

(1− ρ2)

)
(H

k
0 )χ2

(p−k)(qk).

La procédure consiste donc à tester séquentiellement les hypothèses
H1

0 , . . . , H
k
0 , . . . ; on décide de la dimension dès qu’une hypothèse Hk

0 ne peut
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pas être rejetée ([Bellanger et al., 2006]). Nous ne sommes pas dans une op-
tique de réduction de la dimension c’est pourquoi nous n’avons pas abordé
cette partie dans la suite. Nous nous sommes plus focalisés sur l’analyse des
relations entre les deux tableaux de données. Nous avons utilisé la somme
des valeurs propres pour interpréter les résultats : plus la somme des valeurs
propres est élevée, plus les corrélations entre les deux tableaux de données
sont fortes.

1.4.2 Comparaison GFS et ECMWF par l’ACC

Dans cette partie, nous avons cherché à comparer non pas individuel-
lement mais de manière globale, un ensemble de variables des modèles GFS
et ECMWF par rapport à leurs mesures réelles disponibles au niveau du py-
lône. Nous avons pour chaque heure les mesures du pylône X1 = (U, V, Pr, T )

et nous avons aussi les prévisions des modèles météorologiques que nous no-
terons XECMWF

2 et XGFS
2 . Nous avons appliqué l’ACC entre X1 et XECMWF

2 et
entre X1 et XGFS

2 . Ensuite nous avons calculé la sommes des valeurs propres
découlant de l’ACC pour chaque horizon (figure 1.8).

FIGURE 1.8 – Somme des valeurs propres par horizon de prévision pour GFS et
ECMWF par rapport au pylône.

Si la somme des valeurs propres entre le groupe de variables du pylône et
le groupe de variables GFS ou la sommes des valeurs propres entre le groupes
des variables du pylône et celui de ECMWF est égale à 4 (dimension de chaque
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tableau), le modèle GFS ou le modèle ECMWF est en corrélation parfaite avec
le pylône.

Les résultats (figure 1.8) montrent que les prévisions GFS XGFS
2 et ECMWF

XECMWF
2 sont plus corrélées aux mesures du pylône X1 dans la nuit que dans

le journée. En effet, le vent est plus stable dans la nuit (aux environs de 22h
à 08h) et plus instables dans la journée (de 9h à 22h environ). Les prévisions
ECMWF sont légèrement plus corrélées aux mesures réelles du pylône que les
prévisions GFS. Ce qui confirme les résultats obtenus par la comparaison in-
dividuelle des variables des deux modèles par rapport aux mesures réelles du
pylône dans la section 1.3.

1.5 Conclusion

Dans cette partie nous avons évalué les performances des modèles météo-
rologiques GFS et ECMWF. L’évaluation des performances des prévisions des
modèles GFS et ECMWF a montré que le modèle ECMWF offre des prévisions
du vent légèrement meilleures que le modèle GFS. L’analyse a également mon-
tré que les erreurs de prévision des modèles météorologiques augmentent avec
l’horizon de prévision. En dernière partie de ce chapitre l’analyse canonique a
permis de montrer que les variables météorologiques du modèle ECMWF sont
plus corrélées aux variables du pylône.
Dans le chapitre suivant nous avons utilisé les prévisions du modèle ECMWF
comme input pour la prévision court terme de la production des éoliennes.
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2.1 Introduction

L’énergie éolienne va devoir s’adapter à un nouveau mode de valorisa-
tion. Pour les producteurs, il faudra nécessairement anticiper la vente d’élec-
tricité sur le marché. Il existe donc un besoin énorme de prévisions précises.
Dans cette étude nous proposons quelques modèles statistiques de prévisions
du productible de parcs éoliens. La prévision de la production des parcs éo-
liens n’est cependant pas nouvelle ([Juban et al., 2008], [Tastu et al., 2011],
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[Kusiak et al., 2008], [Fugon et al., 2008] et [Costa et al., 2008]). Elle est éta-
blie depuis des décennies au moyen de modèles et de techniques différents.
Ce chapitre est basé sur notre publication [Dione and Matzner-Løber, 2019].
Nous nous concentrerons sur des algorithmes d’apprentissage automatique
pour prévoir la production de parcs éoliens à l’aide de données météorolo-
giques. À court terme (de 24 à 47 heures), il existe deux approches différentes
dans la littérature : l’approche directe qui consiste à prévoir directement la
production à partir des entrées (principalement des variables météorologiques)
et l’approche indirecte qui prévoit d’abord le vent sur le site à partir des don-
nées météorologiques puis le transforme en production. C’est une méthode
en une étape contre une en deux étapes qui peuvent être résumées dans les
images 2.1 et 2.2.

FIGURE 2.1 – Approche directe de la prévision de la production éolienne

FIGURE 2.2 – Approche indirecte de la prévision de la production éolienne

La première citée est la plus simple par ce qu’elle est constituée d’un seul
modèle basé sur un apprentissage direct. Cependant elle n’exploite pas les me-
sures réelles des vitesses du vent sur les sites. L’approche consiste à prédire la
production en se basant uniquement sur les prévisions météorologiques. L’ap-
proche indirecte de son coté exploite les mesures réelles du vent qui apporte
une information en plus et permet d’améliorer les prévisions météorologiques
du vent avant de les convertir en prévisions de production. Cependant elle a
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des limites notamment si les mesures du vent par les anémomètres sont très
variables (avec beaucoup d’incertitudes par example en cas de dysfonctionne-
ment ou de présence de neige ou de gel sur les anémomètres). Dans ce cas la
courbe de puissance réelle qui résulte des mesures réelles du vent et de la pro-
duction réelle est très incertaine et moins lisse. Par conséquent la deuxième
phase de la traduction du vent prédit en prévision de production apporte plus
d’incertitudes qu’elle n’améliore les prévisions de la production. Dans ce cas
l’approche indirecte peut être moins avantageuse.

Dans la section 2.2, l’état de l’art sur la prévision court terme dans le
domaine de l’éolien est fait. La section 2.3 donne les détails sur les données
utilisées et la section 2.4 résume la méthode de modélisation et les principes
des modèles appliqués dans notre étude. Les résultats sont discutés dans la
section 2.5 et enfin une conclusion est dégagée dans la section 2.6.

2.2 Etat de l’art

Le développement de l’énergie éolienne ces dernières années a entraîné
un challenge dans la gestion du marché de l’électricité à cause du caractère
très variable du vent. Pour certains professionnels, une telle variabilité peut
augmenter les coûts globaux de l’énergie produite et limiter ainsi les avantages
de l’utilisation d’une telle ressource énergétique [Juban et al., 2008]. En effet
si la production livrée sur le marché est sur-estimée ou sous-estimée par rap-
port à la demande, les industriels sont exposés à des pénalités ou des gains
sur la vente d’électricité. Les outils de prévision permettent de réduire l’incer-
titude sur la vente d’électricité en fournissant des prévisions fiables (avec le
moins d’écart possible par rapport à la production réelle qui sera livrée). Ainsi
on retrouve dans la littérature deux types de modélisation pour la prévision
du productible éolien : la modélisation déterministe et la modélisation proba-
biliste [Kariniotakis and Giebel, 2017, Giebel and Kariniotakis, 2009]. Dans la
modélisation déterministe, on distingue les modèles physiques et les modèles
statistiques [Baïle, 2010]. Les modèles physiques s’appuient sur la modéli-
sation de chaque éolienne sur la base des équations [Costa et al., 2008] de
courbe de puissance :

Pw = 0.5ρv3,

où Pw la densité de la puissance, ρ la densité de l’air et v la composante hori-
zontale de la vitesse du vent.

D’autres techniques statistiques s’appuient sur un apprentissage di-
rect à partir des données. On y retrouve les modèles statistiques et les mé-
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thodes de machine learning notamment utilisées dans la prévision court terme
[Fugon et al., 2008]. Entre autres, les modèles de régression paramétrique,
les support vector machine (SVM) pour la régression, les arbres de régres-
sion (CART : Classification And Regression Tree) et les forêts aléatoires sont
souvent utilisés. Les sources d’entrées des modèles de prévisions éoliennes
peuvent varier en fonction des horizons de prévision. Selon que l’horizon de
prévision soit de quelques minutes, quelques heures ou quelques jours, cer-
tains suggèrent des modèles basés sur la production temps réel, des modèles
basés sur l’imagerie satellite et au sol ou des modèles basés sur les prévisions
météorologiques [Najac, 2012]. Il existe aussi d’autres modèles physiques en
plus des modèles statistiques pour la descente d’échelle du vent.

L’article [Kusiak et al., 2008] aborde la prévision court terme de la pro-
duction éolienne par une approche de data mining en considérant les données
du modèle RUC (Rapid Update Cycle) et du modèle NAM (North American Me-
soscale) sur seize points de grille les plus proches d’un parc. D’abord, les
auteurs font une sélection du nombre de points de grille à considérer par
la méthode du boosting tree algorithm, ensuite ils appliquent une ACP pour
réduire la dimension des variables et enfin ils appliquent des modèles de SVM-
reg, multilayer perceptron network (MLP), radial basis function (RBF), arbres
de régression et de forêts aléatoires. Le modèle MLP a donné les meilleurs ré-
sultats avec un MAE entre 9.8 et 11.46% en utilisant comme entrée les données
RUC (horizon 12h) et un MAE entre 5.93 et 10.57% pour les données d’entrée
NAM. La prévision du vent par MLP puis de la production par K-NN ne leurs a
pas donnés une amélioration des prévisions.

Une étude prédictive de la production éolienne de trois parcs de complexi-
tés différentes en France avec un modèle linéaire, la persistance (modèle de ré-
férence) et des modèles non linéaires (Réseaux de neurones, forêts aléatoires,
et SVM) est faite dans [Fugon et al., 2008]. Les auteurs ont utilisé comme en-
trées des données du modèle ARPEGE de météo France, sur une période de 18
mois avec un horizon de prévision de 60h. La performance de leurs modèles a
été évaluée par le Mean absolute Error (MAE) :

MAE =
1

N

N∑
i=1

|Ŷi − Yi|

et le Root Mean Square Error (RMSE) :

RMSE(Ŷ ) =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(Ŷi − Yi)2.
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Pour obtenir le taux d’erreur en terme de puissance installée, la Normalized
Mean Absolute Error (NMAE) :

NMAE = 100 ∗ MAE

PI
%,

ou le Normalized Root Mean Square Error (NRMSE) :

NMAE = 100 ∗ MAE

PI
%

sont aussi utilisés comme indicateurs statistiques. Les forêts aléatoires ont
donné les meilleurs résultats avec un NRMSE entre 9 et 15% environ pour les
horizons de prévision allant de 3h à 60h. Une étude de différentes approches
probabilistes est faite dans [Juban et al., 2008], suivie d’une évaluation des
performances déterministes (moyenne des distributions) avec comme critère
d’évaluation le NMAE. Leurs résultats montrent un NMAE entre 9 et 15% en-
viron pour un horizon de prévision de 60h avec une augmentation globale en
fonction des horizons de prévision. La prévision de la densité de la production
éolienne en utilisant les prévisions d’ensemble du modèle ECMWF est abordée
dans [Taylor et al., 2009]. Dans cet article, les auteurs estiment la moyenne
et la variance du carré de la vitesse par des modèles AR-GARCH ou ARFI-
GARCH, puis après simulation de 10000 vitesses du vent au carré suivant
une loi gaussienne, ils appliquent une courbe de puissance théorique pour
obtenir la production en prenant la moyenne de la conversion des 10000 vi-
tesses. Le MAE et le logarithme du maximum de vraisemblance sont utilisés
pour évaluer respectivement les prévisions de la production et les prévisions
des distributions de probabilités. Ils obtiennent sur cinq parcs (50.25 MW), un
MAE moyen entre 50 et 150kW du premier au dixième jour. Il est important
de souligner que dans leur étude, l’aspect spatial n’a pas été pris en compte.

Nous utilisons l’approche statistique dans la suite avec des méthodes de
machine learning. Le NMAE est utilisé comme indicateur de performance pour
se positionner par rapport à l’état de l’art. La description des données utilisées
est faite dans la section suivante.

2.3 Les données

Les données utilisées sont décrites dans la section 1.2 du chapitre 1.
Nous avons fait un modèle de prévision pour chaque parc éolien. Pour cela
nous avons besoin d’une méthode de calcul de la production horaire du parc.
La production totale du parc à un instant t découle d’une part, de la moyenne



52 prévision court terme de la production par Machine Learning

des 60 relevées de la production par minute précédant t pour chaque éolienne
(pour passer de la fréquence minute en fréquence horaire) et d’autre part,
de la somme des productions horaires des éoliennes. Nous avons vu dans
le chapitre 1 qu’à une mesure de production correspondait un indice de
fonctionnement indiquant si l’éolienne était en fonctionnement normale ou
pas. Ainsi, nous avons défini deux types de production horaire du parc.

• Type de production 1 : on ne tient compte que des périodes où il n’y a
eu aucun dysfonctionnement ou arrêt d’aucune éolienne durant les 60

minutes précédant l’instant t. Dans ce cas la production horaire d’une
éolienne E que nous avons notée ProdHE

1 à l’instant t est donnée par :

ProdHE
1 (t) =

1

60

t∑
i=t−59

ProdMinE(i),

où ProdMinE est la production par minute de l’éolienne E. La produc-
tion totale du parc notée ProdHParc

1 est la somme des productions des
éoliennes.

ProdHParc
1 (t) =

NT∑
E=1

ProdHE
1 (t),

où NT est le nombre total d’éoliennes. Cette situation exclut beaucoup
de données car il arrive souvent que les éoliennes ne fonctionnent
pas en même temps et sans arrêt pendant 60 minutes. C’est pourquoi
nous avons défini un deuxième type de production.

• Type de production 2 : on ne tient compte que des périodes où au
moins une éolienne n’a eu d’arrêt ou de dysfonctionnement durant les
60 minutes précédant l’instant t. On calcule la moyenne horaire de pro-
duction des éoliennes ayant fonctionné durant toutes les 60 minutes
comme précédemment :

ProdHE
1 (t) =

1

60

t∑
i=t−59

ProdMinE(i).

On note Ne ce nombre d’éoliennes. La production horaire du parc est :

ProdHparc
2 (t) =

(
1

Ne

Ne∑
E=1

ProdHE
1 (t)

)
×NT.

Si toutes les éoliennes ont fonctionné durant les 60 minutes, le type
de production 2 est égale au type de production 1 (ProdHparc

2 (t) =
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ProdHparc
1 (t)). Si au moins une éolienne n’a pas fonctionné toutes les 60

minutes, ProdHparc
2 (t) est une production corrigée du parc en utilisant

uniquement les éoliennes ayant fonctionné durant les 60 minutes. Il
peut arriver qu’aucune éolienne n’a fonctionné sans arrêt durant les
60 minutes. Nous avons décidé d’exclure cette situation dans l’analyse
car elle correspond à beaucoup de dysfonctionnements et peut fausser
l’analyse des performances des prévisions.

Nous avons décidé dans la suite du manuscrit d’utiliser le type de production
2 qui sera noté P sauf autre indication. En effet le type de production 1 exclut
beaucoup de données.
Les données météorologiques au point de grille i sont notées X(i) et mesurent
Ui, Vi, Wi, Diri, Ti, P ri et TPi. La figure 2.3 montre les 16 points de grille du
maillage ECMWF les plus proche d’un parc éolien.

FIGURE 2.3 – Maillage ECMWF au tour d’un parc.

Pour chaque approche, trois situations sont analysées pour étudier l’im-
pact de l’aspect spatial :

• utiliser comme entrée X, les données météorologiques au point de
grille le plus proche d’un parc (X = X(7) pour le parc 1),
• aux 4 points de grille les plus proches X = (X(6), X(7), X(10), X(11))

• aux 16 points de grille les plus proches d’un parc X =

(X(1), · · · , X(16)).
Les données sont divisées en deux échantillons : un échantillon de 2 ans

pour l’apprentissage (2015 et 2016) un échantillon d’une année (2017) pour



54 prévision court terme de la production par Machine Learning

tester les modèles.

Approche directe :

• apprentissage (2015 et 2016) :
- prévision directe : P = h(X) + ζ, apprendre le modèle de prévision

de la production du parc et obtenir l’estimateur (ou le modèle de
prévision) h,

• test (2017) : chaque jour, utiliser les données météorologiques X (ho-
rizon 24h à 47h) pour prévoir la production P̂ = ĥ(X).

Approche indirecte :

• Apprentissage (2015 et 2016) :
- estimation de la courbe de puissance réelle : P = g(Wnacelle) + η par

spline de lissage (voir section 2.4.7) pour obtenir ĝ qui est l’estima-
tion de la fonction g inconnue,

- prévision indirecte : Wnacelle = h(X) + ζ, apprendre le modèle de
prévision de la vitesse du vent sur le parc et obtenir l’estimateur
(ou le modèle de prévision) h,

• test (2017) : chaque jour, utiliser les données météorologiques X (ho-
rizon 24h à 47h) pour prévoir le vent sur le site Ŵnacelle = ĥ(X) et
transformer ce vent en prévision de production P̂ = ĝ(Ŵnacelle).

2.4 Méthodologie et algorithme de machine learning

À partir des années 1980, le développement de l’informatique a facilité
la mise en œuvre de méthodes non linéaires. Des arbres de classification et
de régression ont été introduits par [Stone et al., 1984]. Breiman a ensuite
introduit les forêts aléatoires en 2001 [Breiman, 2001]. En général, le cadre
statistique est le suivant : nous voulons prédire une variable Y à partir de p

variables explicatives X = (X1, X2, . . . , Xp) qui sont des vecteurs. De manière
générale, le modèle statistique s’écrit : Y = f(X) + ε, où f est une fonction
(Modèle) à estimer en minimisant les erreurs ε. Dans cette étude, Y sera soit
la production du parc éolien P , soit la vitesse du vent au sommet de la nacelle
Wnacelle. Un ensemble de techniques de modélisation et de méthodes d’appren-
tissage statistique est présenté dans cette partie. Nous allons d’abord faire la
différence entre l’approche directe et l’approche indirecte.
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Nous avons appliqué dans ce chapitre quelques modèles couramment
utilisés dans la littérature.

2.4.1 Persistance

Le modèle de persistance est un modèle de référence très utilisée dans
le cadre de la prévision de l’énergie éolienne. Elle consiste simplement à
utiliser la dernière observation comme prévision pour tous les horizons
[Fugon et al., 2008]. Plus précisément, P̂t0+h = Pt0 avec P̂ représentant les pré-
visions, P les mesures, t0 le temps initial des prévisions et h l’horizon de pré-
vision.

2.4.2 Bagging

Les arbres de décision (voir [Stone et al., 1984] pour les détails) souffrent
d’une grande variance. C’est-à-dire si on sépare aléatoirement les données
d’apprentissage en deux parties, et on ajuste un arbre de décision sur chaque
ensemble, les résultats obtenus pourraient être très différents. Une manière
naturelle de réduire la variance est d’avoir plusieurs échantillons de la po-
pulation, de construire un modèle prédictif sur chaque échantillon séparé-
ment et faire la moyenne des prévisions. En d’autres termes, on calcule
f̂ 1(x), f̂ 2(x), . . . , f̂B(x) en utilisant B ensembles d’apprentissage et on fait la
moyenne,

f̂avg(x) =
1

B

B∑
b=1

f̂ b(x),

pour obtenir une variance plus faible. En pratique on ne dispose pas de plu-
sieurs échantillons. Cependant on peut obtenir plusieurs échantillons B par
bootstrap de manière à calculer f̂ ∗b(x) et de faire la moyenne des prévisions
pour obtenir,

f̂bag(x) =
1

B

B∑
b=1

f̂ ∗b(x)

ceci est appelé le bagging. Le principe reste le même dans le cadre d’une ré-
gression. A la place des arbres de décision on construira des arbres de ré-
gression dans le cadre de l’utilisation du bagging pour la régression. L’idée
du Bagging, et qu’en appliquant la règle de base sur différents échantillons
bootstrap, on en modifie les prévisions, et donc on construit à terme une col-
lection de prédicteurs variés. L’étape d’agrégation permet alors d’obtenir un
prédicteur performant (Voir [Genuer, 2010] pour plus de détails).
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2.4.3 Boosting

Le Boosting, introduit par [Freund and Schapire, 1996] en 1996 est une
des méthodes d’ensemble les plus performantes à ce jour ([Genuer, 2010]).
C’est une approche générale qui peut-être appliquée à plusieurs méthodes
d’apprentissage statistique pour la régression ou la classification. Le boosting
procède de manière similaire au bagging, excepté du fait que les arbres sont
construits séquentiellement : chaque arbre est construit en utilisant les infor-
mations de l’arbre précédent. Le principe du boosting est de tirer un premier
échantillon bootstrap BΘ1

n , où chaque observation a une probabilité 1/n d’être
tirée. La variable aléatoire Θ1 représente alors ce tirage aléatoire. Puis d’appli-
quer une règle de base (arbre de régression dans ce cas d’étude) pour obtenir
un premier prédicteur f̂(., BΘ1

n ). Ensuite, l’erreur de f̂(., BΘ1
n ) sur l’échantillon

d’apprentissage est calculée. On tire un deuxième échantillon bootstrap dont
la loi du tirage des observations n’est plus uniforme. La probabilité pour une
observation d’être tirée dépend de la prévision f̂(., BΘ1

n ) sur cette observation.
Le principe est d’augmenter la probabilité de tirer une observation mal prédite,
et de diminuer celle de tirer une observation bien prédite. On applique la règle
de base sur ce nouvel échantillon puis on réitère le processus. La collection de
prédicteurs obtenus est alors agrégée en faisant une moyenne pondérée.

