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1 Contexte delathese

Ce chapitre présente |'évolution des usages du réseau, en plus de
comprendre la digitalisation qu'il traverse. Les contributions

scientifiques de ce manuscrit ainsi que sa structure y sont décrites.



1.1 Evolution des usages du réseau

L'étre humain commence graduellement a accepter que ses actions aient des impacts sur
notre planéte. Sa quéte incessante de I'accumulation de richesses et d'amélioration de la
qualité de vie I'a conduit a I'exploitation excessive de ressources naturelles (en particulier les
combustibles fossiles) sans intégrer les conséquences que cela pourrait entrainer. Et
aujourd'hui, de nombreux rapports scienticigues démontrent que ces impacts sont
directement liés a lI'augmentation des émissions de CO2 ainsi qu'a d'autres conséquences
environnementales [1-2]. Ces impacts environnementaux deviennent si impactant pour nos
sociétés modernes qu’en 1987 le concept de développement durable a été créé [3]. En 1992,
la Convention Cadre des Nations Unies sur les Changements Climatiques, premier traité
international visant a prévenir les impacts sur le climat, a été signée. Depuis cette date, les
pays membres des Nations Unies se réunissent régulierement pour discuter des moyens

d'atténuer nos impacts sur I'environnement, comme l'illustre partiellement la Figure 1-1 [4] :

+ Rapport + Signature du + COP21a + COP26a
Brundtland Protocole de Kyoto Paris Glascow

A 1992 SRR 2005 N

. CTIO?]VGH(IOD Cadre des Nations + Enirée en vigueur du + Entrée en vigueur de
L]lnes ﬁm' le changement Protocolede Kyoto I’Accord de Paris
climatique (CCNUCC)

Figure 1-1 : Négociations internationales sur les politiques climatiques Figure 1-1

Une des manieres d'atténuer nos impacts environnementaux passe par la réduction et, encore
mieux, la non-utilisation des combustibles fossiles. Ceci peut étre atteint partiellement grace
au systeme électrique. Selon [5], en 2022, 40 % des émissions mondiales de dioxyde de
carbone proviennent de la production totale d'électricité et 73 % de ces émissions
proviennent des centrales a charbon. Changer la facon dont notre énergie électrique est
produite est une partie fondamentale de la réduction de nos impacts environnementaux. Cela
tend a étre de plus en plus impactant avec l'augmentation de la consommation d'électricité.
Entre lesannées 1974 et 2019, la consommation finale d'énergie électrique est passée de 5268

TWh a 22847 TWh [6] et tend a augmenter encore davantage. Comme présenté dans le



rapport RTE sur le futur énergétique en 2050 en France [7], la part de la consommation finale

d'énergie liée a I'électricité devrait passer de 25 % en 2021 a 55 % en 2050.

Ces changements de production et consommation de I'électricité entrainent des changements
dans la maniére dont le réseau de distribution d'électricité est utilisé. Ces changements vont
de la répartion de flux entre la génération et la distribution, jusqu'a la fagon dont les clients
utilisent cette énergie et les équipements qui y sont connectés. Ces mutations des réseaux de
distribution font partie d’'un phénoméne plus large appelé « transition énergétique » [8]. Pour
mieux comprendre ces changements dans |'utilisation du réseau de distribution en général,

nous allons nous focaliser sur I'exemple du réseau de distribution francais.

Scénario Frangais

En France, il est possible d’observer un fort engagement vis-a-vis la transition écologique et
surtout énergétique, grace aux lois Grenelle 1 [9] et 2 [10] promulguées respectivement en
2008 et 2010, ainsi qu'a la loi de transition énergétique pour la croissance verte [11] de 2015.
Parmi les objectifs de ces lois, nous pouvons souligner : la promotion du développement des
énergies renouvelables et la réduction des émissions de gaz a effet de serre dans les différents
secteurs économiques. Examinons en détail comment ces deux points ont évolué au fil des
ans et quels impacts ils ont eu sur le réseau de distribution francais géré par Enedis. Enedis
est le gestionnaire du Réseau Public de Distribution (RPD) sur 95 % du territoire métropolitain
continental. Il développe, exploite et modernise ce réseau électrique et en gere les données
associées. Ce réseau compte 1,4 million de kilométres de circuits de Haute Tension de niveau
A (HTA, niveaux de tension entre phase U, comprises entre 1 et 50 kV) et de Basse tension de
niveau A (BTA — nous utiliserons par la suite BT, niveaux de tension entre phase U, comprises
entre 50 et 500 V) pour environ 37 millions de clients (particuliers, professionnels et
industriels). Enedis exerce, dans les conditions fixées par la loi et les contrats de concession
signés avec chacune des autorités concédantes (collectivités locales), les missions de gestion

du réseau public de distribution.

Dans le cadre de la promotion des énergies renouvelables, I'industrie de I'énergie subit, quant
a elle, une transformation majeure grace a lI'augmentation de l'intégration de la production
d'énergies renouvelables. Nous pouvons observer ce phénoméne grace aux données de RTE

sur la production d'énergie par filiere [12], présentées dans la Figure 1-2.
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Figure 1-2 : Production d'électricité par filiere en France en 2012 (Total de 537 TWh) et 2019 (Total de 534 TWh). La
production par la filiére nucleaire est respectivement de 75,2 % en 2012 et 71 % en 2019 et n’est pas représentée ici.

Entre 2012 et 2020, il y a eu une légere réduction de la production de la filiere thermique
(charbon et fioul) et une augmentation de la production thermique au gaz. Respectivement,
ces sources de production d'énergie émettent 820 grammes et 490 grammes de CO2 par kWh
produit. Nous remarquons également une augmentation significative des filieres
renouvelables, notamment la production éolienne qui émet 11 grammes de CO2 par kWh
produit. Ces chiffres illustrent comment un changement dans les parcs de production
d'électricité joue un réle fondamental dans la réduction des émissions de gaz a effet de serre.
Cette transformation impacte le chemin que |'énergie parcourt de son lieu de production a
son lieu de consommation. Quand nous pensons au chemin de ['électricité depuis la
production jusqu’a son utilisation par le client final, nous avons classiquement a I'esprit le

schéma de la Figure 1-3.
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Figure 1-3 : Chemin « classique » de I'électricité entre production et consommation — figure extraite d’une source interne
Enedis

Cependant, la filiere des énergies renouvelables a profondement remis en question ce chemin
classique pour diverses raisons, comme les économies sur les pertes d'énergie dans les
réseaux de transmission et de distribution [154]. De cette maniére, une partie de la production
d'énergie est raccordée directement au RPD. Nous pouvons observer cela a travers les
données sur I'évolution du parc de production raccordé au RPD géré par Enedis [13], en

nombre de producteurs, qui sont représentées dans le Tableau 1-1.

Filiere Année 2012 (T1) Année 2021 (T1) Année 2023 (T3)

Photovoltaique 238 311 486 213 779979
Eolien 982 1838 2120
Hydraulique 1792 2317 2401
Biomasse 254 954 1116
Cogénération 537 860 915
Stockage 0 49 316
Autres 71 183 178

Total 241947 492 414 787 025

Tableau 1-1 : Parc de production raccordée au RPD Enedis en nombre de producteurs

La Tableau 1-1 nous montre que le parc de productions raccordées au RPD a augmenté d’un
facteur 3 entre le premier trimestre de 2012 et le premier trimestre de 2023. Nous pouvons
observer que la filiere qui a connu la plus forte croissance est la filiere photovoltaique, pour
laquelle la grande majorité des installations sont inférieures a 36 kW et donc logiquement
raccordées en BT [13]. En revanche, lafiliere éolienne, qui a doublé son nombre d'installations

sur la période, est presque entiérement raccordée au réseau HTA [13]. Cette croissance va
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dans le sens de la croissance de la production renouvelable présentée précédemment par la
Figure 1-2. Cette nouvelle dynamique entre la production et la distribution d'électricité
engendre de nouvelles contraintes pour le réseau de distribution, telles que par exemple des
variations de tension haute et la bidirectionnalité du flux d’électricité [14]. Ces contraintes
n'étaient pas anticipées lors du développement et de la construction du réseau de
distribution. Cela signifie que les responsables de la planification et de I'exploitation du réseau

doivent trouver des solutions pour éviter et gérer ces contraintes.