2.4.4 Les forêts aléatoires

Depuis son introduction par L. Breiman [Breiman, 2001] en 2001, beau-
coup de publications ont abordé la théorie des forêts aléatoires avec des
applications dans plusieurs domaines. L’aspect théorique des forêts aléatoires
a été bien abordé dans [Genuer, 2010]. Le principe des forêts aléatoires
est tout d’abord de générer plusieurs échantillons bootstrap BΘ1

n , . . . ,BΘB
n .

Ensuite, sur chaque échantillon BΘl
n , une variante de CART (Classification

And Regression Tree) est expliquée. En d’autre terme, un arbre est construit
de façon suivante. Le découpage d’un nœud se fait par un tirage aléatoire de
m variables et la recherche de la meilleure coupure suivant les m variables
sélectionnées. De plus, l’arbre construit est complètement développé (arbre
maximal) et non élagué. L’élagage consiste à chercher le meilleur sous-arbre
élagué de l’arbre maximal (meilleur au sens de l’erreur de généralisation). La
collection d’arbres obtenus est enfin agrégée (moyenne en régression, vote
majoritaire en classification) pour donner le prédicteur de forêts aléatoires. Le
tirage, à chaque nœud, des m variables se fait, sans remise, et uniformément
parmi toutes les variables (chaque variable a une probabilité 1/p d’être
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choisie). Le nombre m (m 6 p) est fixé au début de la construction de la forêt
et est donc identique pour tous les arbres. C’est un paramètre très important
de la méthode.
Pour les Random Forests, il y a donc deux sources d’aléas pour générer
la collection des prédicteurs individuels : l’aléa dû au bootstrap et l’aléa
du choix des variables pour découper chaque noeud d’un arbre. Ainsi, on
perturbe à la fois l’échantillon sur lequel on lance la règle de base, et le coeur
de la construction de la règle de base. Ce tirage aléatoire de variables pour
découper un nœud avait déjà été utilisé par Amit and Geman (1997) dans des
problèmes de reconnaissance d’image. Leur méthode a beaucoup influencé
Leo Breiman dans sa mise au point des Random Forests.

2.4.5 Support Vector Machine Regression

Les Support Vector Machines sont une classe d’algorithmes d’appren-
tissage initialement définis pour la discrimination, c’est-à-dire la prévision
d’une variable qualitative binaire [Cortes and Vapnik, 1995]. Ils ont ensuite
été généralisés à la prévision d’une variable quantitative. Nous examinons
d’abord le cas de la régression linéaire. Soit un échantillon (Y, X) où X est un
ensemble multivarié de N observations avec des valeurs de réponse observées
Y . L’objectif est de trouver une fonction f(X) = X

′
β + b qui s’écarte de Y

d’une valeur non supérieure à ε pour chaque point d’entraînement X, et qui
est en même temps aussi proche que possible. La formulation en problème
d’optimisation convexe est de minimiser :

J(β) =
1

2
β
′
β

sous réserve que tous les résidus ayant une valeur inférieure à ε ; ou, sous
forme d’équation :

∀ i : |Yi − f(Xi))| ≤ ε.

S’il n’y a pas une telle fonction f(.) qui satisfait ces contraintes pour tous
les points, les variables d’écart ξi et ξ∗i sont introduites pour chaque point.
L’inclusion de variables d’écart mène à la fonction objectif :

J(β) =
1

2
β
′
β + C

∑N
i=1(ξi + ξ∗i ),
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sous contraintes :

∀ i : Yi − f(Xi) ≤ ε+ ξi,

∀ i : f(Xi)− Yi ≤ ε+ ξ∗i ,

∀ i : ξi , ξ
∗
i ≥ 0.

C est une constante positive qui contrôle la pénalité infligée pour les obser-
vations se situant en dehors de la marge epsilon (ε) et aide à prévenir les
sur-ajustements (régularisations).
Le problème d’optimisation décrit précédemment est plus simple à résoudre
en calcul dans sa formulation double de Lagrange en introduisant des
multiplicateurs non négatifs αi et α∗i pour chaque observation Xi.
La formule duale est de minimiser :

L(α) =
1

2

∑N
i=1

∑N
j=1(αi−α∗i )(αj−α∗j )X

′
iXj+ε

∑N
i=1(αi+α

∗
i )−

∑N
i=1 Yi(αi+α

∗
i ),

sous contraintes :

∑N
i=1(αi − α∗i ) = 0,

∀ i : 0 6 αi 6 C,

∀ i : 0 6 α∗i 6 C.

Le paramètre β peut-être complètement décrit comme une combinai-
son linéaire des observations d’apprentissage en utilisant l’équation
β =

∑N
i=1(αi − α∗i )Xi.

La fonction utilisée pour prédire de nouvelles valeurs ne dépend que des
vecteurs de support :

f(Xj) =
∑N

i=1(αi − α∗i )(X
′
iXj) + b.

Les conditions de complémentarité Karush-Kuhn-Tucker (KKT) sont des
contraintes d’optimisation requises pour obtenir des solutions optimales.
Pour la régression SVM linéaire, ces conditions sont les suivantes :
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∀ i : αi(ε+ ξi − Yi +X
′
nβ + b) = 0

∀ i : α∗i (ε+ ξ∗i + Yi −X
′
nβ − b) = 0

∀ i : ξi(C − αi) = 0

∀ i : ξ∗i (C − α∗i ) = 0.

Ces conditions indiquent que toutes les observations strictement à l’intérieur
du tube epsilon ont des multiplicateurs de Lagrange α = 0 et α∗ = 0. Si αi ou
α∗i n’est pas nul, l’observation correspondante est appelée vecteur de support.
Pour obtenir une régression SVM non linéaire, on peut remplacer le produit
X
′
iXj avec une fonction du noyau non linéaire G(X

′
i , Xj) (par exemple un noyau

Gaussien G(Xi, Xj) = exp (− ‖ Xi −Xj ‖2), ou noyau polynomial G(Xi, Xj) = (1−
X
′
iXj)

q, où q ∈ {2, 3, ...}).

2.4.6 Modèles additifs généralisés

Les modèles additifs généralisés ont été introduits par Hastie et Tibshi-
rani en 1986 [Hasti and Tibshirani, 1986]. Ils constituent une généralisation
de la régression multiple. En régression linéaire, on calcule un ajustement li-
néaire des moindres carrés pour un ensemble de variables X = (X1, · · · , Xp)

pour prédire une variable Y. L’équation de régression linéaire peut être formu-
lée comme suit :

Y = b0 + b1X1 + · · ·+ bpXp + ε. (2.1)

Les modèles additifs généralisés remplacent la forme linéaire (
∑
βjXj) avec une

somme de fonctions lisses
∑
sj(Xj). Les sj(.) sont des fonctions inconnues qui

peuvent être estimées par n’importe quel lisseur (moindres carrés, splines, ...)
avec une procédure locale de scoring (voir [Hasti and Tibshirani, 1986] pour
plus de détails).

2.4.7 Estimation sur les bases de splines

Dans cette partie nous faisons un résumé de la notion des fonctions de
splines que nous utiliserons pour calibrer le modèle d’estimation de la courbe
de puissance réelle dans l’approche indirecte. Le terme ”fonctions de splines”
tire ses origines des travaux de Whittaker (1923) sur les méthodes de gradua-
tion de données avant d’être introduit en 1946 par Schoenberg. Cependant
c’est au début des années 1960 que la théorie des splines s’est développée.
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Leur utilisation comme méthode de régression non paramétrique est attribuée
à Wahba (1975), qui a démontré leurs propriétés statistiques. Notons égale-
ment que ses travaux en collaboration (Kimerldorf et Wahba (1971), Wahba
et Wold (1975) et Craven et Wahba (1979)) ont favorisé le développement des
splines de lissage. Pour obtenir des estimateurs qui sont des polynômes par
morceaux et qui ont les propriétés de régularité, on utilise les bases de splines.

Splines linéaires et cubiques

Considérons K nœuds x1, x2, . . . , xK tels que 0 < x1 < x2 < x3 < · · · < xK et,

f(x) = β0 + β1x+ β2(x− x1)+ + β3(x− x2)+ + β4(x− x3)+ + . . .+ βK+1(x− xK)+.

Les nœuds x1, x2, . . . , xK déterminent les intervalles de la partition.

f(x) = β0 + β1x

= β0 + β1x+ β2(x− x1)+ si x1 6 x 6 x2

= β0 + β1x+ β2(x− x1)+ + β3(x− x2)+ si x2 6 x 6 x3

La fonction f est continue, si on veut imposer plus de régularité (par exemple
de classe C2), on utilise des splines cubiques :

f(x) = β0 + β1x
3 + β2(x− x1)3

+ + β3(x− x2)3
+ + β4(x− x3)3

+ + . . .+ βK+1(x− xK)3
+

La fonction (x − xi)3 s’annule ainsi que ses dérivées d’ordre 1 et 2 en x, donc
f est de classe C2. Pour éviter les problèmes de bords, on impose souvent des
contraintes supplémentaires aux splines cubiques, notamment la linéarité de
la fonction sur les deux intervalles correspondant aux extrémités. On se place
sur [0, 1]. Soit ξ0 < ξ1 < . . . < ξK < 1.

f(x) = β0 + β1x+ β2x
2 + β3x

3 +
K∑
k=1

θk(x− ξk)3
+.

On impose f ′′(0) = f (3)(0) = 0, f
′′
(ξK) = f (3)(ξK) = 0. On en déduit :

β2 = β3 = 0,
K∑
k=1

θk(ξK − ξk) = 0,
K∑
k=1

θk = 0,

f(x) = β0 + β1x+
K∑
k=1

θk
[
(x− ξk)3

+ − (x− ξK)3
+

]
(2.2)

= β0 + β1x+
K−1∑
k=1

θk (ξK − ξk)
[

(x− ξk)3
+ − (x− ξK)3

+

(ξK − ξk)

]
. (2.3)
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On pose γk = θk(ξK − ξk) et dk =
(x− ξk)3

+ − (x− ξK)3
+

(ξK − ξk)
,
∑K−1

k=1 γk = 0 donc

f(x) = β0 + β1x+
K−2∑
k=1

γk(dk(x)− dK−1(x)).

On obtient la base de splines naturelles :

N1(x) = 1, N2(x) = x, ∀1 6 k 6 K − 2, Nk+2(x) = dk(x)− dK−1(x).

On doit choisir la position et le nombre de nœuds. Le choix des nœuds est
parfois difficile et délicat. Une manière de s’affranchir de ce choix consiste à
considérer n nœuds correspondant aux valeurs de l’échantillon observé.

Méthodes de régularisation

On se place dans un modèle de régression : Yi = f(Xi) + εi, 1 6 i 6 n.

On minimise parmi les fonctions f splines naturelles de nœuds en les Xi

(f(x) =
∑n

k=1 θkNk(x)) le critère pénalisé :

C(f, λ) =
n∑
i=1

(Yi − f(Xi))
2 + λ

∫ 1

0

(
f
′′
(t)
)2

dt,

où λ > 0. Le premier terme mesure la distance entre le modèle et les données
observées alors que le second pénalise la courbure de la fonction. λ est un
paramètre de lissage, il établit un équilibre entre ces deux termes. Notons
que dans le cas λ = 0, f peut être n’importe quelle fonction qui interpole les
données et dans le cas λ = ∞ on se ramène à une régression linéaire simple
(la dérivée seconde étant forcée à zéro). Un résultat remarquable qui justifie
l’introduction des fonctions splines est le suivant : lorsque λ est fini non nul, ce
critère défini sur un espace de Sobolev de fonctions pour lesquelles le second
terme est défini, admet une solution explicite, fini-dimensionnelle : une spline
cubique naturelle à n nœuds localisés aux valeurs de l’échantillon. En notant
Ωl,k =

∫ 1

0
N
′′

k (x)N
′′

l (x)dx et Ni,j = Nj(Xi), le critère à minimiser est

C(θ, λ) =‖ Y −Hθ ‖2 +λθ∗Ωθ.

La solution est :
θ̂ = (N∗N + λΩ)−1N∗Y

et

f̂(x) =
n∑
k=1

θ̂kNk(x).

Enfin, une validation croisée permet de choisir le paramètre de lissage λ.
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2.5 Résultats et discussions

Dans cette partie nous avons appliqué les algorithmes de machine lear-
ning décrits dans la section 2.4 pour la prévision de quatre parcs éoliens (parc
1, parc 2, parc 3 et parc 4 ).
Pour chaque modèle l’accent est mis sur l’approche directe et indirecte et l’uti-
lisation des données météorologiques sur plusieurs points de grille. L’horizon
de prévision est de 24h à 47h. Pour rappel l’apprentissage est fait sur deux ans
(2015 et 2016) et le test sur une année (2017). Le NMAE est utilisé comme
indicateur de performance.

2.5.1 Approche directe et approche indirecte

TABLE 2.1 – NMAE parc 1

methods approach 1 grid point 4 grid points 16 grid points

RF direct 8.56 8.65 8.38
indirect 7.70 7.76 7.62

Bagging direct 8.32 8.24 8.15
indirect 7.92 7.77 7.70

Boosting direct 8.34 8.35 8.35
indirect 8.07 8.10 8.23

SVM direct 8.17 8.50 8.74
indirect 7.88 7.99 8.06

GAM direct 7.98 8.74 9.75
indirect 7.65 8.09 8.85

Persistance 20.50
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TABLE 2.2 – NMAE parc 2

methods approach 1 grid point 4 grid points 16 grid points

RF direct 8.92 8.84 8.75
indirect 8.56 8.42 8.21

Bagging direct 9.09 8.87 8.80
indirect 8.66 8.48 8.26

Boosting direct 9.18 9.25 9.15
indirect 8.74 8.76 8.61

SVM direct 8.87 8.75 8.47
indirect 8.60 8.48 8.21

GAM direct 9.11 9.11 8.93
indirect 8.54 8.43 8.31

Persistance 20.96

TABLE 2.3 – NMAE parc 3

methods approach 1 grid point 4 grid points 16 grid points

RF direct 8.64 8.50 8.34
indirect 8.60 8.50 8.28

Bagging direct 8.75 8.54 8.38
indirect 8.73 8.54 8.32

Boosting direct 8.66 8.57 8.38
indirect 8.63 8.56 8.38

SVM direct 8.34 8.27 8.12
indirect 8.39 8.32 8.17

GAM direct 8.65 8.41 8.34
indirect 8.53 8.40 8.32

Persistance 21.86
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TABLE 2.4 – NMAE parc 4

methods approach 1 grid point 4 grid points 16 grid points

RF direct 7.19 7.16 6.99
indirect 6.90 6.77 6.62

Bagging direct 7.28 7.21 7.04
indirect 6.90 6.77 6.65

Boosting direct 7.73 7.61 7.48
indirect 7.27 7.11 7.04

SVM direct 6.87 6.88 6.81
indirect 6.77 6.74 6.65

GAM direct 7.25 7.03 6.93
indirect 6.90 6.69 6.51

Persistance 19.14

Les résultats empiriques obtenus montrent que dans les deux approches
(directe et indirecte) les algorithmes de machine learning ont à peu près les
mêmes performances avec un léger avantage des forêts aléatoires, des SVMs
et des GAMs. Tous les modèles statistiques donnent de meilleures prévisions
que la persistance. L’approche indirecte fournie de meilleures prévisions que
l’approche directe sur les parcs éoliens 1, 2 et 4 avec tous les algorithmes
utilisés. Sur le parc éolien 3 l’approche indirecte fait aussi bien que l’approche
directe. Empiriquement les résultats montrent que l’approche indirecte donne
de meilleures prévisions que l’approche directe.

Dans l’approche indirecte on a deux étapes : une étape d’estimation du
vent sur le site et une étape de conversion de ce vent en prévision de pro-
duction. Dans la première étape, on utilise les données météorologiques à des
hauteurs différentes, tableau 1.2 (au point de grille le plus proche, aux quatre
points de grille les plus proches ou aux seize points de grille les plus proches
du site) pour prévoir le vent à la hauteur de la nacelle. Si on compare ce vent
prévu à hauteur de la nacelle avec le vent nacelle alors on a un MAE 0.90 m/s

sur la période d’apprentissage alors que si on utilisait le vent prévu à 100m
on aurait un MAE de 1.28 m/s. Cette première étape permet de mieux prévoir
le vent nacelle.

Dans la deuxième étape de cette approche indirecte, on utilise la courbe
de puissance réelle qui résulte d’une estimation par spline à l’aide du vent réel
et de le production réelle qui généralement est très lisse avec moins d’incerti-
tudes.
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FIGURE 2.4 – Courbe de puissance avec le vent nacelle à gauche et courbe de puis-
sance avec le vent météorologique à droite

En guise d’illustration, sur la figure 2.4 on note beaucoup d’incertitude
sur la courbe de puissance avec le vent météorologique (courbe de puissance
à droite) contrairement à la courbe de puissance avec le vent nacelle (courbe
de puissance à gauche) qui est beaucoup plus lisse. Ceci n’est qu’une illustra-
tion dans le cas univarié mais elle met en évidence l’apport de la fonction de
transfert dans la deuxième étape de l’approche indirecte. En définitive, nous
estimons que l’amélioration des prévisions du vent météorologique et l’utilisa-
tion des mesures réelles du vent sur le site (avec la courbe de puissance réelle)
expliquent le résultat empirique de la meilleure performance de l’approche in-
directe par rapport à l’approche directe.
On note également qu’avec les forêts aléatoires la prise en compte de plusieurs
points de grille (notamment les seize points de grille) réduit les erreurs de pré-
vision de la production éolienne. On a pratiquement la même conclusion avec
le Bagging qui est un cas particulier des forêts aléatoires de même que le Boos-
ting. Sur les parcs éoliens 2, 3 et 4 on observe également que l’utilisation de
plusieurs points de grille réduit les NMAE en utilisant les GAMs ou les SVMs.
De manière générale l’intégration de plusieurs points de grille avec l’approche
indirecte a donné les erreurs de prévision les plus faibles. Les performances
des prévisions dépendent d’un site à l’autre. La production des parcs éoliens 1
et 4 est plus facile à prédire que celle des parcs 2 et 3. Dans la section suivante
on s’est intéressé aux erreurs de prévision par horizon.
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2.5.2 Performance des modèles par horizon de prévision

Après une première analyse des résultats sur la performance globale des
des méthodes étudiées on s’intéresse à la performance des prévisions selon
l’horizon. A cet effet on s’est restreint à l’approche indirecte avec les pré-
visions météorologiques aux 16 points de grille les plus proches de chaque
parc. Le modèle de persistance n’est pas analysé dans cette section (ses per-
formances étant de loin inférieures à celles des modèles de machine learning).
Pour chaque horizon de prévision, nous calculons les erreurs de prévision
pour chaque parc (figures 2.5, 2.6, 2.7 et 2.8).

FIGURE 2.5 – NMAE par horizon, approche indirecte avec 16 points de grille : Parc
éolien 1

Les erreurs de prévision sont plus faibles quand les prévisions sont moins
éloignées. On retrouve ici les résultats vus en analyse canonique (section
1.4.2) où la corrélation entre les données météorologiques et le pylône étaient
plus fortes dans la nuit que dans la journée (figure 1.8).
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FIGURE 2.6 – NMAE par horizon, approche indirecte avec 16 points de grille : Parc
éolien 2

FIGURE 2.7 – NMAE par horizon, approche indirecte avec 16 points de grille : Parc
éolien 3
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FIGURE 2.8 – NMAE par horizon, approche indirecte avec 16 points de grille : Parc
éolien 4

En observant les erreurs par horizon de prévision, on note une légère
augmentation des erreurs de prévision avec l’horizon de prévision. Si l’horizon
de prévision augmente, les prévisions météorologiques sont moins fiables et
les erreurs de prévision de la production éolienne sont plus importantes. On
note une hausse des erreurs de prévision au milieu de la journée. En effet,
les prévisions météorologiques sont en général plus stables dans la nuit. Pour
tous les quatre parcs (figures 2.5, 2.6, 2.7 et 2.8), il n’y a pas un modèle qui
est meilleur sur tous les horizons. Les Forêts aléatoires, les GAMs et les SVMs
restent légèrement plus performants.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre on a abordé la prévision court-terme de la production
éolienne par machine learning. L’intégration de plusieurs points de grille a
permis d’améliorer par moment les erreurs de prévision. Les résultats montrent
également que la performance des prévisions dépend de la complexité des
parcs. La prévision de certains parcs éoliens est moins incertaine que celle
d’autres parcs. La contribution majeure de ce chapitre est la performance de
l’approche indirecte par rapport à l’approche directe. Les résultats de ce cha-
pitre montrent que si la courbe de puissance réelle est « lisse », l’estimation du
vent sur le site puis la transformation de ce vent en prévision de production
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est en général plus performante que la prévision directe de la production éo-
lienne. Avec une moyenne des erreurs absolues de 6, 7 à 8% sur un horizon
de prévision de 24 à 47 heures, les méthodes de machine learning donnent
des résultats très concluants de la prévision éolienne. Une amélioration des
résultats est possible en intégrant les aspects métiers tels que la dynamique
du vent avec du feature engineering.
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3.1 Introduction

Dans un souci d’amélioration des prévisions de la production éolienne,
il est important de prendre en compte les aspects métiers notamment de la
météorologie. A partir des prévisions météorologiques un certain nombre de
phénomènes peuvent être modélisés par post-engineering pour servir de co-
variables et potentiellement améliorer les prévisions de la production. Dans le
chapitre 2 et dans la plupart des études de prévision de la production éolienne,
les prévisions sont faites sans tenir compte correctement des dépendances
spatio-temporelles observées dans le domaine. Cependant depuis quelques
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années, la structure spatio-temporelle commence à être intégrée dans la prévi-
sion éolienne [Tastu et al., 2011]. En prenant comme référence les travaux du
chapitre 2, nous nous sommes intéressés d’abord à l’apport de la dynamique
spatio-temporelle du vent 3.2 et à l’impact la turbulence sur la prévision de la
production éolienne 3.3. Ensuite nous avons étudié la sélection de points de
grille 3.4 en se basant sur une mesure d’importance des points de grille.

Les résultats sur la dynamique spatio-temporelle du vent ont été publié
dans [Dione and Matzner-Løber, 2019].

3.2 L’impact des dérivées spatio-temporelles du vent

La modélisation de la dynamique spatio-temporelle du vent dans la pré-
vision de la production éolienne n’est pas nouvelle. Plusieurs techniques de
modélisation existent dans la littérature. L’analyse et la modélisation spatio-
temporelle pour la prévision court terme ont été déjà étudiées dans l’article
[Tastu et al., 2011]. Avec des prévisions de la production de 22 parcs éo-
liens situés au Danemark, les auteurs ont démontré une structure spatio-
temporelle des erreurs de prévision de la production, montré l’impact de la
vitesse et de la direction sur la nature et la forme de la structure et pro-
posé un modèle pour capturer cette structure. Après un clustering sur les 22
parcs, les ACFs (Auto-Correlation Function) et CCFs (Cross-Correlation Func-
tion) ont permis d’étudier la dépendance intra-groupe et intergroupe respec-
tivement pour démontrer la corrélation temporelle et spatiale. Les effets de la
vitesse et de la direction du vent ont été examinés en faisant une analyse par
secteur (quatre secteurs) et par intervalle de vitesse (l’intervalle [0, 25] divisé
en cinq intervalles). Ils conclurent que l’information spatio-temporelle a fait
passer leur RMSE (%Pnom) de 11.667% à 6.49%.

Des chaînes de Markov sont utilisées dans l’article [He et al., 2014] pour
une analyse spatio-temporelle de la prévision très court terme (horizon 10 mi-
nutes) de la production des éoliennes. Les auteurs ont comparé la prévision
court terme de distributions avec des approches de modèles autorégressifs
d’ordre élevé et les prévisions ponctuelles avec la persistance. Leurs tests nu-
mériques ont démontré une performance améliorée avec les chaines de Mar-
kov développées par l’analyse spatio-temporelle avec un NMAE de 6.98% pour
un horizon de prévision de dix minutes. L’article [Ghaderi et al., 2017] aborde
la prévision des vitesses du vent sur plusieurs stations météorologiques (57
au total) dans la côte Est des USA par deep-learning en intégrant l’informa-
tion spatiale et temporelle. Pour chaque horizon de prévision (de 1h à 6h),
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un modèle (AR(2), AR(3), deep-learning, etc) est ajusté en utilisant l’informa-
tion présente (au temps t) et passée (au temps t − l, t − l + 1, ..., t − 1). La
méthode de deep-learning en utilisant l’information sur toutes les stations a
donné le meilleur résultat avec un RMSE de 1.62 m/s contre 2.76 m/s pour les
modèles AR. L’article [Lenzi et al., 2017] étudie les prévisions probabilistes de
la production éolienne de 349 parcs au Danemark. Les auteurs considèrent
la production d’un parc comme un processus indexé par le temps et l’espace
qu’ils normalisent par la production totale du parc. Ils appliquent une trans-
formation log-normale à ce processus normalisé pour obtenir un processus
de loi normale. A partir de ce processus de loi normale, trois modèles sont
considérés : un modèle temporel, un modèle spatio-temporel et un modèle
combinant le modèle temporel et le modèle spatio-temporel. Le RMSE et le
CPRS (Continuous Ranked Probabilty Score) ont été utilisés comme indica-
teurs de performance. Deux types d’approches sont considérés : un modèle
pour un parc et une agrégation des prévisions sur plusieurs parcs. Les au-
teurs obtiennent un RMSE entre 3.5% et 12% (horizon de 15 minutes à 5h)
avec la modélisation par parc et un RMSE entre 1.8% et 10% avec l’agrégation
des prévisions.

3.2.1 Modélisation des variations spatio-temporelles

Nous avons calculé et intégré en entrée de modèle les variations tem-
porelles des différentes variables météorologiques. En effet si le modèle était
linéaire, les variations seraient directement pris en compte par le modèle. Ce-
pendant le modèle est non linéaire c’est la raison pour laquelle nous utilisons
la dynamique spatio-temporelle du vent en entrée de modèle. Considérons par
exemple la composante est-ouest du vent à 10 mètres, au point de grille i, en
un instant t que nous avons notée U_10m(i,t). Les variations temporelles sont
définies par U_10m(i,t)−U_10m(i,t−1). Nous avons fait la même chose pour toutes
les variables météorologiques. Le principe est résumé sur la figure 3.1 où X(i,t)

représente les données météorologiques en un point de grille i à l’instant t. La
généralisation avec les autres points de grille se fait de la même manière.
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FIGURE 3.1 – Modélisation de la variation temporelle

Pour modéliser la dynamique spatiale du vent à chaque point de grille en
un instant t, nous avons calculé pour les composantes du vent (U, V, W etDir)
les variations verticales et horizontales entre ce point et les deux autres points
sur la grille situés en haut sur l’axe vertical et à gauche sur l’axe horizontal
au même instant t. Par exemple pour U_10m au point de grille 6 à l’instant t
on a (U_10m(6,t)−U_10m(7,t), U_10m(6,t)−U_10m(10,t)) comme variations spatiales.
La figure 3.2 illustre cet exemple. Le calcul sur les autres points de grille se
généralise de la même manière.

FIGURE 3.2 – Modélisation de la variation spatiale

Nous avons combiné les variations spatiales et temporelles en entrée de
modèle pour étudier l’impact des variations spatio-temporelles sur la prévision
de la production éolienne.
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3.2.2 Résultats

Pour l’application des dérivées spatio-temporelles nous présentons les
résultats des forêts aléatoires avec le modèle indirect. En effet nous avons ob-
servé les mêmes résultats avec les SVMs et Les GAMs (qui étaient les meilleurs
modèles avec les forêts aléatoires dans le chapitre 2). La restriction de l’appli-
cation avec l’approche indirecte se justifie par le fait qu’elle est la meilleure
approche d’après les résultats du chapitre 2 et donc c’est l’approche retenue
pour la modélisation. Mais les conclusions de cette partie sont extensibles à
l’approche directe. On a considéré les mêmes parcs éoliens du chapitre 2.
Pour chaque parc, on a comparé la modélisation avec les dérivées spatio-
temporelles à la modélisation sans les dérivées spatio-temporelles (résultats
du chapitre 2).

TABLE 3.1 – NMAE approche indirecte avec (en rouge) et sans (en bleu) la prise en
compte des dérivées spatio-temporelles

Parcs éoliens Modèles 1 point de grille 4 points de grille 16 points de grille

Parc éolien 1
RF indirect 7.70 7.76 7.62

Intégration des dérivées spatio-temporelles
RF indirect 7.45 7.57 7.44

Parc éolien 2
RF indirect 8.56 8.42 8.21

Intégration des dérivées spatio-temporelles
RF indirect 7.99 7.96 7.90

Parc éolien 3
RF indirect 8.60 8.50 8.28

Intégration des dérivées spatio-temporelles
RF indirect 8.29 8.18 8.10

Parc éolien 4
RF indirect 8.56 8.65 8.38

Intégration des dérivées spatio-temporelles
RF indirect 8.21 8.28 8.21

Dans les quatre sites éoliens, on a obtenu une réduction des erreurs de
prévision avec les dérivées spatio-temporelles dans le cas de la modélisation
avec un point de grille, quatre points de grille ou seize points de grille (voir
tableau 3.1). On peut observer aussi qu’avec les dérivées spatio-temporelles,
en utilisant un seul point de grille (et indirectement deux autres points pour
calculer les dérivées spatiales), on atteint quasiment les mêmes performances
qu’avec les seize points. La réduction de l’erreur de prévision est très faible en
passant d’un point de grille à seize points de grille avec l’intégration des déri-
vées spatio-temporelles. En définitive, empiriquement, l’intégration de dérivées
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spatio-temporelles dans la prévision éolienne permet de réduire les erreurs de
prévision (NMAE) de l’ordre de 3%. Dans la section suivante nous abordons la
prévision de la production éolienne et la turbulence du vent.

3.3 Turbulence du vent et prévision éolienne

La turbulence se caractérise par un champ de vitesses dont les directions,
les sens, les vitesses des particules qui le composent ne présentent aucune
similarité : à un intervalle de temps au même endroit, ou bien en se décalant
dans l’espace au même instant on ne retrouve pas de symétries de la vitesse
d’une particule. Dans l’énergie éolienne, la turbulence est évaluée par son
intensité. L’intensité de la turbulence (IT) est calculée en divisant l’écart type
d’une mesure de la vitesse du vent sur des intervalles de 10 minutes par la
vitesse moyenne du vent :

IT =
σW
W̄

,

où σW est l’écart type de la vitesse du vent par rapport à la vitesse moyenne
du vent et W̄ la vitesse moyenne du vent [Göçmen and Giebel, 2016]. Cepen-
dant les modèles météorologiques fournissent en général des prévisions de
fréquence horaire rendant impossible le calcul de la turbulence telle que défi-
nie précédemment. Mais il existe une autre définition basée sur les vitesses du
vent à différents endroits au même instant t. Dans ce cas, pour chaque point
de grille, σW est l’écart type des vitesses du vent sur les seize points de grille et
W̄ la moyenne estimée du vent par le modèle météorologique au point de grille
en question. C’est cette définition qui nous permet de calculer la turbulence
en se servant du vent aux seize points de grille et de l’utiliser en entrée sup-
plémentaire pour la prévision de la production éolienne. Nous avons appliqué
le modèle indirect avec les forêts aléatoires. On s’est restreint par simplicité
au parc éolien 1. Les résultats étant les mêmes sur les autres sites éoliens.

TABLE 3.2 – NMAE parc éolien 1 : impact de la turbulence sur la prévision éolienne

1 point de grille 4 points de grille 16 points de grille
RF indirect 7.70 7.76 7.62
spatio-temp 7.45 7.57 7.44
spatio-temp et turbulence 7.49 7.48 7.45
Turbulence 7.67 7.75 7.64

L’apport de la turbulence est très faible comparé à l’apport des dérivées
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spatio-temporelles. De plus en combinant la turbulence et les dérivées spatio-
temporelles il n’y a pas d’amélioration des prévisions de la production éo-
lienne. En effet, il y a une forte corrélation des vitesses du vent d’un point de
grille à un autre et donc l’écart type qui intervient dans la définition de l’inten-
sité de la turbulence spatiale est faible en général (97% du temps inférieur à
0.4). De ce fait, l’impact de la turbulence issue du modèle météorologique sur
la prévision éolienne est négligeable.

3.4 Sélection de points de grille ou de groupes de va-
riables

Dans le domaine de l’apprentissage statistique il est parfois important
d’identifier les co-variables les plus pertinentes pour expliquer un phéno-
mène. Cette identification est plus connue sous le nom de sélection de va-
riables. Les objectifs de la sélection de variables sont multiples. D’abord elle
permet la réduction de la dimension et améliore la connaissance de cau-
salité entre les variables explicatives et le phénomène (ou la variable d’in-
térêt) à prédire, ensuite elle permet l’interprétabilité et la reproductibilité
des résultats et enfin dans certains cas elle améliore la qualité de la pré-
vision. La sélection de variables a fait l’objet de plusieurs études. En ré-
gression linéaire, la méthode Lasso [Tibshirani, 1996] est largement utili-
sée. D’autres procédures de sélection de variables existent également pour
les méthodes non linéaires. La mesure d’importance par permutation in-
troduite par Breiman [Breiman, 2001] est aussi utilisée pour la sélection
de variables (voir [Genuer et al., 2010], [Gregorutti et al., 2014] ). Récemment
la sélection de variables a été généralisée en sélection de groupe de va-
riables dans des situations où des groupes de variables peuvent être clai-
rement identifiés [Gregorutti et al., 2015]. D’ailleurs il a été montré qu’il
est parfois intéressant de sélectionner des groupes de variables plutôt que
de sélectionner des variables individuellement [He and Yu, 2010]. En effet,
l’interprétation du modèle peut être améliorée ainsi que l’exactitude de la
prévision en regroupant les variables en fonction d’une connaissance à
priori des données. En fin de compte, le regroupement des variables peut
être considéré comme une solution pour stabiliser les méthodes de sélec-
tion des variables [Gregorutti et al., 2015]. Dans ce sens, le groupe Lasso
a été développé pour traiter des groupes de variables, voir par exemple
[Yuan and Lin, 2006]. La sélection de variables groupées a également été pro-
posée pour les méthodes à noyau [Zhang et al., 2008] et les réseaux de neu-
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rones [Chakraborty and Pal, 2008]. Les auteurs de [Gregorutti et al., 2015]
ont récemment adapté la mesure d’importance par permutation de Breiman
pour les groupes de variables de manière à sélectionner des groupes de va-
riables dans le contexte des forêts aléatoires. En se basant sur la mesure
d’importance de groupe de variables, les auteurs ont proposé une méthode de
sélection de variables fonctionnelles multiples. Nous utilisons cette méthode
dans le cas de sélection de groupe de variables météorologiques.
Dans cette partie on s’intéresse à la sélection de groupe de variables avec les
forêts aléatoires. On assimile un point de de grille à un groupe de variables.
Les variables en un point de grille étant l’ensemble des variables météorolo-
giques à ce point. L’objectif est de sélectionner les points de grille les plus
pertinents pour optimiser les points de grille à prendre en considération et
mieux prédire la production sur un site éolien.

3.4.1 Mesure d’importance de groupe de variables

Pour quantifier l’importance des groupes de variables, les auteurs de
l’article [Gregorutti et al., 2015] ont généralisé la méthode de permutation
de Breiman. Considérons un échantillon Dn = {(X1, Y1), . . . , (Xn, Yn)}. Comme
nous l’avons expliqué dans le chapitre 2, une forêt aléatoire est l’agrégation
d’arbres (f̂1, . . . , f̂M ) construites à partir de M échantillons bootstrap D1

n, . . . , D
M
n

de Dn. Pour chaque m ∈ {1, . . . ,M}, soit D̄m
n := Dn \Dm

n l’échantillon contenant
les observations n’appartenant pas l’échantillon bootstrap Dm

n . Le risque de f̂m
dans l’échantillon D̄m

n est définie par :

R̂(f̂m, D̄
m
n ) =

1

|D̄m
n |

∑
i:(Xi,Yi)∈D̄m

n

(
Yi − f̂m(Xi)

)2

.

Soit D̄mj
n la version permutée de D̄m

n obtenue par permutation aléatoire de la
variable Xj dans chaque échantillon D̄m

n . La mesure d’importance par permu-
tation de la variable Xj est donnée par :

Î(Xj) =
1

M

M∑
m=1

[
R̂(f̂m, D̄

mj
n )− R̂(f̂m, D̄

m
n )
]
.

Cette méthode a été élargie dans [Gregorutti et al., 2015] pour estimer
la mesure d’importance par permutation de groupe de variables. On consi-
dère J = (j1, . . . , jk) un k-uplet d’indices croissants dans {1, . . . , p}, avec k ≤ p.
Pour tout m ∈ {1, . . . ,M}, soit D̄mJ

n la version permutée de D̄m
n obtenue par

permutation aléatoire du groupe de variables XJ dans chaque échantillon
D̄mJ
n . La même permutation est utilisée pour chaque variable Xj du groupe
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de variables XJ . De ce fait, la loi jointe (empirique) de XJ reste inchangée par
la permutation, tandis que le lien entre XJ et la variable d’intérêt Y et les
autres prédicteurs est rompu. La mesure d’importance du groupe de variables
XJ = (Xj1, . . . , Xjk) est définie par :

Î(XJ) =
1

M

M∑
m=1

[
R̂
(
f̂m, D̄

mJ
n

)
− R̂

(
f̂m, D̄

m
n

)]
.

Si les groupes n’ont pas la même dimension, la version normalisée de cette
mesure d’importance peut-être utilisée :

Înor (XJ) :=
1

|J |
Î (XJ) .

3.4.2 Algorithme de sélection de groupe de variables

La procédure de sélection est basée sur l’algorithme RFE (Recursive
Feature Elimination) proposé par les auteurs de [Guyon et al., 2002] dans le
contexte des support vector machines. Dans l’article [Gregorutti et al., 2015],
les auteurs ont proposé une version de l’algorithme RFE avec les forêts aléa-
toires qui est guidée par l’importance de groupe de variables. La procédure
est résumée dans l’algorithme 1. Cette approche d’élimination backward
produit une collection de sous-ensembles imbriqués de groupes. Les groupes
sélectionnés sont obtenus en minimisant l’erreur de validation calculée à
l’étape 2 de l’algorithme.
Algorithme 1 : Recursive Feature Elimination

1 : ajuster un modèle de forêt aléatoire

2 : calculer l’erreur à l’aide d’un échantillon de validation

3 : calculer la mesure d’importance des groupes de variables

4 : éliminer le groupe de variables le moins important

5 : répéter les étapes 1-4 jusqu’à ce qu’il ne reste plus aucun groupe

Il a également été montré dans l’article [Gregorutti et al., 2015] que, lorsque
les prédicteurs sont corrélés, l’algorithme RFE offre de meilleures perfor-
mances que la stratégie «non récursive» (NRFE) qui calcule l’importance
des variables groupées une seule fois et ne recalcule pas l’importance à
chaque étape de l’algorithme. Pour cette raison nous appliquons cette version
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récursive puisque nous avons certains prédicteurs qui sont fortement corrélés
(exemple les vitesses du vent, les températures d’un point de grille à un
autre).