Cette analyse de développement massif des énergies renouvelables nous a montré la
nécessaire évolution du réseau électrique de distribution. Maintenant, regardons la réduction
des émissions de gaz a effet de serre dans les autres secteurs d'activité. Les impacts causés
par les lois citées précedemment peuvent étre observés a travers les données d'émission de
gaz a effet de serre mises a disposition par I'Institut National de la Statistique et des Etudes
Economiques (L'INSEE) et présentées dans la Figure 1-4 [15]. Il est possible de constater
gu'entre 2008, date de promulgation de la loi Grenelle 1, et 2021, données les plus récentes
disponibles, nous pouvons observer une réduction globale de 20,5 % des émissions de gaz a

effet de serre.

Emissions de gaz a effet serre par activité

Autres transports
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Figure 1-4 : Emissions de gaz d effet serre par activité en France entre 2008 (total de 526,1 Mt d’équivalent CO2) et 2021
(total de 418,2 Mt d’équivalent CO2)

Méme avec une augmentation de 4 % sur la période par rapport aux autres secteurs d'activité,
le transport routier a subi une réduction de 10,9 millions de tonnes d'équivalent CO2. Le

secteur des activités résidentielles/tertiaires a été le secteur a subir la plus grande réduction



des émissions de gaz a effet de serre, avec 26,9 millions de tonnes d'équivalent CO2 entre
2008 et 2021. Concentrons-nous maintenant sur le secteur des transports. Le transport routier
a connu une réduction, entre autres, grace a la popularisation et a I'utilisation des véhicules
100 % électriques et hybrides. Le rapport de |'association nationale pour le développement de
la mobilité électrique, Avere [16], montre I'évolution des immatriculations sur le parc de
véhicules électriques francais. En 2010, les francais comptaient 102 véhicules électriques
immatriculés, et en 2021, ce nombre est passé a 756 000 (sur un total d’'un peu moins de 39
millions). Cette croissance peut également étre observée du point de vue du GRD Enedis, a
partir des données de I’évolution du nombre d’infrastructures de recharge de VE (2015, 2021
et 2023). Cela est représenté dans le Tableau 1-2.

Lieu de lI'infrastructure Année 2015 (T1) Année 2021 (T1) Année 2023 (T3)
En société 34746 269327 652 131
Particulier 25638 307174 906 942

Accessibles au public 8478 37491 109 856
Total 68 862 613 992 1668 929

Tableau 1-2 : Nombre d’infrastructures de recharge de VE raccordées au RPD Enedis

Le Tableau 1-2 nous montre que le parc des infrastructures de recharge raccordées au RPD a
augmenté d’un facteur 9 entre le premier trimestre de 2015 et le premier trimestre de 2021.
La recharge des VE n'était pas une charge du réseau envisagée a I|'époque du
dimensionnement du RPD. En plus d’augmenter la charge du réseau électrique, les VE
introduisent une nouvelle dynamique grace aux perspectives apportées par le « vehicle-to-
grid » (V2G). Le V2G est la possibilité d'utiliser les VE comme sources d'énergie pour le réseau.
Cela peut apporter de nombreux avantages, mais cela représente également un défi pour
trouver un cadre aplicable local ou globalement, car la batterie d'un véhicule électrique est
une ressource trés petite qui, individuellement, a un impact pratiquement négligeable sur le
réseau de distribution [17]. En plus, la majorité de ces points de recharge se trouve chez les
particuliers, ce qui représente une évolution dans les habitudes de consommation
traditionnelles des clients. Les véhicules électriques ne sont pas le seul changement dans la
consommation électrique. Pour approfondir davantage les détails des changements de
consommation traditionnelle des clients, nous pouvons examiner les données du Ministere de
la Transition Ecologique et de la Cohésion des Territoires sur la répartition de la consommation
d'énergie par type d'utilisation [18]. lls sont présentés dans la Figure 1-5 : Répartition de la
consommation énergétique résidentielle par usage en France en 2010 (Total de 528 TWh PCl) et en
2021 (Total de 486 TWh PClI).
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Figure 1-5 : Répartition de la consommation énergétique résidentielle par usage en France en 2010 (Total de 528 TWh PCl)
et en 2021 (Total de 486 TWh PCl)

Ces données nous montrent que le chauffage est la principale source de consommation
d'énergie dans les résidences francaises. Comme nous pouvons le voir a travers la Figure 1-5,
de 2010 a 2021, le chauffage représente environ 70 % de la consommation. Méme en ayant
diminué de 5 % au cours de cette période, elle reste toujours l'usage résidentiel dominant. Le
Ministére de la Transition Ecologique fournit également des données sur la répartition de la
source d'énergie utilisée pour chaque usage résidentiel [18] comme le montre la figure 6. Nous
pouvons alors voir si cela est cohérent avec la réduction des émissions de gaz a |'effet serre

du secteur résidentiel/tertiaire précédemment montrée.

Répartition des chauffages résidentiels selon I'énergie
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Figure 1-6 : Répartition des chauffages résidentiels selon le vecteur énergétique (ou chauf. élec. est une abreviation de
chauffage électrique)



On peut observer que de 2010 a 2021, il y a une réduction de |'utilisation des combustibles
fossile (fioul domestique et gaz naturel) et I'augmentation de I'utilisation de la pompe a
chaleur. Il y a encore beaucoup de marge pour réduire I'utilisation de sources qui contribuent
aux émissions de gaz a effet de serre. Nous pouvons donc imaginer que le nombre de
résidences avec un chauffage électrique ou avec pompe a chaleur tend a augmenter pour
lutter contre ces émissions. Pour le GRD, cela signifie une augmentation de la consommation
des clients résidentiels, ce qui pourrait entrainer la nécessité d'adapter les modeles de

consommation et de mettre en place des mécanismes pour éviter des congestions au réseau.

Nous pouvons donc conclure que la lutte contre les impacts environnementaux induits par
notre recherche d'amélioration du confort et de la qualité de vie, passe par un changement
important dans les habitudes de production et consommation d'électricité. Les évolutions en
France de cette derniére décénie nous ont permis de visualiser ces changements. Elles nous
ont montré une accélération de la production d'énergie renouvelable, dont une partie est
directement raccordée au RPD a différents niveaux de tension. Nous avons également
constaté des changements dans les habitudes de consommation. Le nombre croissant de
véhicules électriques en circulation au cours des derniéres années constitue une charge
supplémentaire nécessaire pour la décarbonation de notre mobilité, mais qui peut également
offrir des services au réseau. De plus, nous pouvons voir que les consommateurs francais se
chauffent de maniére plus respectueuse de I'environnement, ce qui implique directement ou
indirectement une augmentation de la consommation d'électricité. Cela ne se produit pas
exclusivement en France. Chaque pays, avec son rythme et ses particularités, tend a traverser
ces changements dans sa quéte pour lutter contre le changement climatique et réduire son
impact environnemental. Ce qui rend cette discussion pertinente au-dela du contexte francais,
c'est qu'elle aborde des questions et des défis qui sont universels. Nous pouvons constater
tout au long de cette section 1.1 que ces changements dans les habitudes de consommation
et l'intégration des énergies renouvelables se produisent majoritairement a la maille du RPD.
Nous pouvons donc imaginer qu'avoir un réseau de distribution solide, adaptable et stable
joue un réle essentiel dans |'accélération de ces changements, réduisant ainsi notre impact
environnemental. Le RPD lui-méme a connu des évolutions, et c'est ce dont nous allons

discuter par la suite.