3.4.3 Résultats

Nous avons regroupé les variables météorologiques de chaque point de
grille pour former les groupes. L’algorithme 1 est ensuite appliqué. Le même
schéma d’apprentissage que dans le chapitre 2 est utilisé avec un échantillon
d’apprentissage de deux ans et un échantillon de validation d’une année. La
procédure est répétée plusieurs fois pour réduire la variabilité et le modèle
final est sélectionné en minimisant l’erreur de prévision (NMAE). La distribu-
tion de l’importance des points de grille (figure 3.3 (a)) montre que cinq points
de grille sont en général plus importants. Ces points de grille sont les points de
grille 8, 7, 12, 11 et 10 qui font partie des points de grille les plus proches du
parc 1 éolien (voir le maillage autour du parc, figure 2.3). A noter que le point
de grille 6 qui fait partie des points les plus proches n’est pas dans le groupe
des points les plus importants. C’est dans ce sens que la sélection des points
de grille est utile au lieu de raisonner uniquement en termes de proximité dans
le choix des points de grille pour la prévision d’un parc éolien. En observant
la moyenne des NMAE sur les itérations de l’algorithme 1 (figure 3.3 (b)), on
constate que 13 points de grille minimisent l’erreur de prévision. Cependant à
partir de dix points de grille le risque (l’erreur de prévision) a tendance à se sta-
biliser. Il faut aussi noter que la variation de l’erreur de prévision d’un groupe
de variables (un point de grille) à seize groupes de variables (seize points de
grille) n’est pas très importante. S’agissant de la fréquence de sélection des
points de grille, les points les plus importants font toujours partie du groupe
de points de grille qui minimisent l’erreur de validation et que les points de
grille les moins importants ont des fréquences de sélection plus faibles. Mais
de manière générale, chaque point de grille est sélectionné au moins une fois.
La pertinence de la sélection de grille est que pour un parc éolien donné au
lieu de sélectionner des points de grille par proximité, on peut choisir un en-
semble de points de grille et sélectionner un sous-groupe de points de grille
pour lequel les données météorologiques à ces points optimisent le modèle de
prévision du parc en question.
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(a) (b)

FIGURE 3.3 – Sélection de points de grille. A gauche (a) : importance des points de
grille. A droite (b) : NMAE en fonction du nombre de points de grille.

3.5 Stabilité de la dynamique des prévisions

Nous nous sommes intéressés à la dynamique des prévisions d’un jour à
l’autre. La question que nous nous sommes posée est la suivante : connaissant
les prévisions sur les prochaines 24 heures et les prévisions sur les dernières
24 heures (voire les derniers jours), peut-on anticiper sur la stabilité ou la
dynamique du vent ? Une première idée est de suivre les trajectoires du vent.
Nous estimons que si le vent qui arrive sur un parc éolien en un instant t a
subi moins de changement de direction (moins de variations de U et V ), on
peut s’attendre à une météorologie stable et donc moins d’erreurs de prévision
sur les prochaines 24 heures. C’est ce qui est illustré sur la figure 3.4.
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FIGURE 3.4 – Trajectoires du vent à 10m (en rouge) et à 100m (en bleu), d’une durée
de 24 heures qui arrive sur un site éolien le 06/12/2017 à minuit.

Cette figure 3.4 montre la trajectoire du vent à 10m (en rouge) et la trajec-
toire du vent à 100m (en blue) entre le 05/12/2017 à minuit et le 06/12/2017
à minuit où le mouvement du vent est plus stable. Les erreurs de prévision en-
registrées le 06/12/2017 sont relativement faibles (NMAE ≈ 7%). Par contre
si le vent qui arrive sur le parc a subit plusieurs changements de direction
(correspondant à des trajectoires du vent plus curvilignes), on est face à de
multiples variations de U et V et donc une météorologie potentiellement plus
instable. La figure 3.5 illustre cet analyse et correspond à la trajectoire du
vent à 10m (en rouge) et à 100m (en blue) entre le 29/04/2017 à minuit le
30/04/2017 à minuit. Ce jour (30/04/2017) nous avons constaté de grosses
erreurs de prévision (NMAE ≈ 15%).
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FIGURE 3.5 – Trajectoires du vent à 10m (en rouge) et à 100m (en bleu), d’une durée
de 24 heures qui arrive sur un site éolien le 30/04/2017 à minuit.

La connaissance de ces trajectoires du vent pourrait permettre de suivre
le direction du vent et d’anticiper sur la dynamique des prévisions et permet-
trait d’anticiper sur la stabilité ou non des prévisions météorologiques. Ce-
pendant, l’accès à ces données de façon industrielle n’est pas possible. Nous
avons donc analysé les évolutions des prévisions. L’idée est que, si le run à
un jour donné donne les prévisions météorologiques du jour suivant (notons
X2 ce tableau des prévisions) sachant que le run au jour précédent nous avait
donné les prévisions au jour en question (notons X1 ce tableau des prévisions),
une forte corrélation entre ces deux tableaux de prévisions météorologiques
correspond à une dynamique stable des prévisions météorologiques. Et puis-
qu’on sait que les variations des prévisions sont souvent sources d’erreurs, on
peut s’attendre à ce que des prévisions qui suivent la même dynamique (avec
une corrélation forte) correspondent à des périodes avec moins d’incertitudes.
Pour répondre à ce besoin nous avons appliqué l’analyse de corrélation cano-
nique. L’analyse de corrélation canonique (ACC) comme définie dans la sec-
tion 1.4 est une méthode proposée par [Hotelling, 1936] pour étudier les rela-
tions pouvant exister entre deux groupes de variables (deux tableaux de don-
nées). Elle a pour intérêt de mesurer et caractériser les corrélations entre deux
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groupes de variables mesurées sur les mêmes individus. Nous cherchons à ca-
ractériser les corrélations entre les deux tableaux de prévision de deux jours
successifs en calculant à chaque fois la somme des valeurs propres comme
dans la section 1.4.2. Nous considérons les prévisions météorologiques au
point de grille le plus proche du parc éolien 1 avec 11 variables (les compo-
santes du vent (U, V ) à 10m et à 100m, les directions du vent à 10m et à 100m,
les vitesses du vent à 10m et à 100m, la température à 2m, la pression à la
surface et les précipitations totales à la surface) sur l’année 2017. Si pour un
jour donné, la somme des valeurs propres découlant de l’analyse canonique
est égale à 11, on a une corrélation parfaite entre ce jour et le jour précédent.
Par contre une faible somme des valeurs propres va correspondre à une cor-
rélation faible des prévisions entre ces deux jours et donc à une dynamique
différente des prévisions.

Sur l’année 2017, la sommes des valeurs propres découlant de l’analyse
de corrélation canonique entre les prévisions de deux jours successifs varie
entre 6.5 et 9.8. On a une distribution uni-modale. Une distribution bi-modale
pourrait correspondre aux jours où les prévisions sont stables et aux autres
jours où elles ne le sont pas. Nous allons donc analyser les jours avec une
faible somme des valeurs propres et les jours avec une forte somme des va-
leurs propres. Pour mieux interpréter la somme des valeurs propres par jour,
nous avons calculé pour chaque jour, le NMAE des prévisions de production
(on est sur une période de test dont on dispose de prévisions de la production)
et la moyenne journalière des vitesses du vent. Nous nous sommes intéres-
sés d’abord aux jours avec une faible somme des valeurs propres (moins de
corrélation avec le jour précédent). Nous avons pris comme valeur critique le
quantile 10%. Ainsi, tous les jours avec une somme des valeurs propres infé-
rieure à cette valeur sont considérés comme étant moins corrélés avec le jour
précédent. La figure 3.6 montre le NMAE (NMAEParJour) et la moyenne des
vitesses du vent (MoyenneDuV ent) pour ces jours de corrélation faible. On peut
noter que lorsqu’il y a un vent relativement fort (≥ 8m/s) et que la somme des
valeurs propres est faible, on a de grosses erreurs de prévision dues à une mé-
téorologie instable. Par contre, une somme des valeurs propres avec un vent
faible ne correspond pas forcément à de grosses erreurs de prévision. En effet,
si le vent est faible, que le météorologie se trompe ou pas, on a pas une ré-
percussion sur les prévisions de production (avec un vent de moins de 5 m/s
environ la production est toujours quasiment nulle).
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FIGURE 3.6 – NMAE (NMAEParJour) et la moyenne des vitesses du vent
(MoyenneDuV ent) pour les jours à faible corrélation canonique.

La deuxième partie consiste à analyser les jours où la somme des valeurs
propres est élevée (supérieure au quantile 90%). On observe (figure 3.7) qu’en
général, lorsque la somme des valeurs propres est élevée (correspondant aux
jours avec des prévisions stables), les erreurs de prévision de la production
sont plus stables et relativement plus faibles.

FIGURE 3.7 – NMAE (NMAEParJour) et la moyenne des vitesses du vent
(MoyenneDuV ent) pour les jours à forte corrélation canonique.

Cependant, il y a certains jours où la somme des valeurs propres est
élevée et que les erreurs de prévision sont assez grandes. Nous estimons qu’il
s’agit de périodes où les prévisions sont stables mais qu’elles ne reflètent pas
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la réalité. Ces résultats empiriques montrent que l’analyse canonique peut
permettre d’anticiper sur la dynamique des prévisions météorologiques. En
perspective, une généralisation de l’analyse canonique entre plusieurs points
de grille différents pourrait permettre de mieux comprendre la dynamique du
vent si on parvenait à savoir quels points choisir ainsi que la distance entre
les points de grille.

3.6 Conclusion

Ce chapitre a été l’objet d’une étude empirique de l’apport des varia-
tions spatio-temporelles sur la prévision du productible de parcs éoliens. Nous
avons montré que la modélisation des variations spatio-temporelles permet de
réduire les erreurs de prévision. L’étude de la turbulence du vent (accessible
à travers les modèles météorologiques) quant à elle montre que la turbulence
n’est pas importante dans la prévision éolienne. En effet l’intensité de turbu-
lence est très faible à cause d’une forte corrélation des vitesses du vent d’un
point de grille à un autre. Nous avons aussi étudié la sélection des points
de grille (sélection de groupe de variables) permettant de regrouper les points
géographiques du maillage du modèle météorologique les plus pertinents pour
expliquer la production d’un parc éolien.
Dans le chapitre suivant, nous avons étudié l’intervalle de prévision pour les
prévisions d’énergie éolienne avec les forêts aléatoires.
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4.1 Introduction

Au cours de ces dernières années, la production d’énergie éolienne et so-
laire s’est accrue au niveau mondial et on s’attend à ce qu’un pourcentage
important de la production totale d’énergie provienne de ces sources d’éner-
gie. Cependant, elles présentent une variabilité inhérente qui implique des
fluctuations de la production d’énergie. Cette variabilité est souvent source
d’erreurs et d’incertitudes pouvant engendrer des pénalités financières lors de
la vente d’énergie sur le marché. Ainsi, les erreurs de prévision jouent un rôle
considérable dans les impacts et les coûts de l’intégration, de la gestion et de
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la commercialisation des énergies renouvelables.
La problématique est que nous avons un modèle indirect en deux étapes : un
modèle de prévision du vent avec les forêts aléatoires et un modèle de courbe
de puissance réelle permettant de passer le vent prévu en prévision de pro-
duction (figure 4.1).

FIGURE 4.1 – Modèle de prévision indirect de la production

Nous avons deux sources d’incertitudes : l’incertitude liée à la prévision
du vent qui découle de la forêt aléatoire et des données météorologiques et
l’incertitude liée à la courbe de puissance estimée par une spline. Nous nous
sommes appuyés sur ces deux incertitudes pour construire l’intervalle de pré-
vision associé aux prévisions de production éolienne dans le cadre d’un mo-
dèle indirect. Ces travaux ont été présenté à la conférence "13th International
Conference on CFE-CMStatistics 2019".

L’analyse des erreurs de prévision est un aspect important pour évaluer
les performances d’un modèle de prévision. Une bonne connaissance des
erreurs de prévision peut aider à améliorer la qualité d’un modèle de prévision
afin de réduire les risques sur la vente d’énergie. Les mesures d’erreurs
classiques (NMAE et NRMSE) ne prennent pas en compte le décalage
horizontal ou la distance temporelle entre les prévisions et les observations.
C’est pourquoi, nous avons également étudié les erreurs temporelles de la
prévision éolienne dans ce chapitre.

Les méthodes de construction d’intervalles prévision sont étudiées dans
la section 4.2. La section 4.3 explore l’estimation des incertitudes sur la courbe
de puissance. La procédure de construction d’intervalle de prévision est dé-
veloppée dans la section 4.4. Les résultats de la construction d’intervalle de
prévision sont discutés dans la section 4.5. Les erreurs de phase sont étudiées
dans la section 4.6 et la section 4.7 conclut ce chapitre.
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4.2 Intervalle de prévision avec les forêts aléatoires

L’estimation ponctuelle d’une variable aléatoire continue fournit en gé-
néral une valeur unique. Il est indispensable d’estimer la variabilité de l’er-
reur associée à l’estimation ponctuelle. Cette variabilité peut être utilisée pour
construire un intervalle de prévision. Nous allons présenter trois méthodes de
construction d’intervalles de prévision utilisant les forêts aléatoires.

4.2.1 Forêts de régression quantile

Les forêts de régression quantile ont été introduites par
[Meinshausen, 2006] pour estimer la fonction de distribution cumulée
FY (y/X = xh) = P (Y 6 y/X = xh) d’une variable d’intérêt Y sachant une
valeur xh des variables d’entrée X et en déduire des quantiles qui permettent
d’obtenir un intervalle de prévision. La régression quantile est donc une
méthode qui peut être directement utilisée pour obtenir des intervalles de
prévision. L’algorithme donne les détails de l’estimation de la fonction de
distribution cumulative de la variable Y . Soit F̂ l’estimation de cette fonction.
L’algorithme proposé par [Meinshausen, 2006] identifie d’abord chaque nœud
terminal de l’arbre de décision contenant une nouvelle observation xh. Pour
chaque observation utilisée dans la construction de la forêt aléatoire ϕ, l’
algorithme parcourt chaque nœud terminal identifié dans l’étape précédente
et calcule la fréquence avec laquelle l’observation apparaît au moins une
fois dans le nœud terminal, où la fréquence est évaluée par rapport au
nombre total d’observations qui apparaissent au moins une fois dans le nœud
terminal (Equation 4.2). Pour chaque observation, l’algorithme calcule une
moyenne des fréquences sur tous les arbres de décision de la forêt aléatoire
(Equation 4.3) et utilise le poids résultant pour construire une fonction de
distribution cumulative conditionnelle empirique (Equation 4.4).

[Meinshausen, 2006] a montré que sous certaines hypothèses (voir l’ar-
ticle pour plus de détails), la fonction de distribution cumulative conditionnelle
empirique F̂Y (y/X = xh) obtenue converge en probabilité vers la vraie fonction
de distribution cumulative conditionnelle FY (y/X = xh) si la taille de l’échan-
tillon n tend vers l’infini. Si la fonction de distribution cumulative condition-
nelle empirique tend vers la vraie fonction, alors un intervalle de prévision
(1 − α)100% peut être obtenu en sous paramétrant le domaine de la fonction
de distribution cumulative conditionnelle empirique aux quantiles appropriés.
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L’intervalle [Q̂α1 , Q̂α2 ] où

Q̂αi
= inf{y : FY (y/X = xh) ≥ αi} (4.1)

est l’intervalle de prévision (1− α)100% si α2 − α1 = α.
Dans la suite on note Z = (X, Y ) l’échantillon d’observations et zh = (xh, yh) une
observation de Z. L’algorithme des forêts de régression quantile est le suivant :

Algorithme 1 : Algorithme de la régression quantile par forêt aléatoire

1 : procedure ESTIMATECDF (sample Z, random forest ϕ built on Z, test
observation zh)

2 : let n denote the sample size of Z
3 : let B denote the number of trees in ϕ
4 : let vb(x) be the index of the bth tree’s terminal node that contains x
5 : for i in 1, . . . , n do
6 : for b in 1, . . . , B do
7 : let wbi (xh) be defined by

wbi (xh) =
1(vb(xi) = vb(xh))

|{j : vb(xj) = vb(xh)}|
(4.2)

8 : end for
9 : let wi(xh) be defined by

wi(xh) =
1

B

B∑
b=1

wbi (xh) (4.3)

10 : end for
11 : compute the estimated conditional cumulative distribution function

F̂Y (y/X = xh) by

F̂Y (y/X = xh) =
n∑
i=1

wi(xh)1(Yi ≤ y) (4.4)

12 : return F̂Y (y/X = xh)
13 : end procedure.

Les forêts de régression quantile permettent d’obtenir directement des in-
tervalles de prévision. Les tests empiriques de [Meinshausen, 2006] ont mon-
tré que des intervalles de prévision (1− α)100% qui contiennent la vraie valeur
d’intérêt (1− α)100% du temps peuvent être obtenus.
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4.2.2 Estimation de la variance des forêts aléatoires

Considérons Θ̂RF
B un prédicteur de forêt aléatoire construit à partir de B

échantillons bootstrap. On cherche à trouver un estimateur de l’écart-type (ou
de la variance) de la forêt aléatoire,

se
(

Θ̂RF
B (xh)

)
≡
√
V ar

(
Θ̂RF
B (xh)

)
,

où Θ̂RF
B (xh) est la prévision de la forêt aléatoire sachant les valeurs des va-

riables explicatives xh. Θ̂RF
B (xh) n’est rien d’autre que ŷh. Dans les paragraphes

suivants nous passons en revue des méthodes d’estimation de se
(

Θ̂RF
B (xh)

)
.

[Sexton and Laake, 2009] ont proposé trois méthodes d’estimation de
l’écart-type se

(
Θ̂RF
B (xh)

)
par bootstrap. Soit Θ̂RF

B (xh) la prévision de la variable
réponse de l’observation xh par une forêt aléatoire ajustée sur un échantillon
Z = (X, Y ) de taille n. Considérons Zm, m = 1, . . . ,M , M échantillons bootstrap
issus de Z. La prévision de la réponse yh sur le miem échantillon bootstrap est :

Θ̂RF,m
B (xh) =

1

B

B∑
b=1

Tmb (xh),

où Tmb est un arbre de décision construit sur le biem échantillon bootstrap du
miem échantillon bootstrap de Z. Le premier estimateur de l’écart-type de la
forêt aléatoire au point xh proposé par [Sexton and Laake, 2009] est :

ŝeBF
(

Θ̂RF
B (xh)

)
=

(
1

M − 1

M∑
m=1

(
Θ̂RF,m
B (xh)− ¯̂

ΘRF
B (xh)

)2
)1/2

,

où
¯̂
ΘRF
B (xh) =

1

M

M∑
m=1

Θ̂RF,m
B (xh)

est la moyenne des prévisions des forêts aléatoires de la réponse yh sur les M
échantillons bootstrap.
Cet estimateur est appelé « Brute Force estimator » en raison du nombre
important d’arbres de décision construits dans la procédure (M × B arbres
de décision). Le coût de calcul de cette procédure est énorme. C’est pourquoi,
[Sexton and Laake, 2009] l’ont utilisé comme base de référence avec laquelle
ils ont comparé les deux autres méthodes suivantes.