1.2 Evolution digitale du réseau

A mesure que les usages du réseau évoluent, le RPD évolue également pour accompagner ces
changements. Avec de nouveaux types de consommation et un flux d'énergie devenu
bidirectionnel du fait des énergies renouvelables connectées au RPD, le réseau doit étre
capable d'en optimiser son utilisation pour en assurer son bon fonctionnement. Cela passe
par une bonne gestion de |'offre d'énergie (producteurs, acteurs du marché) et de sa demande
(consommateurs), a différentes échelles temporelles. Grace au developement des technlogies
de lI'information et communication, les réseaux électriques peuvent devenir plus observables
et pilotables, transformant notre réseau « classique » en un réseau « intelligent ». Selon
I'Agence Internationale de I'Energie [19], « les réseaux intelligents sont des réseaux électriques
qui utilisent des technologies numériques, des capteurs et des logiciels pour mieux faire
correspondre l'offre et la demande d'électricité en temps réel tout en minimisant les colts et
en maintenant la stabilité et la fiabilité du réseau ». Nous pouvons tirer de cette définition que
la digitalisation du réseau est une partie essentielle de la transition des réseaux intelligents
depuis les réseaux classiques. Le pilier de cette digitalisation passe par le remplacement des
compteurs d'électricité, passant des compteurs analogiques/numériques aux compteurs
communicants. Les compteurs communicants sont des dispositifs électroniques qui
enregistrent des informations telles que la consommation d'énergie électrique, puis
communiquent certaines de ces informations au consommateur, aux fournisseurs d'électricité
et au GRD. L'utilisation de ces informations rend possible la considération de qui consomme
guand et donc quoi, permettant un lien plus direct entre le consommateur et les sources
d’énergies solicitées au travers des marchés de I'énergie. Les débuts de l'utilisation des
compteurs communicants dans le réseau électrique ont eu lieu en Europe et est lié a la
Directive 96/92/CE [20], concernant les régles communes pour le marché intérieur de
I'électricité. La libéralisation du marché de I'électricité a ouvert de nouveaux défis ou les
entreprises doivent faire face a un marché concurrentiel. Un nouveau modéle tarifaire centré
sur le client exige un systeme de mesure capable de fournir des informations sur la
consommation réelle, a des échelles de temps quotidiennes ou plus courtes, pour tous les
acteurs du marché (des clients aux producteurs). La tarification de I'électricité est ainsi
transformée, en la basant non plus sur des estimations, ce qui apporte une plus grande
dynamicité aux prix. L'ltalie a été le premier pays européen a investir dans le changement de
son parc de compteurs. En 2001, ENEL a commencé le déploiement de la premiére génération
de compteurs communicants a partir du projet Telegestore [21]. La Suéde est parmi les
premiers pays européens a adopter |'utilisation des compteurs communicants. En 2003, le
parlement suédois a imposé que, avant 2009, tous les clients devraient recevoir leurs factures

d'électricité fondées sur leur consommation réelle et non sur une estimation. C'est ainsi que
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la premiére génération de compteurs communicants a été déployée [22]. Nous allons entrer
davantage dans les détails des compteurs communicants Linky d’Enedis, car ils sont la source

des données du réseau utilisées dans la suite de la these.

Déploiement des compteurs communicants sur le RPD Enedis

Le Programme de modernisation du parc de comptage francais (Linky) a été lancé en 2006,
par décision du président d'EDF et suite a I'injonction de I’'Union Européenne [23]. Il consistait
a remplacer les anciens compteurs BT, dont la puissance souscrite est inférieure ou égale a 36
kW, par une nouvelle génération de compteurs communicants permettant de les relever et
de les opérer a distance (un exemple de télé-opération du compteur est le changement de la
puissance souscrite). Les objectifs, derriere cette action, étaient de fournir aux clients une
releve d'énergie précise et de réduire les colits grace a la releve a distance et la télé-opération.
En outre, les compteurs communicants contribuent a la transition énergétique, car
I’exploitation de ses données peuvent faciliter I'insertion des nouveaux usages et des ENR. Ce

projet de déploiement a été divisé en trois grandes phases :

e Une premiére phase d’expérimentation a eu lieu entre 2008 et 2011 et comprenait la
construction du S| (systeme d’information) Linky et le déploiement de 300 000
compteurs et 5 000 concentrateurs sur les zones géographiques tests ;

e Une deuxiéme phase de pré-généralisation a eu lieu entre 2012 et 2015 et visait a
valider I'entrée dans une phase d’industrialisation du déploiement (signature des
marchés avec les constructeurs, validation de I'investissement de la premiére tranche
du déploiement massif) ;

e Une derniere phase de généralisation, qui a débuté le ler décembre 2015, avait
comme objectifs le déploiement de 3 millions de compteurs jusqu’en 2016, puis le
déploiement massif du reste des compteurs.

En 2023, plus de 37 millions de compteurs Linky ont été déployés. A I'état actuel, le
déploiement massif des compteurs est déja terminé. Certains clients n'ont pas de compteur
Linky pour deux raisons. La premiére est due a des problématiques ou le CPL ne passe pas
correctement dans la zone ol se trouve le client. La deuxiéme concerne les clients qui refusent
d'avoir un compteur Linky et préferent payer les co(ts de la releve manuelle. En regardant de
plus pres le compteur Linky, il est concu a partir des fonctionnalités du « compteur bleu

électronique » et est enrichi de 7 attributs supplémentaires majeurs :

e Une horloge;
e Uninterrupteur;
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e Un logiciel évolué ;

e Un modem CPL;

e Un module de chiffrement;

e Huit contacteurs virtuels pour le piloter a distance ;
e Un module radio.

L'architecture de communication du systeme Linky est représentée par la Figure 1-7 :

Lindy CPL Concentrateur GPRS %l Linky
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Figure 1-7 : Représentation schématique du systéme Linky

La Figure 1-7 montre la chaine de transmission de I'information depuis le compteur jusqu’au
Sl Linky. La communication est assurée en Courant Porteurs de Ligne (CPL) entre le
concentrateur situé dans le poste de distribution publique (avec le transformateur HTA/BT) et
le compteur. La communication entre le poste et le S| Linky est faite par GPRS. Le systéme
Linky est bidirectionnel. C'est-a-dire que le compteur peut recevoir des ordres en provenance
du SI Linky mais peut aussi envoyer des données sans intervention physique d’un technicien.
Cependant, le Sl Linky n'a pas été développé dans le but de réaliser des opérations de pilotage
en temps réel. Cela implique que le gestionnaire du réseau de distribution doit planifier ces

opérations avec un certain délai. Le compteur Linky mesure :

e Les index de consommation et/ou de production journaliers. Avec I'accord de ses
clients, Enedis peut relever la puissance de ces derniers avec un pas de temps fin (de
10 a 30 minutes) permettant ainsi d’obtenir une courbe de charge plus précise, sur des
pas horaires définis ;

e Lapuissance maximale journaliere soutirée ou injectée avec I’horaire de I'évenement ;

e Les évenements de qualité de fourniture comme les excursions de tension
(enregistrement des écarts de tensions au-dela de la plage contractuelle) et les
coupures sont aussi enregistrés et transmis.

12



Parallelement au Sl Linky, le SI Chaine Communicante Marché d’Affaires (CCMA) permet
d'avoir les mémes fonctionnalités pour des clients BTSUP. Concrétement, les clients BTSUP
sont les clients dont la puissance souscrite est supérieure a 36 kVA. Il s'agit généralement des
« petites » installations du segment industriel tels que, par exemple, les boulangeries, les
lycées, les exploitations agricoles entre autres. Tous les clients du SI CCMA sont relevés en

courbe de charge, avec un pas de temps fin (de 10 a 30 minutes).

Enedis a aussi récemment développé des centrales de mesure Pinky, qui sont des compteurs
communicants a la maille du poste de distribution HTA/BT, c6té BT. Pinky permettent
I"acquisition des données sur la qualité de la tension, le courant et les puissances actives et
réactives a la maille du poste HTA/BT sur I'ensemble des phases du réseau et a un pas de
temps de 10 minutes. A la date de 2023, 1000 compteurs Pinky ont été déployés sur réseau

Enedis.

Les données des compteurs communicants constituent le pilier de la construction de réseaux
intelligents. Grace aux données du compteur Linky, plusieurs projets de démonstrateurs de
réseaux intelligents ont été développés en France au cours des 10 derniéres années [24]. Les

principaux projets sont synthétisés dans le Tableau 1-3 :

Démonstrateur Lancement Thématiques d’intérét
Nice Grid 2011 Conduite des réseaux ;
Intégration des ENR ;

Maitrise de la demande

SoGrid 2011 Conduite des réseaux ;
Maitrise de la demande
Smart Electric Lyon 2012 Maitrise de la demande ;
Maisons intelligentes ; VE
Greenlys 2012 Conduite des réseaux ;

Intégration des ENR ;

Maitrise de la demande
Tableau 1-3 : Principaux démonstrateurs des réseaux intelligents en France

A partir de I'exemple francais, nous pouvons constater a quel point le réseau de distribution
classique évolue et se transforme en un réseau intelligent. Le remplacement des anciens
compteurs par des compteurs communicants constitue le pilier de cette transformation. Les
compteurs communicants permettent de collecter, dans le respect de la vie privée des clients

(consommateurs, producteurs, consom’acteur), les informations nécessaires au pilotage du
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systéme. Pour étendre davantage notre vision sur I'importance de I'utilisation des données
des compteurs intelligents pour le développement des réseaux intelligents, le Tableau 1-4,

regroupant les informations contenues dans [149], présente les autres démonstrateurs dans

le monde.
Démonstrateur Pays Lancement Thématiques d’intérét
CSIRO Australie 2018 Intégration des ENR
LEAFS Autriche 2015 Flexibilités de la
demande
Charge the North Canada 2016 VE
EnergylLab Nordhavn Danemark 2015 Pilotage des réseaux
Decentralized FLISR Etats-Unis 2016 Micro réseaux
Smart Otaniemi Finlande 2018 Flexibilités
Smart Grid CESC Inde 2014 Intégration des ENR ;
Maitrise de la demande ;
Conduite des réseaux
OSMOSE Italie 2018 Flexibilités
FME CINELDI Norvege 2017 Conduite des réseaux ;
Micro réseaux ;
Fléxibilités
HIBREAK Suede 2017 Haute tension courant
continu (HVDC)
Moixa’s ERIC projec Royaume Uni 2015 Autoconsommation ;
Stockage résidentiel

Tableau 1-4 : Démonstrateurs des réseaux intelligents dans le monde

1.3 Vision générale et contributions de la these

Tout au long de ce chapitre, nous avons observé que le réseau de distribution était en train de
passer par de profonds changements. Nous avons pu mieux comprendre les transformations
dans l'utilisation du réseau qui sont en cours et une partie de leurs raisons. Nous avons, non
seulement vu quels sont ces changements, mais aussi comment ils sont perceptibles dans le
réseau de distribution, a travers I'exemple du RPD géré par Enedis. Nous assistons a une
prolifération de la production d'électricité décentralisée grace aux sources d'énergie
renouvelable, ce qui entraine un flux bidirectionnel dans le réseau. Nous constatons un
changement dans les habitudes de consommation des clients, fortement lié a la réduction des
émissions de gaz a effet de serre. Cela se traduit par de nouveaux usages tels que les VE et
|'utilisation d'équipements a faible émission de carbone (électriques) dans un contexte de

I’életrification accrue. En paralléle de ces changements, nous avons un réseau de distribution
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qui évolue en passant par des transformations visant a le rendre plus intelligent. Ces
transformations, ayant comme pilier le changement du parc de compteurs, fournissent au
distributeur de plus en plus d'informations sur le réseau. Comme cela a été vu dans I'exemple
francais, les compteurs communicants apportent de nouvelles données (qu'il s'agisse de
mesures auxquelles on n'avait pas accés auparavant ou de la volumétrie de données) au GRD,
ce qui lui permet d'innover et d’améliorer ses solutions de distribution. Dans ce contexte, ce
manuscrit de thése vise a discuter comment ces nouvelles données de mesure du réseau de

distribution BT peuvent améliorer la connaissance des charges du réseau BT.

1.3.1 Contributions

La discussion de la thése est centrée sur deux themes et apportera trois contributions
scientifiques majeures. Ces deux thémes sont les suivants : l'identification des différents
domaines ou les données des compteurs communicants peuvent apporter des avantages, et
|'utilisation de ces données pour la modélisation des charges BT. Les contributions a ces
thémes seront les suivantes : C1 — Nouvelle cartographie des utilisations des données, C2 —
Estimation et analyse du foisonnement des charges du réseau BT, C3 - Modélisation des

courbes de charges des clients du réseau BT.

C1 - Nouvelle cartographie des utilisations des données

Avec les nouvelles données sur le réseau de distribution et une volumétrie accrue, se pose la
qguestion de leur utilisation. Cette question est valable pour tous les acteurs du secteur, des
GRD aux chercheurs du domaine scientifique. Nous cherchons donc a y répondre et la
synthétisons grace a une cartographie. Celle-ci peut guider les GRD en phase de changement
de leur parc de comptage pour utiliser les données afin de répondre aux enjeux de leur réseau.
Elle peut également aider les chercheurs a trouver plus facilement des références pour leurs

sujets de recherche.

C2 - Estimation et analyse du foisonnement des charges du réseau BT

Le coefficient de foisonnement nous indique a quel point la consommation d'un groupe de
clients donné est hétérogéne. Avec ces données, nous étudierons a quel point Ia
consommation des clients des réseaux BT réels est diversifiée et quels sont les facteurs ayant
le plus d'impact sur la variation de ce coefficient. De plus, nous développerons un modéle pour

prédire ce coefficient et comparerons les résultats de ce modele avec des méthodes
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classiques. La bonne connaissance du foisonnement permet de mieux cibler les

investissements, planifier I’évolution des réseaux et estimer sa capacité d’accueil.

C3 - Modélisation des courbes de charges des clients du réseau BT

Les données de comptage d'Enedis nous permettent d'explorer une autre maniére de
modéliser les clients du réseau BT. Le modeéle actuel d'Enedis, Bagheera, date des années 90
et repose sur un panel de 2 000 clients représentatifs de la consommation BT. Avec les
données des compteurs communicants, nous explorerons une approche « disruptive » pour
modéliser les courbes de charge des clients BT afin de faciliter le suivi des évolutions de
|'utilisation du réseau BT. De plus, ce modéle est concu de maniére a étre reproductible avec
des données de différents pays, facilitant ainsi son utilisation par la recherche. Une meilleure
modélisation des courbes de charge permet une meilleure estimation des contraintes sur le
réseau et donc une meilleure gestion prévisionnelle. De plus, dans un contexte de
déploiement de solutions de flexibilité, cela permettrait de mieux en évaluer le gisement.
Enfin, de nouveaux comportements de consommation faisant leur apparition comme
I"autoconsommation et le V2G, avoir des outils de modélisation de charges BT performants

devient nécessaire afin de mieux anticiper I’évolution des réseaux.

1.3.2  Structure

Ce mémoire de thése est strucuturé en 4 chapitres organisés de la maniére suivante :

e Le chapitre 2 aborde la thématique de l'identification des différents domaines ou les
données des compteurs communicants peuvent apporter des avantages et nous y
trouverons la contribution C1 ;

e Le chapitre 3 aborde la thématique du foisonnement des charges du réseau BT et nous
y trouvons la contribution C2 ;

e Le chapitre 4 aborde la thématique de la modélisation des courbes de charges du
réseau BT et nous y trouvons la contribution C3 ;

e Le chapitre 5 aborde la conclusion de ce manuscrit de thése ainsi que les perspectives,

les axes d'amélioration du travail développé.
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2 Cartographie d’utilisation des données

Une analyse de l'utilisation des données des compteurs est réalisée. Elle
repose sur deux acteurs principaux : l'utilisation des données par les
GRD et l'utilisation des données dans la recherche scientifique. Sur la
base de cette analyse, une nouvelle cartographie de I'utilisation des

données des compteurs est réalisée.
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2.1 Utilisation des données des compteurs intelligents par les différents acteurs

mondiaux

Dans cette section, nous allons examiner comment les différents acteurs mondiaux utilisent
les données collectées par les compteurs intelligents. Pour cela, nous allons diviser cette
analyse en fonction du type d'acteur, qu'il s'agisse d'un GRD ou de la recherche académique.
Notre objectif final sera de la compréhension de |'utilisation des données pour améliorer les

problémes du réseau et de les cartographier.