La deuxième méthode proposée dans [Sexton and Laake, 2009] est une
méthode similaire à la première appelée l’estimateur « Biaised Bootstrap ». La
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seule différence est que le « Biaised Bootstrap » ajuste une petite forêt aléatoire
construite sur R < B arbres à chacun des M échantillons bootstrap.
L’estimateur « Biaised Bootstrap » est défini par :

ŝeBB
(

Θ̂RF
B (xh)

)
=

(
1

M − 1

M∑
m=1

(
Θ̂RF,m
R (xh)− ¯̂

ΘRF
R (xh)

)2
)1/2

,

où
¯̂
ΘRF
R (xh) =

1

M

M∑
m=1

Θ̂RF,m
R (xh).

C’est un estimateur biaisé de l’écart-type.

La troisième méthode proposée par [Sexton and Laake, 2009] est un es-
timateur corrigeant le biais de l’estimateur « Biaised Bootstrap » appelé « Noisy
Bootstrap estimator » mais nécessite toujours deux niveaux de bootstrapping.
L’estimateur « Noisy Bootstrap estimator » de l’écart-type de la forêt aléatoire à
xh est :

ŝeNB
(

Θ̂RF
B (xh)

)
=
(

ˆV ar
BB
(

Θ̂RF
B (xh)

)
− ˆbiais

(
ˆV ar

BB
(

Θ̂RF
B (xh)

)))1/2

,

où
ˆV ar

BB
(

Θ̂RF
B (xh)

)
≡
(
ŝeBB

(
Θ̂RF
B (xh)

))2

et

ˆbiais
(

ˆV ar
BB
(

Θ̂RF
B (xh)

))
=

1/R− 1/B

MR(R− 1)

M∑
i=1

R∑
r=1

(
Tmr (xh)− Θ̂RF,m

R (xh)
)2

.

[Wager et al., 2014] ont proposé d’estimer se
(

Θ̂RF
B (xh)

)
par des procé-

dures de jackknife. Ils ont défini deux estimateurs : l’estimateur Jackknife-
après-Bootstrap et l’estimateur Infinitesimal Jackknife ([Efron, 1992] et
[Efron, 2013]). Dans les deux cas, des versions corrigées des biais sont identi-
fiées. On considère toujours Θ̂RF

B (xh) comme la prévision d’une observation xh

par une forêt aléatoire ajustée sur un échantillon Z de taille n. L’estimateur
Jackknife-après-Bootstrap de l’écart-type de la forêt aléatoire au point xh est :

ŝeJ
(

Θ̂RF
B (xh)

)
=

(
n− 1

n

n∑
i=1

(
Θ̂RF

(−i)(xh)− Θ̂RF (xh)
)2
)1/2

où
Θ̂RF

(−i)(xh) =
1

|{b : 〈zi〉b = 0}|
∑

b:〈zi〉b=0

Tb(xh) (4.5)
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avec 〈z〉b le nombre de fois où z apparaît dans le biem échantillon bootstrap de
la forêt aléatoire. Ainsi, l’équation 4.5 donne la réponse moyenne prévue de yh

sur seulement les arbres dont la iiem observation de Z est « out-of-bag » ( en
dehors de l’échantillon).
L’estimateur Jackknife-après-Bootstrap avec correction du biais est :

ŝeJ−U
(

Θ̂RF
B (xh)

)
=

[(
ŝeJ
(

Θ̂RF
B (xh)

))2

− (e− 1)
n

B2

B∑
b=1

(
Tb(xh)− T̄ (xh)

)2

]1/2

où T̄ est la moyenne des Tb(xh).

L’estimateur Infinitesimal Jackknife quant à lui est défini par :

ŝeIJ
(

Θ̂RF
B (xh)

)
=

 n∑
i=1

(
1

B

B∑
b=1

(〈zi〉b − 1)
(
Tb(xh)− T̄ (xh)

))2
1/2

.

Et enfin [Wager et al., 2014] ont défini une version de l’estimateur Infini-
tesimal Jackknife avec un biais corrigé. Cette version avec un biais corrigé est
donnée par :

ŝeIJ−U
(

Θ̂RF
B (xh)

)
=

[(
ŝeIJ

(
Θ̂RF
B (xh)

))2

− n

B2

B∑
b=1

(
Tb(xh)− T̄ (xh)

)2

]1/2

.

Ils proposent qu’une fois l’écart-type de la forêt aléatoire se
(

Θ̂RF
B (xh)

)
estimé, de prendre l’intervalle Θ̂RF

B (xh)±Qα ∗se
(

Θ̂RF
B (xh)

)
, où Qα est le quantile

1− α d’une distribution normale.

Les méthodes proposées par [Sexton and Laake, 2009] et
[Wager et al., 2014] cherchent en réalité à estimer comment les prévi-
sions de la réponse des observations avec un certain ensemble de prédicteurs
varient d’une forêt aléatoire à une autre. Elles sont coûteuses en calcul et
exigent deux niveaux de bootstrapping. De plus, l’écart type des prévisions de
la forêt aléatoire n’est pas la mesure de variabilité nécessaire pour construire
un intervalle de prévision. Par exemple dans le cas où les prévisions des
forêts aléatoires sont biaisées (c’est-à-dire que la moyenne des prévisions
est différentes de la moyenne des observations) ou lorsque les variations
des prévisions sont différentes des variations des observations (exemple les
prévisions éoliennes ont tendance à être plus lisses que les observations), ces
estimateurs ne peuvent pas servir à construire un bon intervalle de prévision.
Une alternative consiste à estimer la distribution des erreurs de prévision.
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4.2.3 Estimation de la distribution des erreurs de prévision

Les méthodes récentes de construction d’intervalle de prévision avec
les forêts aléatoires s’appuient sur la distribution des erreurs de prévision.
On cherche à estimer l’erreur quadratique moyenne ou les quantiles de la
distribution des erreurs pour construire un intervalle de prévision. Ainsi,
[Lu and Hardin, 2017] ont proposé deux estimateurs de l’erreur quadratique
moyenne de prévision (Mean Squared Prediction Error) : MSPE1 et MSPE2.
La notation θ̂RFB (xh) comme la prévision aléatoire de xh par la forêt est aban-
donnée dans les algorithmes qui suivent. En effet, on passe d’une prévision de
la forêt aléatoire comme une statistique avec une variabilité d’échantillonnage
d’intérêt à une prévision de la forêt aléatoire comme une prévision de la
réponse d’une observation particulière.

Le MSPE1 calcule directement l’erreur quadratique moyenne de prévi-
sion de la forêt aléatoire. Pour chaque observation, il identifie les arbres de
décision pour lesquels l’observation est en dehors de l’échantillon bootstrap
(out-of-bag en anglais) puis calcule la prévision moyenne de la réponse de
l’observation en utilisant uniquement ces arbres de décision (équation 4.6).
L’estimation de l’erreur quadratique moyenne de la prévision est alors la
somme de la différence quadratique entre la vraie réponse de chaque obser-
vation et sa prévision moyenne en utilisant seulement les arbres de décision
pour lesquels l’observation est out-of-bag (équation 4.7). Intuitivement si on
veut estimer directement l’erreur quadratique moyenne de la prévision de
forêt aléatoire, on peut utiliser de nombreuses observations n’ayant pas servi
à la construction de la forêt. Par contre en pratique, on utilise habituellement
toutes les observations pour construire la forêt, donc une alternative est de
traiter de façon itérative chacune des observations comme dans une procé-
dure semblable à une validation croisée. Plus concrètement, pour chaque
observation (Xi, Yi), on pourrait l’omettre de l’échantillon, construire une forêt
sur l’échantillon sans l’observation et obtenir la prévision de la réponse de
l’observation omise. Ceci suppose la construction d’une forêt aléatoire pour
chaque observation. Cependant l’algorithme des forêts aléatoires permet
d’effectuer la procédure sans construction de forêt supplémentaire. En
effet les arbres de décision dans la forêt aléatoire sont construits sur des
échantillons bootstrap qui ne contiennent pas certaines observations. S’il y
a un grand nombre d’arbres, alors chaque observation sera out-of-bag pour
beaucoup d’entre eux. C’est d’ailleurs [Zhang et al., 2019] qui ont montré
qu’à partir de l’étape de ré-échantillonnage de l’algorithme de forêt aléatoire,
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approximativement (n−1
n

)n ≈ exp(−1) des B arbres de la forêt aléatoire sont
construits sans l’observation (Xi, Yi). Donc pour tout i = 1, . . . , n, on peut
construire une sous-forêt RF(i) de la forêt originale avec approximativement
B.exp(−1) arbres sans l’observation (Xi, Yi). Une telle forêt aléatoire est facile-
ment disponible pour chaque observation comme un sous ensemble d’arbre
de la forêt originale. Cette procédure modifiée permet d’estimer MSPE1.

Algorithme 2 : Mean Squared Prediction Error 1

1 : procedure GetMSPE1 (sample Z, random forest ϕ built on Z)
2 : let n denote the sample size of Z
3 : let B denote the number of trees in ϕ
4 : let 〈z〉b be the number of times z appears in the bth bootstrap sample

5 : # for each observation
6 : for i in 1, . . . , n do

7 : # identify the trees for which it is out of bag
8 : let S = {b ∈ {1, . . . , B} : 〈zi〉b = 0}

9 : # get its mean predicted response over those trees
10 : let ŷ(−i) be defined by

ŷ(−i) =
1

|S|
∑
b∈S

Tb(xi) (4.6)

11 : end for
12 : return

MSPE1 =
1

n

n∑
i=1

(ŷ(−i) − yi)2 (4.7)

13 : end procedure

Le MSPE1 calcule l’erreur quadratique de prévision une fois pour chaque ob-
servation d’entraînement. Le MSPE2 calcule l’erreur quadratique de prévision
uniquement pour les cohabitantes out-of-bag de la nouvelle observation dans
chaque arbre. Il permet les répétitions, de sorte que si une observation est
out-of-bag cohabitante d’une nouvelle observation dans m arbres, son erreur
de prévision au carré sera comptée m fois (voir [Lu and Hardin, 2017]).
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Algorithme 3 : Mean Squared Prediction Error 2

1 : procedure GetMSPE2 (sample Z, random forest ϕ built on Z)
2 : let n denote the sample size of Z
3 : let B denote the number of trees in ϕ
4 : let 〈z〉b be the number of times z appears in the bth bootstrap sample
5 : let vb(x) be the index of the bth tree’s terminal node that contains x

5 : # for each decision tree
6 : for i in 1, . . . , B do

7 : # get the sample observations that are out-of-bag cohabitants of
the new observation
let Sb = {i ∈ {1, . . . , n} : 〈zi〉b = 0 ∧ vb(xi) = vb(xh)}

8 : # for each out-of-bag cohabitant
9 : for i in Sb do

10 : # identify the trees for which it is out of bag
11 : let Qi = {b ∈ {1, . . . , B} : 〈zi〉b = 0}

12 : # get its mean predicted response over those trees
13 : let ŷ(−i) be defined by

ŷ(−i) =
1

|Qi|
∑
b∈Qi

Tb(xi) (4.8)

14 : end for
15 : end for

16 : # count how many times each observation is an out-of-bag cohabitant
of the test observation

17 : let ci be the total number of times i appears in S1, . . . , SB
18 : return

MSPE2 =
1∑n
i=1 ci

∑
i:ci>0

(ŷ(−i) − yi)2 (4.9)

19 : end procedure

Par simulations empiriques quelques propriétés des deux estimateurs sont
données dans [Lu and Hardin, 2017]. La restriction du MSPE2 aux cohabi-
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tantes de l’observation out-of-bag garantit qu’il mesure l’erreur quadratique
de prévision des seules observations qui sont proches de la nouvelle ob-
servation. En effet, les nœuds des arbres de décision sont construits en
tenant compte des observations les unes des autres ainsi que des différences
entre leurs réponses. Cette formulation repose sur l’idée que les observations
proches d’une nouvelle observation dans l’espace prédicteur sont tirées de la
population d’intérêt ; l’erreur de prévision des observations tirées de cette po-
pulation devrait ressembler étroitement à l’erreur de prévision de la nouvelle
observation. Ceci rend probablement préférable le MSPE2 lorsqu’il y a une
variation importante mais systématique de la variance des valeurs de réponse
des observations par rapport à l’espace prédicteur ([Lu and Hardin, 2017]).
Cependant le MSPE2 peut ignorer certaines observations de l’échantillon
par ce qu’elles ne sont pas des cohabitantes de la nouvelle observation dans
l’arbre de décision de la forêt aléatoire alors que le MSPE1 inclut toutes
les observations dans son calcul, de sorte qu’on s’attend à ce qu’elle soit
plus stable que le MSPE2. Ceci rend probablement préférable le MSPE1

lorsque la distribution des réponses présente une variance constante dans
l’espace prédicteur. Dans un tel contexte, toutes les observations sont
également utiles pour estimer l’erreur quadratique moyenne de prévision
d’une nouvelle observation. Le MSPE1 en tire pleinement parti en incluant
toutes les observations dans son calcul, alors que le MSPE2 n’inclut
que les cohabitantes out-of-bag de la nouvelle observation, ignorant ainsi les
données utiles. Ainsi, chaque estimateur a ses avantages et ses inconvénients.

Si φ est une forêt aléatoire et xh une observation dont la réponse yh est
inconnue. Un intervalle de prévision à (1 − α)100% de confiance pour yh est
donné par

φ(xh)±Qα ∗
√
MSPE1

et par

φ(xh)±Qα ∗
√
MSPE2,

où Qα est le quantile 1− α d’une distribution normale.

Ces algorithmes permettent d’obtenir l’intervalle de prévision des vitesses
du vent. Il faut passer maintenant à l’intervalle de prévision de la courbe de
puissance réelle estimée par une spline.
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4.3 Incertitudes sur la courbe de puissance réelle

Nous avons un modèle de forêt aléatoire pour la prévision du vent, en-
suite la courbe de puissance réelle (estimée par une spline en utilisant les
vitesses de vent réel et les productions réelles) permet de convertir les prévi-
sions de vitesse du vent en prévisions de production. Une première manière
d’obtenir l’intervalle de prévision de la production pourrait être d’utiliser la
courbe de puissance réelle estimée pour convertir les bornes de l’intervalle de
prévision des vitesses du vent en intervalle de prévision de la production (voir
figure 4.2). Cependant on n’intégrera pas l’incertitude sur la courbe de puis-
sance. En effet, dans la réalité, à une vitesse de vent donnée correspondent
plusieurs productions. D’où la nécessité d’estimer l’incertitude liée à la courbe
de puissance.

FIGURE 4.2 – Passage direct de l’intervalle de prévision du vent à l’intervalle de prévi-
sion de la production

Pour estimer l’incertitude sur la courbe de puissance, nous avons d’abord
fait une 10-validation croisée de la spline sur l’échantillon d’apprentissage
de deux ans pour obtenir la production estimée par la spline sur la période
d’apprentissage. Notons P̂spline cette production estimée. On cherche ensuite
à estimer l’écart type des erreurs de prévision σ̂spline liées à la spline. On sait
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que cet écart type varie en fonction de x. Par exemple pour les vitesses de vent
inférieures à 4m/s ou supérieures 14m/s, il y a moins d’incertitudes sur la
spline et donc σ̂spline est plus faible. Pour chaque x, on considère l’intervalle
Ix = [x− 1

2
;x+ 1

2
]. L’écart type des erreurs de la spline est estimée par :

σ̂spline(x) =

√∑nx

i=1(ei − ēx)2

nx
,

où, ei = P (xi)− P̂spline(xi) avec xi ∈ Ix est l’erreur d’estimation de la spline, P la
production réelle, P̂spline la production estimée par la spline, ēx est la moyenne
des erreurs sur l’intervalle Ix et nx le nombre d’observation dans l’intervalle Ix.
L’intervalle de prévision de la spline est défini par :

P̂spline ±Qα ∗ σ̂kspline.

Ce qui nous donne les deux bornes délimitant la dispersion au tour de la
courbe de puissance estimée avec α = 0.2, figure 4.3.

FIGURE 4.3 – Incertitudes liées à la courbe de puissance réelle
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4.4 Combinaison incertitudes des forêts aléatoires et
incertitudes sur la courbe de puissance

Nous disposons maintenant de l’intervalle de prévision de la forêt aléa-
toire des vitesses du vent. Si nous avons une vitesse de vent prévue par la
forêt aléatoire avec l’intervalle de prévision associé, deux cas de figure se pré-
sentent :

• L’intervalle de prévision des vitesses du vent est petit ; dans ce cas, se-
lon la valeur de le vitesse du vent prévue, l’incertitude liée à la courbe
de puissance peut être plus large que l’incertitude liée uniquement au
modèle de prévision du vent (voir figure 4.4) ;
• L’intervalle de prévision des vitesses du vent est grand ; dans ce cas,

selon la valeur de le vitesse du vent prévue, l’incertitude liée unique-
ment au modèle de prévision du vent peut couvrir l’incertitude liée à
la courbe de puissance (voir figure 4.5).

D’où la nécessité de combiner les deux incertitudes pour obtenir l’intervalle
de prévision de la production avec le modèle indirect. L’intervalle de prévision
de la production est l’union entre l’incertitude sur la courbe de puissance et
l’incertitude de la forêt aléatoire.

FIGURE 4.4 – Incertitudes liées à la courbe de puissance réelle et incertitudes liées à
la prévision du vent par forêt aléatoire
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FIGURE 4.5 – Incertitudes liées à la courbe de puissance réelle et incertitudes liées à
la prévision du vent par forêt aléatoire

4.5 Intervalle de prévision des prévisions de produc-
tion éolienne

4.5.1 Applications

Dans cette partie nous avons appliqué les trois méthodes de construction
d’intervalle de prévision avec les forêts aléatoires aux prévisions d’énergie éo-
lienne sur l’année 2017 (parc éolien 1).

• La méthode de construction d’intervalle de prévision par quantile fo-
rest (algorithme 1) est du même principe que les forêts aléatoires. La
différence principale réside de l’estimation de la fonction de distribu-
tion dans les nœuds terminaux pour les forêts de régression quantile
pour en déduire les bornes de l’intervalle de prévision alors qu’avec les
forêts aléatoires on estime une moyenne.

• La deuxième méthode (MSPE1, Algorithme 2) calcule l’erreur quadra-
tique moyenne de prévision de la forêt aléatoire permettant de définir
les bornes de l’intervalle de prévision.

• La troisième méthode (MSPE2, Algorithme 3) est similaire à la deuxième
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méthode : le MSPE1 calcule l’erreur quadratique moyenne de prévi-
sion une fois pour chaque observation d’entrainement alors que le
MSPE2 la calcule pour un sous-ensemble des observations d’entrai-
nement et peut le faire plusieurs fois pour une observation.

Comme déjà expliqué dans la section 4.3, après avoir obtenu l’intervalle de
prévision du vent par forêt aléatoire, la courbe de puissance réelle est utilisée
pour obtenir les bornes de l’intervalle de prévision. Mais ces premières bornes
ne tiennent pas compte de l’incertitude liée à la courbe de puissance. Il faut
donc l’union de cet intervalle avec l’intervalle donné par l’incertitude sur la
courbe de puissance pour obtenir l’intervalle de prévision finale de la produc-
tion. Ces trois méthodes combinées à l’estimation de l’erreur de prévision de
la spline nous permettent d’obtenir les trois intervalles de prévision de la pro-
duction éolienne que nous avons notés QF +Spline (quantile forests et spline),
MSPE1 + Spline (MSPE1 et spline) et MSPE2 + Spline (MSPE2 et spline).

Les figures 4.6 ,4.7 et 4.8 sont des exemples des résultats d’intervalles de
prévision des trois méthodes (chacun associé aux incertitudes sur la courbe
de puissance). Il est assez difficile de comparer des intervalles de prévision
sur simple observation. Ainsi nous utilisons la probabilité de couverture, la
longueur moyenne de l’intervalle de prévision et l’indice introduit dans la sous-
section 4.5.2.

FIGURE 4.6 – Intervalle de prévision QF + Spline.
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FIGURE 4.7 – Intervalle de prévision MSPE1 + Spline.

FIGURE 4.8 – Intervalle de prévision MSPE2 + Spline.