2.1.1 GRD mondiaux

En 2014, la Commission Européenne a présenté un rapport d'analyse comparative de I'état
d'avancement du déploiement des compteurs communicants dans I'Union Européenne. |
visait a fournir un apercu des analyses co(its-bénéfices nationales que les Etats membres
avaient été invités a mener a la suite de I'adoption de la directive électricité 2009/72/CE [25].
Afin de promouvoir I'efficacité énergétique et parmi les Etats membres, cette directive indique
dans l'article 3, paragraphe 11, l'utilisation des compteurs « intelligents » comme une
alternative possible. La décision de procéder au déploiement des compteurs reste au niveau
des Etats membres, & partir des évaluations économiques de long terme, comme I'ACB
(analyse colt-bénéfice). Lorsque I'évaluation est jugée positive au niveau d’un état membre,
la directive indique qu’au moins 80 % des consommateurs devraient étre équipés de
compteurs « intelligents » [26]. Le niveau de déploiement des compteurs intelligents varie
d'un pays a l'autre. Cela influe sur la maniere dont chaque pays envisage |’utilisation de ces
données, en plus de ses objectifs spécifiques. Pour limiter le périmétre a investiguer, les GRD
européens analysés dans cette section ont été choisis dans le but d'obtenir une diversité de
niveaux de déploiement de compteurs et parce que les informations sont accessibles. Ces GRD
sont situés en ltalie [27-29], Suede [30-33], Portugal [34-39], Espagne [40-45], Royaume-Uni
[46-48] et Pays-Bas [49-52]. L'ltalie a été le premier pays européen a moderniser son parc de
compteurs. En 2017, ils ont commencé le déploiment d’une nouvelle génération de compteurs
intelligents. La Suéde et I'Espagne n’étaient pas loin derriere et avaient entamé leurs
premieres discussions sur le sujet avant les années 2010, terminant leur modernisation avant
2020. Les Pays-Bas et le Royaume-Uni avaient fixé des objectifs pour achever le déploiement
en 2020. Bien que I'objectif de 100 % de compteurs intelligents ne soit prévu qu'en 2024, le
Portugal est pionnier depuis 2010 dans I'étude et le développement de villes intelligentes. La

ville d'Evora a été la premiére ville intelligente européenne, et aujourd'hui, I'objectif est de
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transformer les principales villes portugaises en centres d'innovation et de recherche pour

résoudre les défis de la transition énergétique.

En Amérique du Nord, les pays analysés sont les Etats-Unis et le Canada. Selon les données de
I'Energy Information Administration, en 2021, les entreprises de services publics d'électricité
aux Etats-Unis possédaient environ 111 millions de compteurs intelligents déployés, ce qui
représente environ 69 % du total des compteurs électriques du pays [53]. Ces compteurs
fournissent des données a la fois a I'entreprise de services publics et au client au moins une
fois par jour. lls peuvent varier des compteurs de communicants simples avec des relevés
horaires aux compteurs en temps réel avec une communication bidirectionnelle intégrée,
capables d'enregistrer et de transmettre des données instantanées. Selon [|'Agence
Internationale de I'Energie, plus de 82 % des compteurs installés au Canada sont intelligents.
Toutes ses provinces et territoires ont déja commencé le déploiement, mais le nombre total
de clients desservis varie d'une province a l'autre. La Colombie-Britannique et I'Ontario ayant
déja terminé leur déploiement de compteurs intelligents, nous nous concentrerons donc sur
ces provinces [64]. Les Canadiens ont achevé leur transition vers les compteurs intelligents au
début des années 2010. Les Américains PG&E et FPL ont la majorité de leurs clients équipés
de compteurs intelligents, tandis que ConEdison a commencé le déploiement de ses
compteurs en 2017. Au total, cing GRD ont été analysés, a savoir les américains PG&E [54-
56], FPL [57-60], ConEdison [61-63] et les canadiens BC Hydro [65] et Hydro One [66].

En Asie-Pacifique, on trouve des pays a différents stades de maturité en ce qui concerne leur
parc de compteurs intelligents. Six pays ont été choisis pour cette analyse : I'Australie [67-72],
la Nouvelle-Zélande [73], le Japon [74-75], la Corée du Sud [76-78], la Thailande [79-80] et
I'Indonésie [81-83]. La Nouvelle-Zélande a commencé le déploiement de son parc en 2008 et
compte aujourd'hui plus de 90 % de compteurs intelligents. Le Japon a commencé les
discussions sur les compteurs intelligents en 2014 et avait pour objectif de déployer 80
millions d'unités d'ici 2020. La Corée du Sud a commencé le remplacement de son parc de
compteurs en 2012 et visait a atteindre 22,5 millions de compteurs intelligents au début des
années 2020. L'Australie présente un cas particulier, car la région de Victoria a été pionniere
dans le pays en rendant obligatoire I'utilisation de compteurs intelligents en 2011. Cependant,
les autres régions du pays affichaient des taux de déploiement compris entre 25 % et 35 % en
2021. En Thailande, le principal GRD du pays prévoit de déployer un million de compteurs
intelligents dans la zone appelée « corridor économique du pays ». Tandis qu'en Indonésie,

son GRD a lancé un plan d'installation de 79 millions de compteurs dans tout le pays d'ici 2027.
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Chacun de ces pays a une vision propre des avantages que les données des compteurs

intelligents peuvent apporter et qui peuvent étre classés en 4 catégories :

e Avantages pour les clients finaux ;

e Avantages pour le marché ;

e Avantages pour le réseau ;

e Avantages pour l'intégration des nouveaux usages.

Avantages pour les clients finaux

Les avantages pour les clients finaux commencent par le fait que les compteurs intelligents
leurs permettent d'avoir une facturation d'électricité précise et réguliere, et non plus des
estimations entre les reléves. Cette vision est partagée par tous les GRD. Un autre point simple
mais important mentionné par la Suéde, le Royaume-Uni, le Canada, le Japon et la Thailande
est que les compteurs intelligents permettent d'ajuster la puissance souscrite, changer de type
de contrat, ainsi que de connecter et déconnecter le client a distance. Ceci réduit le besoin
d’interventions techniques couteuses pour ces entreprises. Tous les GRD soulignent le fait que
les données des compteurs aident les clients a avoir plus de contrble et a mieux gérer leur
consommation. Cela peut se faire grace a I'affichage direct de la consommation sur les
compteurs. Certains GRD, comme PG&E et FPL aux Etats-Unis, ont mis en place des
applications congues pour la visualisation de la consommation sous la forme d’un journal de
bord avec différentes fonctionnalités, comme par exemple l'affichage graphique de la
consommation a différentes échelles temporelles et la projection de la valeur de la facture. Le
Royaume-Uni évoque comment les compteurs intelligents ont le potentiel de transformer les
domaines de la santé et des services sociaux. Ce sujet est approfondi dans les domaines des
soins aux personnes agées et de l'identification des familles en situation de précarité

énergétique.

Avantages pour le marché

Concernant les avantages pour le marché, il est largement reconnu par ces GRD que les
données des compteurs peuvent aider a la création de nouveaux tarifs d'énergie, mieux
adaptées aux clients et au réseau. L'ltalie, I'Espagne, les Pays-Bas, le Royaume-Uni, le Canada
la Thailande et I'Indonésie évoque la création de tarifs multi-horaires, quotidiens,
hebdomadaires et saisonniers. La Corée du Sud évoque des tarifs différents selon les saisons,
car les consommations varient beaucoup d'une saison a l'autre. L'Australie, la Nouvelle-
Zélande et les Pays-Bas parlent de tarifs flexibles, dans un mode de tarification dynamique.

Les Australiens donnent I'exemple de tarifs qui encouragent la consommation pendant les
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heures d'abondance de production solaire. La Thailande et le Royaume-Uni, croient
également en des tarifications reposant sur des contrats prépayés. Ces derniers peuvent
effectivement étre aussi mis en place grace aux compteurs intelligents. Le Royaume-Uni
mentionne des tarifs spécifiques pour les véhicules électriques. Les canadiens de BC Hydro
évoquent la possibilité de la fourniture d'incitations pour que leurs clients disposent de
thermostats programmables et de logiciels de gestion de I'énergie. La Nouvelle-Zélande
considere également que les données des compteurs peuvent contribuer a réduire les colts

de production d'énergie et a atteindre les objectifs de sa politique énergétique nationale.

Avantages techniques pour le réseau

Les avantages techniques pour le réseau électrique sont variés. La Suéde, I'ltalie, I'Espagne, le
Portugal, les Etats-Unis, le Canada, I'Australie, la Nouvelle-Zélande, la Corée du Sud et la
Thailande mentionnent comment les données des compteurs peuvent aider a identifier de
maniére plus efficace les défauts, interruptions et autres événements sur le réseau, ce qui
réduit le temps moyen d'interruption pour les clients. Le Portugal, I'ltalie, le Canada, la
Nouvelle-Zélande, la Thailande, I'Indonésie et la Suéde considérent que les données des
compteurs peuvent contribuer a réduire les pertes techniques et non techniques. La Suede
souligne également que les données des compteurs améliorent la visibilité du réseau BT, ce
qui permet une meilleure gestion de la qualité de I'énergie. L'Espagne évoque le potentiel de
I"utilisation des véhicules pour le réseau (V2G) ouvert par les compteurs intelligents. Les
canadiens de BC Hydro évoquent également |'utilisation des données pour I'optimisation de
la tension. Les Japonais estiment que les données des compteurs intelligents les aideront a

dimensionner plus précisément les différentes infrastructures du réseau.

Avantages pour l'intégration des nouveaux usages

Tous les GRD comprennent que les compteurs intelligents représentent une aide essentielle
pour l'intégration des énergies renouvelables dans le réseau. L'Espagne mentionne également
I'avantage de produire sa propre énergie en autoconsommation photovoltaique sans perdre
les avantages d'étre connecté au réseau. Le Royaume-Uni évoque également l'insertion de
nouvelles technologies en général, telles que les appareils électroménagers intelligents et les
véhicules électriques. L'Australie évoque la création de scénarios ou des centrales virtuelles

pourraient étre mises en place pour permettre aux quartiers de commercer localement la
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production solaire locale. La Corée du Sud aborde également I'augmentation des systemes de

stockage d'énergie et le développement de la recharge des véhicules électriques.

2.1.2 Thématiques de recherche scientifique liés aux compteurs communicants

L'insertion des compteurs communicants parmi les différents réseaux de distribution
mondiaux fait que des données sont de plus en plus accessibles pour le distributeur et plus
disponibles pour la recherche scientifique. Pour fournir une vue d'ensemble des articles
utilisant des données de compteurs intelligents dans leurs recherches, une analyse
bibliométrique a été réalisée le 17 octobre 2023 en utilisant la célébre base de données Web

of Science (WoS). La requéte recherchée dans WoS est présentée par la Figure 2-1:

Web of Science

TS=( ("smart meter") AND

("production" OR "consumption" OR
"demand" OR "load") AND

"data" AND
("household" OR "residential" OR
"building" OR "industrial" OR
"individual" OR "customer" OR
"consumer")

NOT ("water")

NOT ( "gas")

NOT ("privacy") )

Figure 2-1 : Requéte recherchée dans WoS

Avec cette requéte, nous pouvons nous concentrer exclusivement sur les articles utilisant des
données provenant de compteurs électriques intelligents. Cela nous permet d'éviter les
articles fondés sur des campagnes de mesures manuelles. Cette requéte nous permet

également d'exclure les recherches liées aux compteurs d'eau et de gaz ainsi que les articles
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liés a la confidentialité des données, car en dehors du périmetre de la thése. Un total de 904
publications a été trouvées par WoS entre les années 2009 et 2022. Comme l'année 2023
n'était pas compléete lors de la rédaction de ce manuscrit, il a été décidé de ne pas l'inclure
dans ce travail de recherche. Cela signifie que les articles écrits cette année-la ne sont pas pris

en compte dans cette analyse. L'évolution du nombre de recherches par an est présentée dans

137
122 .,
109
102
87
77
56
45
26
17
2 5 2 I I
— | | —

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

la Figure 2-2 :

= = =
N H D
o o o

=
o
o

Nombre de publications par an
B [e2} (0]
o o o

N
o

o

Années

Figure 2-2 : Nombre de publications trouvées par WoS pour la requéte TS

Nous pouvons observer une augmentation franche du nombre de publications par année. Un
facteur qui pourrait expliquer cela est lI'augmentation des jeux de données publics mis a
disposition de la recherche scientifique, comprenant des données anonymisées de compteurs
intelligents. Parmi ces jeux de données, nous pouvons mentionner : Pecan Street [84], Ausgrid
Residents [85], Customer Behavior Trials [86], Low London Carbon [87] et Building Data
Genome [88]. Un autre facteur qui contribue a cette augmentation est le déploiement
croissant des compteurs, atteignant des chiffres plus élevés au fil des ans, comme cela peut
étre observé dans les autres sections de ce chapitre. L'objectif de cette analyse n'est pas
d'entrer dans les sujets abordés par les 904 articles, mais plutot de découvrir les cas d’usages
des données de compteurs intelligents. La méthodologie appliquée est présentée dans le

paragraphe suivant.
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Méthodologie

A partir de la lecture du trio d'informations Article Title, Author Keywords, Abstract présents
dans le résultat de la requéte effectuée dans WoS une I'analyse a été fait manuellement. Elle
consistait a classer les articles dans les catégories d'utilisation des données des compteurs par
les GRD présentées précédemment. Pour les articles qui ne correspondaient a aucune des
catégories présentées auparavant, ils ont été regroupés un par un de maniére a ce que le
theme central auquel ces articles appartenaient soit clairement interprété et mis en évidence.
Comme mentionné précédemment, cette analyse n'a pas pour objectif de se plonger dans les
articles eux-mémes et de fournir des détails précis sur leurs recherches. Au total, 6 grands
themes ont été identifiés :

e Analyse des comportements de consommation ;
e Aspects techniques des réseaux électriques ;

e Ecosystéme des compteurs intelligents ;

e FEvolution des usages ;

e Tarification et marché de I’électricité ;

e Services pour les clients finaux.

Dans la suite, nous allons approfondir les détails de chacun de ces thémes. La division des

articles par theéme est présentée par la Figure 2-3 :

Articles par theme

= Analyse des comportements
de consommation

= Aspects techniques des
réseaux électriques ;

= Ecosystéme des compteurs
intelligents

Evolution des usages

m Tarification et marché de
Iélectricité

= Services pour les clients
finaux

Figure 2-3 : Division des articles par theme
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Le contenu de chaque théme sera mis en évidence a partir des articles les plus cités selon le
WoS. Ainsi, le lecteur peut prendre connaissance des articles clés de chaque théme pour avoir
une vue d'ensemble des sujets les plus discutés. Cela est enrichissant car de cette maniére, il
est possible d'avoir une idée de ce qui se fait actuellement dans la recherche et quelles sont

les zones qui ont encore de I'espace a explorer.

2.1.2.1 Analyse des comportements de consommation

Au total, sur les 904 articles, 561 articles correspondent a ce théme, ce qui équivaut a 62 %. I
englobe I'analyse de la charge, la segmentation et la caractérisation des comportements. De
plus, il explore la désagrégation et I'agrégation de la charge, la prévision a différentes échelles

temporelles, en passant par les différentes modélisations et I'ensemble du monitoring.