4.5.2 Comparaison des intervalles de prévision

Dans un problème statistique de prévision, plusieurs estimateurs d’in-
tervalles de prévision peuvent être disponibles. Par conséquent, le choix d’un
estimateur approprié est important. Le critère d’un bon estimateur est d’avoir



104 Incertitudes liées à la prévision de la production

une probabilité de couverture élevée proche du niveau nominal et une lon-
gueur d’intervalle plus courte. Cependant, ces deux concepts s’opposent l’un
à l’autre : les couvertures élevées ou faibles sont associées respectivement à
des intervalles plus longs ou plus courts.
Certaines méthodes, comme l’échantillonnage bootstrap, modifient le ni-
veau nominal pour améliorer la couverture et permettre ainsi la sélec-
tion d’intervalles basée uniquement sur la longueur des intervalles. Néan-
moins, ces méthodes sont coûteuses sur le plan informatique. Ainsi,
[Minkah and Wet, 2018] ont proposé un indice pour comparer des estimateurs
d’intervalle de confiance (ou de prévision) basé sur un compromis entre la pro-
babilité de couverture et la longueur de l’intervalle de confiance. On a utilisé
cet indice pour comparer les intervalles de prévision. Soient R intervalles de
prévision, η = {η1, . . . , ηR} et L = {L1, . . . , LR} les vecteurs des probabilités de
couverture réalisés et les longueurs moyennes des intervalles respectivement.
L’indice de l’intervalle de prévision est défini par :

I(Lj, ηj;α) = kα

1− 1

2

 1 +H(ηj;α)

1 +

(
ηj

1 + Lj

)

 , Lj ≥ 0, 0 ≤ ηj ≤ 1, j = 1, . . . , R,

où kα est une constante dépendant du niveau de significativité α. H pénalise
l’écart entre la probabilité empirique de couverture et 1− α :

H(ηj;α) = |1− α− ηj|, 0 ≤ ηj ≤ 1, j = 1, . . . , R.

Le paramètre d’échelle kα est fixé à :

kα =
4− 2α

3− 2α
,

pour obtenir des valeurs de I(Lj, ηj;α) dans le voisinage de la probabilité de
couverture. Pour trouver les valeurs possibles de I(Lj, ηj;α), on examine les
cas extrêmes :

I. Lj → 0, ηj → 0 =⇒ I(Lj, ηj;α)→ kαα

2

II. Lj →∞, ηj → 0 =⇒ I(Lj, ηj;α)→ kαα

2

III. Lj →∞, ηj → 1− α =⇒ I(Lj, ηj;α)→ kα
2

IV. Lj → 0, ηj → 1− α =⇒ I(Lj, ηj;α)→ 1.
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Ainsi, I(Lj, ηj;α) est dans l’intervalle [kαα/2, 1]. Un mauvais intervalle de pré-
vision (c’est-à-dire un intervalle avec une faible probabilité de couverture

et une grande longueur) correspond au cas I et II, avec I(Lj, ηj;α) → kαα

2
.

D’un autre côté, un bon intervalle de prévision (c’est-à-dire le cas IV) a
un indice I(Lj, ηj;α) → 1. Il faudra noter que d’autres fonctions de pénalité
peuvent être choisies, par exemple une perte quadratique et dans ces cas
des valeurs appropriées de kα peuvent être déterminées analytiquement (voir
[Minkah and Wet, 2018] pour plus de détails). Nous avons utilisé dans la suite
cet indice avec la probabilité de couverture et la longueur moyenne des inter-
valles pour comparer les différents intervalles de prévision. Dans la suite nous
avons fais un choix en interne de α = 0.2 pour plus de précision autour de la
valeur prédite.

Dans le tableau 4.1 on a comparé les trois méthodes par la probabilité
de couverture, la longueur moyenne de l’intervalle de prévision et l’indice dé-
finie dans sous-section 4.5.2 qui est un compromis entre ces deux premiers
indicateurs. L’intervalle de prévision généré à partir des quantile forests a une
probabilité de couverture supérieure à la valeur nominale qui est égale à 80%,
tandis que l’intervalle de prévision généré par la méthode MSPE1 + Spline a
une probabilité de couverture légèrement supérieure à celle nominale.

TABLE 4.1 – Comparaison des intervalles de prévision

Intervalle de prévision
Probabilité de
couverture

Longueur
moyenne Indice

QF + Spline 86.84 6.24 Mw 0.64

MSPE1 + Spline 81.95 5.16 Mw 0.68

MSPE2 + Spline 82.5 5.32 Mw 0.68

Globalement les intervalles de prévision sont un peu larges (au moins 5
Mw pour une production maximale de 22 Mw). Nous estimons qu’il s’agit du
caractère très variable du vent et des difficultés des modèles météorologiques à
suivre correctement ces variations. On a également observé que les méthodes
MSPE1 + Spline, MSPE2 + Spline ont tendance à avoir des intervalles de pré-
vision moins larges que celles produites par les quantile forests.
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En observant l’indice de comparaison (qui est un bon compromis entre la pro-
babilité de couverture et la longueur de l’intervalle de prévision), on note que
les deux méthodes de construction d’intervalle de prévision MSPE1 +Spline et
MSPE2 + Spline sont légèrement meilleures que la méthode QF + Spline.

4.6 Incertitude de phase

L’analyse des erreurs de prévision est un aspect important pour évaluer
les performances d’un modèle de prévision. Une bonne connaissance des
erreurs de prévision peut aider à améliorer la qualité d’un modèle de prévision
afin de réduire les risques sur la vente d’énergie. Nous avons vu dans le
chapitre 2 que le NMAE ou le NRMSE sont généralement utilisés. Cependant
ces méthodes d’évaluation comparent les paires des séries temporelles, prévi-
sions et observations et mesurent la distance verticale entre ces deux séries
temporelles. Un autre aspect très important mérite d’être pris en compte dans
l’évaluation des erreurs de prévision : le décalage horizontal ou la distance
temporelle entre les prévisions et les observations. En effet un modèle peut
prévoir correctement les pics de production mais avec un certain décalage
temporel. La connaissance de ce type d’erreur est utile à la vente d’énergie et
à la maintenance industrielle sur les sites éoliens.
L’indice de distorsion temporelle (ou TDI, Temporal Distortion In-
dex en anglais) mesure la dissimilarité entre des séries tempo-
relles ([Frías-Paredes et al., 2016] et [Frías-Paredes et al., 2017]).
[Gastón et al., 2017] ont utilisé le TDI pour analyser des prévisions d’ir-
radiation solaire. La section suivante résume le principe du TDI et sa
combinaison avec le NMAE pour évaluer les décalages verticaux et temporels
entre les prévisions de production éolienne et les observations réelles.

4.6.1 Indice de distorsion temporelle et application

La caractérisation de l’erreur temporelle des prévisions est basée sur
le principe de distorsion temporelle dynamique (ou Dynamic Time Warping,
DTW) qui permet d’obtenir l’alignement optimal de deux séries temporelles
en appliquant une optimisation dynamique à un problème du chemin le plus
court. Le DTW procède à un ensemble de modifications de la série temporelle
des prévisions pour obtenir un meilleur alignement par rapport aux observa-
tions réelles (ou réalisations) comme on peut le voir sur la figure 4.9.

On considère une série de prévisions notée Ŷ = (Ŷ1, Ŷ2, . . . , ŶN) et une série
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FIGURE 4.9 – Exemple représentatif du DTW.

de réalisations Y = (Y1, Y2, . . . , YM). On choisit N = M .
L’étape première consiste à calculer la distance locale entre les paires d’élé-
ments Ŷi et Yi définie comme une fonction f : Φ× Φ→ R+ avec

f(Ŷi, Yj) = d(Ŷi, Yj) = dij = ‖Ŷi − Yj‖ ≥ 0.

L’algorithme DTW commence par calculer une matrice des distances locales
(d ∈ RN×N ), appelée matrice des coûts locaux (Local Cost Matrix) qui contient
toutes les paires de distances correspondantes entre les deux séries. Après
avoir défini la matrice des coûts locaux, le concept de chemin entre les séries
est introduit sous la forme d’une séquence de points w = (w1 = (i1, j1), w2 =

(i2, j2), . . . , wk = (ik, jk)) k ∈ N où wl = (il, jl) ∈ [1 : N ] × [1 : N ] pour tout l ∈ [1 : k]

sous les contraintes suivantes.

• Conditions aux bornes : w1 = (1, 1) et wk = (N,N). Cette condition exige
que le chemin commence et se termine respectivement au premier et
au dernier point de la séquence.

• Condition de monotonicité : si wl = (il, jl) alors wl−1 = (il−1, jl−1) et
il − il−1 ≥ 0 et jl − jl−1 ≥ 0. Cette condition garantit que les points sont
triés en fonction du temps à travers le chemin.

• Condition de continuité : si wl = (il, jl) alors wl−1 = (il−1, jl−1) et il−il−1 ≤
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1 et jl − jl−1 ≤ 1. Cette condition assure que le chemin ne présente pas
de grands sauts et est limité aux points voisins.

Le chemin peut être tracé sur une grille N × N où l’axe des abscisses
représente les indices temporels dans la série des prévisions et l’axe des or-
données les indices temporels dans la série des observations (figure 4.10). Le

FIGURE 4.10 – Exemple de chemin de la relation entre les indices temporelles des
séries d’observations et de prévisions.

coût total associé au chemin w entre les séries Ŷ et Y par rapport à sa distance
locale cw(Ŷ , Y ) est définie par l’expression :

cw(Ŷ , Y ) :=
k∑
l=1

d(Ŷil , Yjl) où (il, jl) = wl.

Par conséquent, un chemin optimal entre les séries Ŷ et Y est un chemin
w∗ qui présente un coût total minimal prenant en compte tous les chemins
possibles :

cw∗(Ŷ , Y ) = min{cw(Ŷ , Y )|w est un chemin}.

Le chemin optimal w∗ est obtenu en utilisant la programmation dynamique
(Dynamic Programming DP). La programmation dynamique est une procédure
permettant de résoudre des problèmes d’optimisation en les décomposant en
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problèmes plus simples. La base de la programmation dynamique est le prin-
cipe d’optimalité de Bellman ([Bellman, 1957]).
On identifie les séquences Ŷ (1 : i) := (Ŷ1, Ŷ2, . . . , Ŷi) où i ∈ [1 : N ] et Y (1 : j) :=

(Y1, Y2, . . . , Yj) où j ∈ [1 : N ] et on définit :

D(i, j) = cw∗(Ŷ (1 : i), Y (1 : j)),

alors, D(i, j) est le coût associé au meilleur chemin correspondant aux séries
(Ŷ1, Ŷ2, . . . , Ŷi) et (Y1, Y2, . . . , Yj). Ainsi les valeurs D(i, j) définissent une matrice
D ∈ RN×N connue sous le nom de la matrice des coûts cumulés. On a :

D(N,N) = cw∗(Ŷ , Y ).

En tenant compte des contraintes citées dans la définition du chemin, le
calcul des éléments de la matrice des coûts peut être automatisé à l’aide de la
formule récursive suivante :

D(i, j) = min


D(i− 1, j) + d(i, j)

D(i, j − 1) + d(i, j)

D(i− 1, j − 1)︸ ︷︷ ︸
coût cumulé

+ d(i, j)︸ ︷︷ ︸
coût actuel

Notez qu’il y a trois transitions possibles d’une paire dans le chemin à la
suivante, toutes vérifiant la condition de continuité. La figure 4.11 contient le
schéma de notation de la formule récursive, également appelée Step Pattern.

FIGURE 4.11 – Schéma de la formule récursive. Ce Step Pattern est connu sous le
nom de Symetric1.

La condition de continuité incluse dans la définition du chemin w peut
être assouplie en introduisant une transition supplémentaire possible entre
les éléments consécutifs de la trajectoire. De plus, en mesurant les distances



110 Incertitudes liées à la prévision de la production

locales, il est possible de pénaliser certains mouvements. Par conséquent,
certaines modifications à l’ensemble des contraintes peuvent être incluses
afin d’obtenir un meilleur contrôle des chemins possibles en fonction des be-
soins du cas d’étude. Il existe donc d’autres types de schéma récursif (voir
[Frías-Paredes et al., 2017] pour plus de détails).

Une fois le chemin optimal obtenu, la série temporelle des prévisions est
transformée en une série appelée "série alignée" : S = (S1, S2, . . . , SN). Avec une
différence verticale plus faible par rapport à la série des observations que la
série des prévisions.
Soit w∗ = (w1 = (i1, j1), w2 = (i2, j2), . . . , wk = (ik, jk)) le chemin optimal, Sj =

Ŷf(j) (j = 1, . . . , N) où f est une fonction d’interpolation vérifiant f(jl) = il

(l = 1, . . . , k) et Sj = g(f(j)) avec f(j) ∈ R et g représentant la fonction d’in-
terpolation qui vérifie g ([f(j)]) = Ŷ[f(j)] et g ([f(j)] + 1) = Ŷ[f(j)]+1. Il faut noter que
le chemin optimal recueille la relation entre l’indice temporel de la série des
observations Y et les séries des prévisions Ŷ pour obtenir la série alignée S.
Si le chemin optimal w∗ passe par le point wl = (il, jl), on peut en déduire qu’il
y a un mouvement temporel de |il − jl| unités de temps entre la série des pré-
visions et la série alignée. Par conséquent, cette différence doit être prise en
compte pour obtenir l’élément D(i, j) de la matrice des coûts, surtout lorsque
le minimum de la formule récursive est atteint dans deux branches différentes
ou plus. Par exemple si deux prédécesseurs possibles du point (i, j), (i∗, j∗) et
(i∗∗, j∗∗), donnent la même valeur de D(i, j), la paire produisant la modifica-
tion mineure dans la série des prévisions doit être sélectionnée, c’est-à-dire
min{|i∗ − j∗|, |i∗∗ − j∗∗|}. Ainsi, la série alignée résultante est celle, parmi toutes
les séries associées à un chemin optimal, qui fournit un désalignement tempo-
rel mineur de la série des prévisions. De même, la série alignée est celle dont
le chemin optimal associé est le plus proche du chemin identité (le chemin
formé par les points {(1, 1), (2, 2), . . . , (N − 1, N − 1), (N,N)}).
Une mesure globale de la distorsion temporelle réalisée dans la série des pré-
visions, afin d’obtenir la série alignée, est donnée par l’aire entre le chemin
optimal résultant et le chemin identité. Cette mesure est l’indice de distor-
sion temporelle (TDI, temporal distortion index). Ce paramètre est utilisé pour
décrire l’erreur temporelle. On définit

Pl =

∫ il+1

il

x−
(

(x− il)(jl+1 − jl)
(il+1 − il)

+ jl

)
dx

pour chaque étape de la trajectoire optimale qui ne traverse pas la diagonale
principale (le chemin identité). Dans le cas contraire, le segment du chemin
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optimal (il, jl) , (il+1, jl+1) traversera la diagonale principale au point(
iljl + jlil+1 − iljl+1 − jlil
il+1 − il − (jl+1 − jl)

,
iljl + jlil+1 − iljl+1 − jlil
il+1 − il − (jl+1 − jl)

)
et on définit

Pl =
∫ iljl + jlil+1 − iljl+1 − jlil

il+1 − il − (jl+1 − jl)
il

x−
(

(x− il)(jl+1 − jl)
(il+1 − il)

+ jl

)
dx

+
∫ il+1

iljl + jlil+1 − iljl+1 − jlil
il+1 − il − (jl+1 − jl)

x−
(

(x− il)(jl+1 − jl)
(il+1 − il)

+ jl

)
dx,

l’indice de distorsion temporelle est donné par :

TDI =
2
∑k−1

l=1 |Pl|
N2

.

L’indice de distorsion temporelle est un nombre sans dimension variant dans
l’intervalle [0, 1], où 0 correspond à une distorsion temporelle nulle et 1 à une
distorsion temporelle maximale. La figure 4.12 est un exemple de l’expression
du TDI. Le TDI dans cet exemple est le quotient entre la zone rouge et la zone
bleue.

L’indice de distorsion temporelle est combiné avec le MAE ou le NMAE

pour définir une erreur bidimensionnelle (BE, Bidimensional Error) avec une
composante statique et une composante temporelle :

BEFR(Ŷ , Y ) = (TDI,NMAE(S))FR,

où FR est la formule récursive utilisée et NMAE(S) = (100/PI) ∗
∑N

i=1
|Si−Yi|
N

.
Il est important de noter que les différents alignements (obtenus à partir de
différentes formules récursives) produisent différents vecteurs d’erreur bidi-
mensionnelle. L’erreur bidimensionnelle entre la série des observations et la
série des prévisions dans le cas de non-alignement (TDI = 0) est notée et
définie par :

BE0(Ŷ , Y ) = (0, NMAE(Ŷ )).

4.6.2 Application aux prévisions éoliennes

La méthodologie du calcul de l’erreur bidimensionnelle est appliquée aux
prévisions d’énergie éolienne. La figure 4.13 (a) représente une période de
quatre jours avec des variations brusques du vent provoquant des pics de
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FIGURE 4.12 – Exemple de chemin identité, du chemin optimal et des surfaces utilisées
dans l’expression du TDI.

production. On peut noter certains décalages des prévisions éoliennes par
rapport à aux observations. Le modèle de prévision peine à prévoir les pics
de production aux dates où ils sont observés. Ces problèmes de désaligne-
ment sont dus en général aux modèles météorologiques dont les données sont
utilisées en entrée par les modèles de prévision de la production éolienne. Les
modèles météorologiques ont également des difficultés à reproduire les varia-
tions brusques du vent sur des intervalles de temps courts. Les prévisions
des modèles météorologiques ont tendance à être plus lisses que les observa-
tions réelles, ceci se reproduit sur les modèles de prévision de la production
éolienne. La figure 4.13 (b) montre la série alignée des prévisions éoliennes et
les observations réelles. On note une correction du décalage temporel avec la
série alignée qui est plus proche des observations réelles.

L’erreur bidimensionnelle est représentée sur la figure 4.14 (c). Lorsque
la composante temporelle de l’erreur bidimensionnelle est nulle (TDI = 0), le
NMAE est de l’ordre de 9% (indicateur classique entre les prévisions et les
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FIGURE 4.13 – Application TDI pour des prévisions éoliennes. La figure (a) montre les
prévisions (courbe rouge) et les observations (courbe verte). La figure (b) représente
la série alignée (courbe bleue) obtenue après application du DTW et les observations
(courbe verte).

observations). Après évaluation, l’indice de distorsion est de l’ordre de 4% avec
une diminution du NMAE jusqu’à 5% (point bleu sur la figure 4.14 (c)). On
peut dire dans ce cas que le désalignement temporel est responsable de 50%

de l’erreur de prévision mesurée par le NMAE.

FIGURE 4.14 – L’erreur bidimensionnelle avant (point noir) et après alignement (point
bleu).
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La figure 4.15 est une application avec trois formules récursives diffé-
rentes (symmetric1, symmetric2 et la formule récursive de Rabiner Juang fi-
gure 4.16). On observe que la formule récursive "symmetric2" minimise l’er-
reur bidimensionnelle de prévision.

FIGURE 4.15 – L’erreur bidimensionnelle en fonction de différentes formules récursives.