Au cours de la derniere décennie, la pénétration des compteurs intelligents a connu une
augmentation significative, avec des entreprises mondiales du secteur privé ainsi que par les
GRD. Les chercheurs ont réagi a cette tendance par une augmentation des études explorant
diverses méthodes et techniques d'utilisation des données des compteurs intelligents [89]. La
littérature couvre un large éventail d'applications, notamment la prévision, le regroupement,
la classification et I'optimisation [89]. Une revue approfondie de la littérature révéle des écarts
notables entre les études, rendant les comparaisons et les analyses approfondies difficiles
[89].

Un aspect crucial des applications des réseaux intelligents est le développement de modéles
de charge au niveau de I'appareil [90]. Contrairement aux approches de surveillance directe
des appareils, I'exploitation des données des compteurs intelligents pour générer des modeéles
de charge au niveau de I'appareil de maniéere non intrusive et généralisable a tous les foyers
équipés de compteurs intelligents est considérée comme une approche flexible et pratique
[90]. De tels modéles peuvent étre cruciaux pour la désagrégation non intrusive de la charge,
la prévision de la charge et le soutien a la réponse a la demande [91]. Des infrastructures et
des algorithmes utilisant des compteurs intelligents et des smartphones ont été proposés
pour permettre de nouveaux services d'efficacité énergétique, tels que des factures
d'électricité détaillées par appareils [92]. La désagrégation, |'extraction des données de fin

d'utilisation et de I'appareil a partir de signaux énergétiques agrégés, est positionnée comme
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une solution rentable et évolutive pour réaliser des réductions d'énergie significatives dans
les secteurs résidentiels et commerciaux [93]. Les techniques de non-intrusive load monitoring
(NILM) jouent un réle crucial en fournissant des informations détaillées sur les modeéles de
consommation d'énergie électrique résidentielle au niveau de chaque appareil [94]. Les
algorithmes de désagrégation itérative fondés sur la signature hybride offrent des solutions
efficaces pour décomposer les charges électriques agrégées en contributions individuelles de
chaque utilisation finale [94]. Des approches de NILM fondées sur le filtrage de particules ont
été proposées pour identifier les appareils en fonction de leurs caractéristiques électriques

dans la consommation totale d'énergie du foyer [95].

Les efforts visant a améliorer la prévision de la charge intra-journaliére au niveau du systéme
ont avancé avec le déploiement de l'infrastructure de comptage [96]. Le regroupement est
appliqué pour identifier des groupes de clients avec des schémas de consommation similaires
a partir des compteurs intelligents avant de réaliser une prévision de la charge [96]. Ce
changement par rapport a la prévision traditionnelle agrégée au niveau du systéme présente
de nouvelles perspectives pour la prévision de la charge a différents niveaux du systéme
électrique [96]. La proposition d'inférer les états d'occupation a partir de données de séries
temporelles de consommation a l'aide d'un modele de Markov caché offre des apercus sur le
comportement et les caractéristiques des utilisateurs [97]. Les comportements de
consommation dans les données peuvent prédire avec une bonne précision les
caractéristiques des utilisateurs, mettant en évidence la prédictibilité individuelle potentielle
de la consommation des utilisateurs au niveau de la population [97]. Dans le contexte de la
consommation résidentielle, le déploiement des compteurs aux Etats-Unis a fourni un accés
aux données de consommation d'énergie horaires [98]. Ces données ont été utilisées pour des
méthodologies de segmentation de I'électricité domestique a partir des formes de charges
prétraitées [98]. Les méthodes de regroupement appliquées aux données des compteurs
intelligents résidentiels offrent des opportunités pour les GRD [99]. Identifier les candidats a
la réponse a lademande et améliorer la modélisation du profil énergétique sont des avantages

potentiels du regroupement pour les GRD [99].

Des méthodes probabilistes de prévision de la charge, telles que les réseaux neuronaux
profonds et les modeles de régression par quantiles, sont proposées pour traiter la variabilité
et l'incertitude des profils de charge futurs [100]. Ces modeles démontrent des performances
supérieures dans l'estimation de la demande individuelle et agrégée par rapport aux
méthodes traditionnelles [100]. Les applications d'apprentissage profond pour la prévision de

la charge domestique introduisent une nouvelle approche fondée sur un réseau neuronal
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récurrent profond [101]. Cette méthode adresse directement la volatilité élevée et
I'incertitude des profils de charge, surpassant les techniques traditionnelles dans la prévision
de la charge domestique [101]. Des modeles intelligents d'exploration de données sont
proposés pour analyser, prévoir et visualiser des séries temporelles d'énergie afin de découvrir
divers motifs temporels de consommation d'énergie [102]. Le modele proposé combine le
regroupement non supervisé des données, l'analyse d'extraction de comportements et la
prédiction fondée sur les réseaux bayésiens pour la prévision de I'utilisation de I'énergie [102].
Les méthodes d'apprentissage par transfert, telles que le modeéle proposé, visent a améliorer
la précision de la prédiction de I'énergie pour les nouveaux batiments avec des données
limitées en utilisant des ensembles de données de batiments similaires [103]. Des modéles
prédictifs fondés sur les données pour |'utilisation d'énergie des appareils sont présentés,
utilisant des mesures de réseaux sans fil, des données météorologiques et I'utilisation
enregistrée de I'énergie des luminaires [104]. Des modéles statistiques, y compris la régression
linéaire multiple, la machine a vecteurs de support, la forét aléatoire et les machines de
renforcement du gradient, sont comparés et évalués pour leur capacité a décomposer la
demande totale en énergie mesurée par un compteur intelligent en celles utilisées par chaque
appareil individuel [104]. Les variations de ['utilisation de I'électricité a des échelles
temporelles finement résolues sont explorées a l'aide de données mesurées sur la

consommation d'électricité des résidences [105]. Le regroupement des résidences en groupes

fondés sur des comportements similaires d'utilisation horaire de I'électricité révele des
influences saisonniéres sur la consommation d'énergie [105]. Un sondage a été fait pour
identifier des corrélations entre les caractéristiques des propriétaires et les comportements
de consommation d'électricité [105]. Les résultats indiquent que des variables telles que le
fait de travailler a domicile, le nombre d'heures de télévision regardées par semaine et le

niveau d'éducation présentent des corrélations significatives avec la forme moyenne du profil.

Cette vue des articles les plus cités met en évidence la diversité des applications et des
méthodologies émergeant de |'analyse de la consommation d'électricité résidentielle et des
applications des données des compteurs intelligents. Nous pouvons observer que la majorité
des articles se concentrent sur la modélisation de la consommation des appareils et sur son
agrégation pour modéliser la consommation résidentielle, ainsi que sur la segmentation des
clients en fonction de leurs comportements de consommation. Cela est justifié par le fait que
les données des compteurs intelligents permettent une vision précise a échelle du
consommateur, et les jeux de données acessibles sont souvent de la consommation
résidentielle. Cependant, il n'est pas clair comment une modélisation de la consommation
résidentielle fondée sur la consommation des appareils peut étre utilisée dans les situations

d'exploitation et de planification du réseau. Il existe tout un aspect a explorer sur la maniere
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dont la modélisation et la segmentation de la consommation résidentielle peuvent étre
réalisées de manieére a étre utilisées pour répondre aux problématiques du réseau du point de
vue du GRD.

2.1.2.2 Aspects techniques des réseaux électriques

Ce theme implique les aspects techniques du réseau de distribution. Au total, sur les 904
articles, 111 articles correspondent a ce théme, ce qui équivaut a 12 %. |l couvre la qualité de
I'énergie, les pertes, les analyses des postes, la planification et les opérations, ainsi que la

gestion de la demande.