FIGURE 4.16 – Trois formules récursives : Symmetric1, symmetric2 et rabinerJuang-
stepPattern.
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4.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons étudié les intervalles de prévision par forêt
aléatoire. Nous avons utilisé un indice qui est un compromis entre la proba-
bilité de couverture et la longueur de l’intervalle de prévision pour évaluer les
méthodes de construction d’intervalle de prévision.
Nous avons aussi étudié l’incertitude de phase (la distorsion temporelle entre
les prévisions et les réalisations) à l’aide de l’indice de distorsion temporelle.
Cet indice permet d’évaluer les écarts verticaux et le décalage temporel entre
les prévisions éoliennes et les réalisations. Le désalignement temporel semble
être en grande partie responsable de l’erreur de prévision observée sur la pré-
vision de la production éolienne.
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5.1 Introduction

La prévision d’énergie éolienne jouera un rôle déterminant dans la transi-
tion énergétique notamment sur la maîtrise des coûts d’intégration de l’énergie
éolienne dans le réseau électrique et le marché électrique. L’énergie éolienne
commençant à être directement vendue sur le marché par les producteurs à
cause de la rupture des contrats d’obligation d’achat, les gestionnaires de ré-
seaux de distribution et les gestionnaires de réseaux de transport demandent
ou même obligent les producteurs à fournir au moins des prévisions de pro-
duction un jour à l’avance pour rééquilibrer le réseau. Ainsi, c’est suite à ces
besoins et pour avoir un modèle de prévision interne que les travaux de cette
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thèse ont été lancés. Le modèle de prévisions découlant de ces travaux a été
développé pour permettre à ENGIE d’avoir chaque jour ses propres prévisions
pour l’ensemble de ses parcs éoliens.
Jusqu’à présent pour ses besoins de prévisions, ENGIE est lié à un fournis-
seur par un contrat de fourniture de prévisions de production pour une par-
tie de son périmètre (France, Afrique du sud, Belgique, Roumanie, Pologne
et Mexique). Dans ce chapitre, nous avons abordé la mise en production de
modèle découlant de nos travaux et la comparaison de la qualité de nos pré-
visions avec celle du fournisseur. Les résultats des analyses ont montré que
nous fournissons les meilleures prévisions et que les prévisions internes cal-
culées dans Darwin font baisser la facture de façon drastique .

La section 5.2 revient sur le contexte du développement industriel du
projet DARWIN qui intègre notre modèle et le service Darwin Forecaster qui
fournit nos prévisions (qui sont nommées Darwin-Production). La section 5.3
étudie la stabilité du modèle dans le temps. Dans la section 5.4, nous avons
comparé notre modèle de prévision au modèle du fournisseur actuel de prévi-
sions. La section 5.5 analyse les coûts du produit Darwin et l’apport potentiel
de nos prévisions pour ENGIE. La conclusion de ce chapitre est donnée dans
la section 5.6.

5.2 Projet Darwin et le service Darwin Forecaster

L’injection d’énergie renouvelable (très variable pour certaines énergies
renouvelables comme l’éolien) introduit des déséquilibres dans le système
énergétique. Par conséquent, des prévisions de production précises permettent
de réduire les pénalités pouvant être liées à une sur-estimation ou à une
sous-estimation de la production réelle. En parallèle, elles jouent aussi un
rôle important dans la réduction du coût d’exploitation en servant à optimiser
la planification des travaux de maintenance. Par exemple, planifier les main-
tenances lorsque les prévisions de production sont faibles.
La gestion du système électrique et l’optimisation de la vente d’énergie éolienne
reposent sur des prévisions de qualité. Les prévisions éoliennes (et solaires) se-
ront omniprésentes dans les activités quotidiennes des producteurs. Et le fait
de disposer de modèles internes permettra de réduire les coûts et de créer de
nouveaux services.
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5.2.1 Le projet Darwin

Le projet Darwin est conçu pour améliorer les performances opération-
nelles des parcs et développer la maintenance prédictive. Le projet s’inscrit
dans le cadre de la digitalisation des opérations d’ENGIE. Darwin permet :

• une meilleure gestion des périodes de la maintenance : les données
collectées sont transformées en plan d’action pour faciliter mainte-
nance des installations ;
• une optimisation des coûts : Darwin aide les clients d’ENGIE à cibler

les périodes durant lesquelles les activités de maintenance sont les
plus rentables ;
• une amélioration de la performance : la cartographie des forces et

des faiblesses des parcs grâce aux algorithmes de data analytics et
aux modèles prédictifs permet d’augmenter la rentabilité des parcs de
production ;
• une augmentation de l’acceptabilité des parcs via une meilleure com-

munication sur leur finalité.
Darwin d’ENGIE est la plateforme digitale unique pour optimiser les actifs
renouvelables d’ENGIE à travers le monde. Le fonctionnement se résume sur
la figure 5.1.

FIGURE 5.1 – Résumé des services de Darwin. Source ENGIE.
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Darwin est donc une plateforme offrant plusieurs services mais nous
choisissons de développer dans la section suivante le service dédié à la prévi-
sion : Darwin Forecaster. En effet le modèle de prévision éolienne découle de
nos travaux. Darwin Forecaster intègre aussi les prévisions éoliennes d’autres
modèles (en particulier le fournisseur actuel de prévisions). C’est la raison
pour laquelle nous avons aussi évalué les qualités de nos prévisions par rap-
port à celles du fournisseur afin d’expliquer l’apport industriel de nos travaux.

5.2.2 Le service Darwin Forecaster

Le premier modèle qui est implémenté dans Darwin est un modèle indi-
rect avec les variations spatio-temporelles du vent sur trois points de grille
(modèle avec le point le plus proche et les deux autres points qui entrent dans
le calcul des variations spatiales du vent). Le modèle est entrainé sur l’histo-
rique disponible de données météorologiques, de données réelles de produc-
tion et de vitesse du vent pour chaque parc éolien. La collecte des données
météorologiques par la plateforme Darwin étant ressente, il y a au mois de
mars 2020 environ 5 mois d’historique. Pour les nouveaux parcs qui n’ont
pas d’historique de données, la prévision est faite par la courbe de puissance
théorique (le vent est juste converti en prévision de production en utilisant
la courbe de puissance théorique). L’entrainement du modèle est réactualisé
chaque dimanche à minuit. Chaque jour les données météorologiques sont ré-
cupérées pour ensuite prédire la production des parcs éoliens. Même si nos
travaux ont portés sur un horizon de prévision de 24 à 47h, il a été décidé dans
Darwin de prédire la production jusqu’à un horizon de dix jours (avec le même
modèle) et d’afficher aussi la prévision cumulée (figure 5.2). Aujourd’hui, 313
parcs éoliens et de 138 centrales photovoltaïques sont connectés à Darwin
pour une capacité de 6.1GWc.
Bien qu’elles soient nommées dans Darwin (voir figure 5.2) "Puissance AC-
TIVE" et "Production CUMULÉE", il s’agit respectivement de la "prévision de la
puissance active" et de la "prévision de la production cumulée".
Darwin Forecaster est le produit dédié à la prévision des actifs éoliens et so-
laires du groupe ENGIE. Le modèle de prévision fournissant les prévisions de
production éolienne dans ce produit est le fruit des travaux de cette thèse et
d’une collaboration entre ENGIE North America, Engie Green France et Engie
digital. Le produit Darwin Forecaster intègre aussi les prévisions du fournis-
seur actuel de prévisions dont nous avons comparé les prévisions à celles du
modèle interne dans la section suivante. L’une des étapes de l’évolution dans
le développement de Darwin est l’intégration des intervalles de prévision que
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nous avons étudiés dans le chapitre 4 et des prévisions des vitesses du vent
dans le modèle indirect. C’est la raison pour laquelle il n’y a pas d’intervalle
de prévision et de prévisions du vent sur la figure 5.2.

FIGURE 5.2 – Exemple des prévisions de production (à gauche) et des prévisions cu-
mulées (à droite) du 02/2020 au 11/02/2020 de notre modèle développé dans Darwin.

Darwin fournit en parallèle les prévisions d’un fournisseur externe. La
section suivante explique le modèle de prévision de ce fournisseur.

5.2.3 Le fournisseur de prévisions

Aujourd’hui ENGIE Green a un contrat avec un fournisseur de prévi-
sions. Le modèle de prévision du fournisseur s’appuie sur les données météo-
rologiques du modèle ECMWF. Le fournisseur externe ne fait pas de prévisions
de production proprement dit contrairement à nous. En effet, son modèle ne
fournit que des prévisions de vitesses du vent et la courbe de puissance théo-
rique de l’éolienne est directement appliquée aux prévisions de vent fournies
pour prédire la production des parcs éoliens d’une partie du périmètre d’EN-
GIE avec un horizon de prévision allant jusqu’à neuf jours (voir figure 5.3). Les
prévisions du fournisseur s’accompagnent aussi de deux intervalles de prévi-
sion : un intervalle à 50% de confiance et un intervalle à 80% de confiance. Les
intervalles de prévision et les prévisions des vitesses de vent du fournisseur
sont déjà développés dans Darwin.
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FIGURE 5.3 – Prévisions de production et de vitesse du vent du modèle fournisseur sur
la période du 12/02/2020 au 20/02/2020.

Nous verrons dans la section suivante que le modèle développé en interne
donne de meilleures prévisions que celle du fournisseur actuel de prévisions
(en prévision J + 1 plus utile pour la vente d’énergie).

5.3 Stabilité du modèle dans le temps et en fonction
des périodes d’apprentissage

Dans cette section nous avons étudié la stabilité de la performance du
modèle de prévision dans le temps et en fonction la période d’apprentissage.
En effet dans Darwin on utilise l’historique disponible comme période d’ap-
prentissage. Du coup, le nombre d’années dans la période d’apprentissage
varie. On s’est donc posé la question de savoir s’il y a des variations impor-
tantes des erreurs de prévision en calibrant le modèle avec deux ans, trois ans
ou quatre ans d’historique de données? La deuxième question que nous nous
sommes aussi posée est comment évoluent les erreurs de prévision d’une an-
née prévision à une autre ? Pour apporter une réponse à ces questions, nous
avons travaillé avec le modèle à un point de grille qui est implémenté dans
Darwin. Pour ce faire, nous disposons d’un historique de données de produc-
tion et de données météorologiques de cinq ans (2015 à 2019) sur le parc
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éolien 1 (en local et non dans la plateforme Darwin). A noter que pour l’an-
née 2019, à cause des dysfonctionnements observés sur le parc éolien entre
le mois de septembre et le mois de décembre, nous avons uniquement retenu
la période du premier janvier au quinze septembre dans l’analyse.
Nous savons déjà que sur ce parc éolien, avec un apprentissage sur les an-
nées 2015 et 2016 et une prévision sur l’année 2017, les erreurs de prévision
étaient égales à 7.45% (Chapitre 3, section 3.2.2). Pour analyser la stabilité du
modèle dans le temps et en fonction de la période d’apprentissage nous avons
étudié les scénarios suivants :

• apprendre le modèle sur les années 2015, 2016 et 2017 puis prédire
la production sur l’année 2018 ;

• apprendre le modèle sur les années 2016 et 2017 puis prédire la pro-
duction sur l’année 2018 ;

• apprendre le modèle sur les années 2017 et 2018 puis prédire la pro-
duction sur l’année 2019 ;

• apprendre le modèle sur les années 2016, 2017 et 2018 puis prédire
la production sur l’année 2019 ;

• apprendre le modèle sur les années 2015, 2016, 2017 et 2018 puis
prédire la production sur l’année 2019.

Les résultats observés dans le tableau 5.1 peuvent être analysés sous deux
angles. D’une part si on s’intéresse à la variation du NMAE dans le temps
(c’est-à-dire les erreurs de prévision en 2017, 2018 et 2019) indépendamment
du nombre d’années dans la période d’apprentissage. On observe que les er-
reurs de prévision sont relativement stables sur les années 2017, 2018 et
2019 avec une diminution en 2019. Nous estimons que cette diminution est
due au fait que la période du 16/09/2019 au 31/12/2019 n’est pas prise en
compte comme expliqué précédemment. D’autre part si on analyse les erreurs
de prévision en fonction du nombre d’années dans la période d’apprentissage
(2 ans, 3 ans ou 4 ans), on note également qu’il n’y a pas une grande diffé-
rence de l’erreur de prévision en 2017, 2018 et 2019. Les erreurs de prévision
sur l’année 2019 avec un modèle appris sur quatre ans sont plus faibles mais
comme nous l’avons si bien remarqué dans la première partie de l’analyse, la
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période du 16/09/2019 au 31/12/2019 n’est pas prise en compte.
En définitive, avec deux ans d’apprentissage, les erreurs de prévision restent
relativement stables dans le temps.

TABLE 5.1 – Erreur de prévision dans le temps et en fonction de la période d’appren-
tissage

Période d’apprentissage Période test NMAE

2015-2016 2017 7.45%

2016-2017 2018 7.23%

2015-2016-2017 2018 7.21%

2017-2018 2019 7.05%

2016-2017-2018 2019 7.04%

2015-2016-2017-2018 2019 6.98%

5.4 Comparaison modèle fournisseur/modèle Darwin-
Production

La valeur ajoutée est la contribution au projet DARWIN avec la prévision
de la production pour tous les actifs éoliens de la flotte d’ENGIE connectée à
DARWIN. Il s’agit d’une innovation tant au niveau du produit lui-même que
des moyens utilisés pour le mettre en œuvre. Tout d’abord, nous industriali-
sons un modèle de prévision de la production éolienne à la pointe de la tech-
nologie qui produit des résultats fiables et robustes. Il a été mis en place dans
le cadre de cette thèse et validé dans un "datascience challenge". Le modèle de
prévision s’appuie sur les prévisions météorologiques ECMWF disponible au
niveau mondial.
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Deuxièmement, l’industrialisation d’un modèle de prévision à l’échelle
mondiale est une réussite en soi et a été rendue possible par une première
collaboration numérique de ce type au sein du groupe ENGIE avec des acteurs
d’ENGIE North America, d’Engie Green France et d’Engie Digital. Jusqu’à pré-
sent pour ses besoins de prévisions de production, ENGIE Green a un contrat
avec un fournisseur pour un coût d’environ 10 000 euros par an.

5.4.1 Comparaison des prévisions

Nous proposons dans cette partie une étude comparative entre les prévi-
sions de production du modèle du fournisseur et celles issues d’une simula-
tion en local du modèle Darwin-Production sur la période de janvier à juillet
2019. Nous avons choisi un parc éolien de 22Mw (Wind farm 1 du chapitre 2).
Le NMAE sur la période, par mois et par horizon de prévision est l’indicateur
statistique utilisé. La production totale du parc en un instant t découle d’une
part, d’une moyenne des 60 relevées de la production par minute précédant t
pour chaque éolienne (pour passer de la fréquence minute en fréquence ho-
raire) et d’autre part, de la somme des productions horaires des éoliennes (voir
chapitre 2). Nous rappelons la définition de la production totale du parc que
nous avions qualifiée de type de production 2.
Type de production 2 : on ne tient compte que des périodes où au moins une
éolienne n’a eu d’arrêt ou de dysfonctionnement durant les 60 minutes précé-
dant l’instant t. On calcule la moyenne horaire de production des éoliennes
qui ont fonctionné durant toutes les 60 minutes comme suit :

ProdHE
1 (t) =

1

60

t∑
i=t−59

ProdMinE(i).

On note Ne ce nombre d’éoliennes. La production horaire du parc est :

ProdHparc
2 (t) =

(
1

Ne

Ne∑
E=1

ProdHE
1 (t)

)
×NT.

Si toutes les éoliennes ont fonctionné durant les 60 minutes, le type de produc-
tion 2 correspond à la production du parc sans aucun dysfonctionnement. Si
au moins une éolienne n’a pas fonctionné toutes les 60 minutes, ProdHparc

2 (t)

est une production corrigée du parc en utilisant uniquement les éoliennes
ayant fonctionné durant les 60 minutes.
Le tableau 5.2 résume les erreurs de prévision moyennes des deux modèles
sur la période étudiée. Le résultat de ce tableau montre que le modèle Darwin-
Production a fourni les meilleures prévisions. Ce résultat nous donne une in-
dication sur les performances moyennes des deux modèles de prévision. Nous
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avons aussi analysé en détail les prévisions des deux modèles en s’intéressant
aux performances par horizon de prévision et par mois.

TABLE 5.2 – NMAE parc éolien 1 : modèle Darwin-Production vs modèle du fournis-
seur.

Darwin-Production Fournisseur

NMAE (%) 7.04 10.64

La figure 5.4 montre la distribution des erreurs de prévision des deux
modèles pour chaque horizon de prévision. Le modèle Darwin-Production fait
moins d’erreurs de prévision à tous les horizons exceptés les horizons 37h

(14h dans la journée) et 39h (16h dans la journée). il est possible que cette
contre-performance du modèle Darwin-Production à 14h et 16h vient du mo-
dèle météorologique ECMWF qui a tendance à être moins précis en milieu de
journée.

FIGURE 5.4 – NMAE par horizon de prévision.

Par contre la variabilité des prévisions (que nous allons analyser à la
section suivante) du modèle Darwin est bien plus faible que la variabilité des
prévisions du fournisseur.

Nous nous sommes aussi intéressés aux performances des deux modèles
par mois, figure 5.5. Nous avons la même conclusion : le modèle Darwin-
Production est meilleur que le modèle du fournisseur.
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FIGURE 5.5 – NMAE par mois sur l’année 2019 en intégrant les périodes d’arrêt et de
dysfonctionnement des éoliennes.

5.4.2 Comparaison des intervalles de prévision

Dans cette partie nous avons comparé l’intervalle de prévision à 80% du
fournisseur de prévisions à l’intervalle de prévision à 80% étudié dans le cha-
pitre 4, MSPE2 + Spline et qui sera prochainement développé dans Darwin.
Nous avons pris comme indicateurs statistiques les mêmes indicateurs de
comparaison d’intervalle de prévision utilisés dans le chapitre 4. Il s’agit de la
probabilité de couverture, de la longueur moyenne de l’intervalle de prévision
et de l’indice de compromis entre la probabilité de couverture et la longueur
moyenne de l’intervalle de prévision (voir chapitre 4, section 4.5.2).

TABLE 5.3 – Comparaison des intervalles de prévision.

Intervalle de prévision
Probabilité de
couverture

Longueur
moyenne Indice

Darwin-Production 82% 5.20 Mw 0.68

Fournisseur 55% 4.5 Mw 0.52

Comme nous l’avions expliqué dans le chapitre 4, le critère d’un bon in-
tervalle de prévision est d’avoir une probabilité de couverture élevée proche du
niveau nominal et une longueur d’intervalle plus courte. Cependant, ces deux
concepts s’opposent l’un à l’autre : les couvertures élevées ou faibles sont
associées respectivement à des intervalles plus longs ou plus courts. C’est
exactement ce qu’on observe sur le tableau 5.3. Darwin-Production à une
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probabilité de couverture plus élevée et une plus grande longueur moyenne
d’intervalle de prévision. Cependant Darwin-Production a une probabilité de
couverture égale à 82%, légèrement supérieur à la valeur nominale (80%) alors
que la probabilité de couverture du fournisseur (55%) est très inférieure à sa
valeur nominale (80%). La longueur moyenne de l’intervalle de prévision du
fournisseur est légèrement plus petite que celle du modèle Darwin-Production.
Pour pallier cette opposition entre la probabilité de couverture et la longueur
moyenne de l’intervalle de prévision, [Minkah and Wet, 2018] ont proposé un
indice pour comparer des estimateurs d’intervalle de prévision. Ainsi cet in-
dice montre que l’intervalle de prévision de Darwin-Production est meilleur
que l’intervalle de prévision du modèle du fournisseur.
En définitive le modèle Darwin-production fournit de meilleures prévisions
que le modèle du fournisseur.

5.4.3 Modèle Darwin-Production vs Modèle fournisseur dans un
cadre opérationnel

Dans cette partie nous avons évalué les prévisions du modèle Darwin-
Production et celle du fournisseur dans le cadre opérationnel. Nous avons ex-
trait de la plateforme Darwin les prévisions du modèle Darwin-Production, du
fournisseur et des productions réelles de sept parcs (déjà connectés à Darwin
et pour lesquels ces données sont disponibles) sur la période du 01/01/2020
au 31/03/2020. Il s’agit de deux parcs situé dans le sud, trois parcs dans
le nord et deux autres dans l’ouest (figure 5.6). Darwin-Production étant jus-
qu’en ce moment (04/2020) en développement, pour beaucoup de parcs, les
données de prévisions du fournisseur, de Darwin-Production et de production
réelle ne sont pas disponibles. C’est pourquoi nous avons effectué l’analyse
sur sept parcs mais il en existe plus d’une centaine en France.
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FIGURE 5.6 – Situation géographique des sept parcs.

Les résultats observés sont résumés dans le tableau 5.4. Sur cinq des
sept parcs étudiés, Darwin-production a un NMAE plus faible. La production
des parcs situés dans le nord semblent être plus difficiles à prévoir mais nous
n’avons pas assez de parcs dont les données sont disponibles pour confirmer
cette tendance. Une étude plus élargie avec une centaine de parcs bien répartis
sur le territoire pourrait permettre d’évaluer les prévisions selon la position
géographique (l’est, l’ouest, le nord, le sud ou le centre). Il faut noter que les
erreurs de prévision des deux modèles sont trop élevées.

TABLE 5.4 – NMAE des sept parcs

Parcs éoliens FRCRU FRLDC FRLPT FRMIR FRPTE FRROQ FRSVT

NMAE Darwin-
Production 12.98% 14.45% 18.04% 15.43% 17.69% 13.38% 10.64%

NMAE
Fournisseur 11.82% 12.83% 19.03% 17.07% 17.74% 15.79% 14.54%

La non-disponibilité de l’indice de fonctionnement pour filtrer les données
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de production explique en partie cette hausse des erreurs de prévision. En
effet, en observant la figure 5.7 qui donne les courbes de puissance des sept
pars sur la période test, on note beaucoup de variabilités sur les courbes de
puissance.

FIGURE 5.7 – Courbe de puissance des sept parcs sur les trois mois.

Ces variabilités sont dues à des dysfonctionnements, des problèmes de
mesures et potentiellement des bridages (réduction de la capacité de produc-
tion d’une éolienne pour certaines vitesses du vent ou durant certaines heures
de la journée). Des contraintes internes font que l’indice de fonctionnement
des éoliennes n’est plus disponible dans Darwin. Aucun filtre n’est fait sur
les données de production réelle sur les trois mois de test. Les erreurs de
prévision vont donc intégrer les arrêts machines (qui ne sont pas prévus par
les modèles de prévision), les périodes de dysfonctionnement etc. C’est pour-
quoi les NMAEs obtenus sont largement au-dessus des NMAEs qui ont été
obtenus avant l’industrialisation. Les équipes de Darwin travaillent sur une
méthode de nettoyage générale. Nous avons proposé d’itérer des régressions
isotoniques afin de détecter les résidus négatifs importants qui indiqueraient
un palier donc un bridage.
Cependant, la courbe de puissance du parc "FRCRU" (figure 5.7) a moins d’in-
certitude que celle du parc "FRSVT" alors que le NMAE du modèle Darwin-
Production est plus faible sur "FRSVT" que sur "FRCRU" et le NMAE du modèle
fournisseur plus faible sur "FRCRU" que sur "FRSVT". Donc les incertitudes
sur les courbes de puissance n’expliquent pas seules les erreurs de prévision.
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Une autre explication des grosses erreurs de prévision est la taille de l’histo-
rique d’apprentissage. En effet, la collecte des données météorologiques par la
plateforme Darwin étant ressente, il y a au mois de mars 2020 environ 5 mois
d’historique. Donc puisque le modèle Darwin-Production est actualisé chaque
dimanche, les prévisions du 01/01/2020 au 31/03/2020 sont issues de mo-
dèles entraînés avec un historique de 3 à 5 mois environ. Or un historique d’au
moins un an est nécessaire pour tenir compte des effets saisonniers. Pour le
modèle du fournisseur, nous ne disposons pas d’information sur l’historique
d’apprentissage

5.5 Résultats attendus/observés sur l’industrialisation
du modèle de prévision

Dans cette partie nous avons analysé les coûts du produit Darwin et l’ap-
port potentiel de nos prévisions. Comme indiqué dans le contexte, demain les
producteurs d’énergie renouvelable seront obligés de fournir des prévisions de
production. Au moins pour continuer à assurer la stabilité du réseau élec-
trique.
Comme indiqué dans la section 5.2.2, 313 parcs éoliens et de 138 centrales
photovoltaïques sont connectés à Darwin pour une capacité de 6.1GWc. Si
nous devions acheter des prévisions externes pour tous ces actifs, cela nous
coûterait 563 750 euros par an, en considérant un prix moyen de 1 250 eu-
ros/actifs/an pour les prévisions de production. Les prévisions internes calcu-
lées dans Darwin font baisser la facture de façon drastique : les coûts totaux
pour le stockage, le traitement des données, l’apprentissage et la maintenance
des machines ainsi que le coût lissé pour le développement devraient s’élever
à 167 019 euros en 2020, soit trois fois moins que pour un service externe
(tableau 5.5). Le gain net est donc de 396 731 euros (563 750 - 167 019) la
première année. D’ici 2021, Engie a déjà obtenu +9 GW de projets éoliens et
solaires. Au-delà, les projections de la Renewable Global Business Line (RGBL)
prévoient une augmentation de capacité annuelle de +3 GW. Ainsi, avec un vo-
lume de 27,1 GWc, le gain net pourrait passer à 2 423 733 euros d’ici 2025.
En outre, si nous décidions d’offrir ce service à des acteurs extérieurs, nous
pourrions générer des revenus supplémentaires.
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TABLE 5.5 – Projection sur les coûts et les gains du produit Darwin Forecaster

Year 2020 2021 2022 2023 2024 2025

Capacity WIND & SOLAR
[GW] 6.1 15.1 18.1 21.1 24.1 27.1

Number of Assets 451 1 160 1 417 1 673 1 931 2 188

Cost for forecasts from
provider (number assets *
1250euros/asset/an) [euros] 563 750 1 450 000 1 771 250 2 091 250 2 413 750 2 735 000

Cost for internal forecasts in
Darwin [euros] 167 019 216 373 265 934 265 935 265 936 311 267

Cost/asset/year for internal
forecasts in Darwin [euros] 370.3 186.5 187.7 159.0 137.7 142.3

Net gain [euros] 396 731 1 233 627 1 505 316 1 825 315 2 147 814 2 423 733

5.6 Conclusion

Ce chapitre est la concrétisation d’un point de vue industriel des travaux
de cette thèse. Chaque jour, le modèle prévoit pour des parcs éoliens la pro-
duction attendue pour un horizon allant jusqu’à dix jours. Le développement
industriel du modèle de prévision éolienne dans le projet Darwin permettra
de réduire les coûts d’intégration de l’éolienne dans le marché électrique. Les
résultats des analyses ont montré que nous produisons de meilleures prévi-
sions que le fournisseur actuel et par conséquent les coûts de l’intégration de
l’énergie éolienne dans le système électrique peuvent être réduits en utilisant
des prévisions en interne.



Conclusion générale

La prévision court terme de la production éolienne a été l’objet des tra-
vaux de cette thèse. Puisque les modèles météorologiques sont souvent uti-
lisés dans le cadre de la prévision court terme, nous avons d’abord évalué
les performances de deux grands modèles météorologiques (GFS et ECMWF)
très souvent utilisés dans la littérature. Ainsi les résultats ont montré que
les prévisions du modèle ECMWF ont moins d’erreurs. Nous avons décidé de
travailler par la suite avec les données du modèle ECMWF même si une com-
binaison des deux modèles est une perspective. Mais nous ne disposions pas
d’un historique suffisant de GFS.

Une première modélisation de la prévision de parcs éoliens a ainsi été
faite en mettant l’accent sur l’approche directe qui consiste à prévoir direc-
tement la production à partir des données météorologiques et l’approche in-
directe qui consiste à prévoir d’abord le vent à la hauteur des éoliennes à
partir des données météorologiques et de convertir le vent prévu en prévision
de production en se servant de la courbe de puissance réelle. En appliquant
différents algorithmes d’apprentissage automatique, les résultats empiriques
ont montré que si la courbe de puissance réelle est « lisse », la prévision du
vent à la hauteur des éoliennes puis la transformation de ce vent en prévision
de production est en général plus performante que la prévision directe de la
production éolienne.

Nous avons ensuite cherché à améliorer les prévisions en intégrant les
variations spatio-temporelles des prévisions météorologiques. En effet jusque-
là, la production en un instant t était expliquée par les données météorolo-
giques au même instant t. Nous avons estimé que la production en un instant
t est potentiellement liée aussi aux variations des prévisions météorologiques
dans le temps et dans l’espace. Ainsi, en tenant compte des variations spatio-
temporelles, nous avons amélioré les prévisions de production d’environ 3%.
La modélisation et la prise en compte de la turbulence du vent météorologique
n’ont pas eu d’impact sur la prévision de la production.
Nous avons choisi au début des travaux d’utiliser les prévisions météorolo-

133



134 CONCLUSION

giques aux points de grilles (1, 4 et 16) les plus proches des parcs éoliens. On
s’est donc posé la question d’un choix statistique des points de grille, basé sur
la mesure d’importance des forêts aléatoires dans le cadre d’un groupe de va-
riables. Ainsi nous avons montré qu’un choix des points de grille peut se faire
de manière statistique mais qu’en général les points de grille les plus proches
ont un poids plus important sur la prévision de la production.

Pour mieux prendre en compte les incertitudes liées à la prédiction de
la production éolienne, les intervalles de prévision ont été développés dans le
cadre d’un modèle à deux étapes. En effet, nous avons un modèle de prévision
du vent à la hauteur des éoliennes d’une part et un modèle de conversion du
vent prévu en prévision de production d’autre part. Le premier cité est une
forêt aléatoire et le second une courbe de puissance réelle estimée par une
spline. Nous avons donc deux sources d’incertitudes : une liée au modèle de
forêt aléatoire et une autre liée à la courbe de puissance. Nous avons donc
estimé et combiné ces deux incertitudes pour construire un intervalle de pré-
vision associé aux prévisions de production éolienne.

L’objectif de cette thèse ayant été de mettre en place un modèle de pré-
vision court terme de la production éolienne pour le groupe ENGIE Green, le
modèle est développé dans la plateforme Darwin conçue pour améliorer les
performances opérationnelles des parcs et développer la maintenance prédic-
tive. Le service Darwin Forecaster de cette plateforme fournit les prévisions des
parcs éoliens d’ENGIE Green. La comparaison des prévisions opérationnelles
du modèle qui a découlé des travaux de cette thèse avec celles du fournisseur
externe de prévision a montré que le modèle interne fournit généralement les
meilleures prévisions.

Les travaux de cette thèse peuvent être poursuivis dans différentes di-
rections. Nous avons choisi dans un premier temps les 16 points de grille les
plus proches. Nous avons aussi développé une méthode de choix des points
de grille par un algorithme de sélection. Cette méthode pourrait être élargie
sur une zone plus large de point de grille pour détecter des clusters de points
de grille qui expliqueraient mieux la production d’un parc.
Un autre aspect à exploiter et qui pourrait contribuer à une meilleure préci-
sion des prévisions éoliennes est l’utilisation des trajectoires du vent. En effet,
les données des trajectoires du vent permettent de remonter dans le temps et
de savoir à chaque instant le parcours du vent qui arrive sur un site éolien.
Ainsi, des profils de trajectoires peuvent être identifiés et des modèles de pré-
vision peuvent être calibrés selon ces profils.
Nous avons utilisé en entrée les données ECMWF pour la prévision éolienne.
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Nous avons agrégé par poids exponentiels des modèles de GAM, SVM, forêts
aléatoire mais étant donné qu’ils utilisaient les mêmes entrées, le modèle
résultant de l’agrégation n’a pas donné de meilleurs résultats. En utilisant
d’autres sources météorologiques et en ajustant un modèle sur chaque source,
on pourra ensuite faire une agrégation de modèles qui pourrait améliorer les
erreurs de prévision.
Une combinaison de l’approche statistique et l’approche probabiliste qui uti-
lise les prévisions ensemblistes des modèles météorologiques est une direction
dans l’amélioration des prévisions éoliennes. L’approche probabiliste n’est pas
nouvelle dans la littérature mais à notre connaissance, sa combinaison avec
l’approche statistique n’a pas été étudiée.
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A.1 Variables provenant des éoliennes

TABLE A.1 – Description des données provenant des éoliennes

Variables Description

Date
Date de récupération de la donnée, heure
locale

Vent Vitesse du vent nacelle en m/s

P
Angle de pitch en degré (orientation de la
nacelle)

Production Production de l’éolienne en KW

State
codage des états de l’éolienne :
0,1=Emergency, 2=Pause, 3=Run

Etat

Etat de l’éolienne spécifique à chaque
constructeur (Run/ Emergency/ Pause/
Menu service/ Ambiant)

TurbBrut
disponibilité de l’éolienne (l’éolienne
fonctionne-t-elle?)

TurbOK correction de turbBrut

GridBrut
disponibilité du réseau électrique
(l’éolienne peut-elle produire?)

GribOK correction gribBrut

Figee

S’il y a pas de variation du vent, du pitch,
de la production, de la vitesse de rotation
de la génératrice et de la température de
la génératrice pendant 5min la donnée est
considérée comme figée

Manquante

Lorsque, pour une éolienne, les données
ne se suivent pas à une min près, on
comble ce trou en dupliquant la donnée à
la min précédente : données considérée
comme manquante (et figée)

Vitesse
génératrice pour détection des données figées
Température
génératrice pour détection des données figées
Fonctionnement Codé en 0 si arrêt et 1 si fonctionnement

Catégorie

A quatre niveaux par exemple niveau 1
fonctionnement ou arrêt, niveau 2
incohérent ou correct et niveau 3 compteur
non ok
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A.2 Variables provenant des pylônes de mesure

TABLE A.2 – Description des données provenant des Pylônes de mesure

Variables Description

Date
Date et heure de la mesure,
heure GMT

MIN_BT_0, MAX_BT_0,
AVG_BT_0 et MET_BT_0

Minimum, maximum,
moyenne et écart-type du
voltage de la batterie

MIN_TI_0, MAX_TI_0,
AVG_TI_0 et MET_TI_0

Minimum, maximum,
moyenne et écart-type de la
température au sol

MAX_3S_TI_0 et
VALIDE_TI_0

Température interne de la
centrale de mesure

MIN_CH_7, MAX_CH_7,
AVG_CH_7 et MET_CH_7

Minimum, maximum,
moyenne et écart-type de
l’humidité à 7m au-dessus du
sol

MIN_ST_7, MAX_ST_7,
AVG_ST_7 et MET_ST_7

Minimum, maximum,
moyenne et écart-type de la
température à 7m au-dessus
du sol

MIN_SP_i, MAX_SP_i,
AVG_SP_i et MET_SP_i

Minimum, maximum,
moyenne et écart-type de la
Pression à i mètres
au-dessus du sol

MIN_AA_i, MAX_AA_i,
AVG_AA_i et MET_AA_i

Minimum, maximum,
moyenne et écart-type de la
vitesse du vent mesurée par
l’anémomètre à i mètres
au-dessus du sol

MIN_GG_i, MAX_GG_i,
AVG_GG_i et MET_GG_i

Minimum, maximum,
moyenne et écart-type de la
direction du vent mesurée
par la girouette à i mètres
au-dessus du sol

..._AH_... ..._Vitesse horizontale_...

..._AV_... ..._Vitesse Verticale_...
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A.3 Le test FEPA permettant de catégoriser les arrêts
et fonctionnements des machines

TABLE A.3 – Le test FEPA

Formule GMAO Pitch OK Etat Alarme Affectation
F1 0 1 Run 0 FO
F2 0 1 Run 1 FO
F3 0 1 Stop Emerg 1 ANI
F4 0 1 Stop Emerg 0 ANI
F5 0 1 Pause 1 ANI
F6 0 1 Pause 0 ANI
F7 0 1 Menu serv 1 ANI
F8 0 1 Menu serv 0 ANI
F9 0 1 Ambiant 0 ANI
F10 0 1 Ambiant 1 ANI
F11 0 0 Run 0 ANI
F12 0 0 Run 1 ANI
F13 0 0 Stop Emerg 1 ANI
F14 0 0 Stop Emerg 0 ANI
F15 0 0 Pause 1 ANI
F16 0 0 Pause 0 ANI
F17 0 0 Menu serv 1 ANI
F18 0 0 Menu serv 0 ANI
F19 0 0 Ambiant 0 FO
F20 0 0 Ambiant 1 FO
F21 1 1 Run 0 FO
F22 1 1 Run 1 FO
F23 1 1 Stop Emerg 1 AI
F24 1 1 Stop Emerg 0 AI
F25 1 1 Pause 1 AI
F26 1 1 Pause 0 AI
F27 1 1 Menu serv 1 AI
F28 1 1 Menu serv 0 AI
F29 1 1 Ambiant 0 AI
F30 1 1 Ambiant 1 AI
F31 1 0 Run 0 AI
F32 1 0 Run 1 AI
F33 1 0 Stop Emerg 1 AI
F34 1 0 Stop Emerg 0 AI
F35 1 0 Pause 1 AI
F36 1 0 Pause 0 AI
F37 1 0 Menu serv 1 AI
F38 1 0 Menu serv 0 AI
F39 1 0 Ambiant 0 FO
F40 1 0 Ambiant 1 FO
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A.4 Catégorisation des états des éoliennes

FIGURE A.1 – Catégorisation automatique du fonctionnement des éoliennes
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Résumé : La loi de transition énergétique votée
par l’État français a des implications précises sur
les énergies renouvelables, en particulier sur leur
mécanisme de rémunération. Jusqu’en 2015, un
contrat d’obligation d’achat permettait de vendre
l’électricité d’origine éolienne à un tarif fixe. À partir
de 2015 certains parcs éoliens ont commencé à sor-
tir de l’obligation d’achat. En effet, l’énergie éolienne
commence à être directement vendue sur le marché
par les producteurs à cause de la rupture des contrats
d’obligation d’achat. Les gestionnaires de réseaux de
distribution et les gestionnaires de réseaux de trans-
port demandent ou même obligent les producteurs à
fournir au moins des prévisions de production un jour
à l’avance pour rééquilibrer le marché. Une suresti-
mation ou une sous-estimation pourrait être exposée
à des pénalités. Il existe donc un besoin énorme de
prévisions précises.
C’est dans ce contexte que cette thèse a été lancée
avec pour objectif de proposer un modèle de prévision
de la production des parcs éoliens par apprentissage

statistique. Nous disposons de données de produc-
tion et de mesures réelles du vent ainsi que des
données de modèles météorologiques. Nous avons
d’abord comparé les performances des modèles GFS
et ECMWF et étudié les relations entre ces deux
modèles par l’analyse de corrélation canonique. Nous
avons ensuite appliqué des modèles de machine lear-
ning pour valider un premier modèle de prévision par
forêts aléatoires. Nous avons ensuite modélisé la dy-
namique spatio-temporelle du vent et l’avons intégrée
dans le modèle de prévision ce qui a amélioré l’er-
reur de prévision de 3%. Nous avons aussi étudié
la sélection de points de grille par une mesure
d’importance de groupe de variables à l’aide des
forêts aléatoires. Les intervalles de prévision par forêt
aléatoire associés aux prévisions ponctuelles de la
production des parcs éoliens sont aussi étudiés. Le
modèle de prévisions découlant de ces travaux a été
développé pour permettre au Groupe ENGIE d’avoir
chaque jour ses propres prévisions pour l’ensemble
de ses parcs éoliens.

Title : Machine learning for short term wind power forecasting

Keywords : Machine learning, wind power, Short term forecasting, prediction interval

Abstract : The energy transition law passed by the
French government has specific implications for re-
newable energies, in particular for their remunera-
tion mechanism. Until 2015, a purchase obligation
contract made it possible to sell electricity from wind
power at a fixed rate. From 2015 onwards, some wind
farms began to be exempted from the purchase obli-
gation. This is because wind energy is starting to be
sold directly on the market by the producers because
of the breach of the purchase obligation contracts.
Distribution system operators and transmission sys-
tem operators require or even oblige producers to pro-
vide at least a production forecast one day in advance
in order to rebalance the market. Over- or under-
estimation could be subject to penalties. There is, the-
refore, a huge need for accurate forecasts.
It is in this context that this thesis was launched with
the aim of proposing a model for predicting wind farms

production by machine learning. We have production
data and real wind measurements as well as data
from meteorological models. We first compared the
performances of the GFS and ECMWF models and
studied the relationships between these two models
through canonical correlation analysis. We then ap-
plied machine learning models to validate a first ran-
dom forest prediction model. We then modeled the
spatio-temporal wind dynamics and integrated it into
the prediction model, which improved the prediction
error by 3%. We also studied the selection of grid
points by a variable group importance measure using
random forests. Random forest prediction intervals
associated with point forecasts of wind farm produc-
tion are also studied. The forecasting model resulting
from this work was developed to enable the ENGIE
Group to have its own daily forecasts for all its wind
farms.
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