Les articles de ce theme explorent en profondeur les vastes domaines du réseau en utilisant
I'abondance de données fournies par les compteurs intelligents pour améliorer la gestion du
réseau et lutter contre le vol d'électricité. L'avénement de la technologie des réseaux
intelligents a entrainé un changement de paradigme dans la gestion de |'énergie, mettant
I'accent sur les méthodologies fondées sur les données. Une avancée significative dans cette
direction est évidente dans [106], ou une méthodologie scalable pour le ciblage des
programmes de réponse a la demande est proposée. En utilisant des données de compteurs
intelligents au niveau individuel, cette approche aborde les défis liés a la sélection des clients,
transformant le scenario traditionnel de la réponse a la demande [106]. Une optimisation
efficace des programmes de réponse a la demande dans les systémes de gestion d'énergie
domestique est explorée dans [107]. L'article introduit une approche pour résoudre des
problémes d'optimisation non convexes, démontrant sa pertinence pour une implémentation
dans des dispositifs intégrés tels que les compteurs intelligents [107]. L'utilisation des données
des compteurs intelligents pour estimer le potentiel de réponse a la demande est un théme
central dans [108]. L'étude utilise une régression linéaire et une classification non supervisée
pour déterminer la corrélation entre l'activité de la climatisation résidentielle, les
changements de température et le potentiel de réponse a la demande. Les résultats suggérent
un potentiel significatif de réduction a court terme et mettent en evidence le ciblage des gros

consommateurs pour maximiser la rentabilité.

En explorant le domaine de la sécurisation du réseau, |'article [109] présente un systeme de
détection d'intrusion concu pour lutter contre le vol d'énergie. Ce systeme fusionne des
données provenant des compteurs intelligents et des modéles de consommation, démontrant

une précision accrue dans la distinction entre les profils de charge normaux et anormaux. Ce
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theme d'amélioration de la sécurité se poursuit dans [110], qui propose une méthode
d'analyse des données pour détecter divers types de vols d'électricité. En combinant le
coefficient d'information maximal et la technique de regroupement, I'étude offre une solution
compléte au défi croissant du vol d'électricité. Les pertes non techniques est un probleme
abordé dans [111]. Cet article introduit une méthodologie utilisant I'apprentissage supervisé
pour identifier les pertes d'électricité dues a des anomalies ou a des fraudes [111]. Dans le
contexte des régions confrontées a des défis de distribution d'électricité [112], I'étude est
fondée sur I'analyse et la prévention des pertes non techniques a l'aide des compteurs
intelligents. Cette analyse englobe les pertes financiéres, la réduction de la fiabilité du réseau
et les stratégies préventives.

Ces études soulignent l'impact des méthodologies fondées sur les données sur les aspects
techniques des réseaux. La définition des stratégies de réponse a la demande, d'amélioration
de la sécurité contre le vol d'énergie et a la résolution des pertes non techniques contribuent
collectivement a un écosystéme énergétique plus slr et efficace. Cependant, de nombreux
autres aspects techniques peuvent étre davantage explorés avec l'aide des données des
compteurs intelligents. On peut souligner des sujets tels que le calcul des indicateurs tels que
le system average interruption duration index (SAIDI) et system average interruption
frequency index (SAIFl), la maintenance prédictive du réseau, |'optimisation de la
configuration topologique du réseau. Nous pouvons également mentionner le sujet du
vieillissement du matériel du réseau, ol nous pouvons trouver des articles sur la dégradation
des cables, comme le [155]. Cela indique la diversité des themes qui peuvent étre approfondis
grace aux données précises du réseau BT.

2.1.2.3 Ecosysteme des compteurs intelligents

Ce théme englobe une variété de sujets liés aux compteurs intelligents. Sur les 904 articles au
total, 74 articles correspondent a ce sujet, soit 8 %. Il aborde notamment la conception et la
construction de ces compteurs, leur déploiement, leur adoption et leur mise en ceuvre. De
plus, il explore les tendances a venir, les défis qui les accompagnent, ainsi que les scénarios
potentiels. Enfin, il examine également les aspects liés a la cyber-sécurité et les éléments

relatifs a la communication et a ses protocoles.

Les compteurs intelligents gagnent en importance en tant qu'étape fondamentale pour les

pays cherchant un développement durable et une efficacité énergétique [113]. En Indonésie,
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les compteurs intelligents sont considérés comme une technologie prometteuse pour la
préservation des ressources énergétiques limitées. Malgré les avantages potentiels, il existe
une sensibilisation limitée des consommateurs et une compréhension limitée de ces
dispositifs, entrainant un scepticisme [113]. Pour résoudre ce probléme, une étude a été
menée pour développer un indice mesurant la propension des consommateurs a adopter des
compteurs intelligents dans les batiments résidentiels. Aussi, il identifie les facteurs
influencant l'acceptation des consommateurs. Les résultats améliorent la compréhension des
perceptions des consommateurs, aidant les décideurs et les compagnies d'énergie a élaborer
des politiques efficaces [113]. Une revue inter-pays explore davantage I'adoption des réseaux
intelligents dans les batiments résidentiels [114]. Comprendre les perceptions des
consommateurs et l'influence des valeurs et normes nationales sur le comportement
d'adoption des compteurs intelligents est crucial pour les décideurs politiques et les
investisseurs [114]. Une étude comparative entre Taiwan, la Corée du Sud, I'Indonésie et le
Vietnam fournit des informations sur les différences régionales dans I'adoption des compteurs
intelligents par les consommateurs, facilitant la prise de décision en matiére d'investissement

et le développement des réseaux intelligents [114].

Dans la partie des communications, l'introduction de compteurs intelligents avec des
interfaces radio cellulaires ajoute une nouvelle charge aux réseaux cellulaires sans fil [115]. A
mesure que les ressources énergétiques distribuées augmentent, il y a un passage a des
volumes de données et des taux plus élevés par dispositif, posant des défis aux systémes
cellulaires actuels [115]. L'étude souligne la nécessité de mettre a niveau les normes cellulaires
pour accommoder des compteurs intelligents [115]. La fourniture ubiquitaire de
communications dans les villes intelligentes pour les systémes d'énergie intelligents est
essentielle [116]. Le manque d'interopérabilité nécessaire et l'intégration des normes de
communication entravent le déploiement efficace [116]. Une architecture hiérarchique,
intégrant le fog et le cloud computing, ainsi qu'un algorithme de sélection de réseau, adresse
ce probleme, soutenant l'infrastructure et les services des systemes d'énergie intelligents dans

les villes intelligentes [116].

Cette structure organisée offre un apercu complet de I'adoption des compteurs intelligents,
des stratégies de déploiement. Ce sont des informations trés utiles pour un pays qui n'a pas
encore commencé la transition de ses parcs de comptage afin de prendre en compte les
difficultés et les avantages possibles. Le grand enjeu de ce théme dans les années a venir sera
sans aucun doute la cybersécurité. Comme le réseau électrique est une partie vitale du

fonctionnement des villes et des pays, garantir la sécurité du systéme sera toujours une
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priorité. De plus, assurer la sécurité des données personnelles des clients du réseau est d'une

importance extréme.

2.1.2.4  Evolution des usages

Ce theme est lié aux nouveaux usages du réseau de distribution. Au total, sur les 904 articles,
88 articles correspondent a ce théme, ce qui équivaut a 10 %. Il aborde tout ce qui concerne
les énergies renouvelables, les véhicules électriques, le stockage, les clients dit consom’acteur

et les flexibilités.

Dans le domaine des consom’acteurs, un modéle d'optimisation linéaire explore I'effet de la
résolution temporelle sur les taux d'autoconsommation et la dimension optimale des
systemes PV et PV-batterie [117]. Utilisant des données de compteur intelligent a haute
résolution provenant de résidences allemandes, I'étude met en évidence le rdle crucial de la
résolution temporelle dans les profils de charge pour une dimension précise du systeme [117].
Les résultats apportent des perspectives précieuses pour les décideurs politiques (policy-
makers), les GRD et les résidences envisageant des investissements dans des systémes PV-
batterie [117]. L'évaluation économique joue un role pivot dans I'adoption des systemes de
batterie photovoltaique [118]. En analysant des profils de charge d'électricité du monde réel,
un modele de simulation techno-économique optimise les configurations de systémes
photovoltaiques-batteries (PVB) pour les résidences [118]. L'étude révele la rentabilité
hétérogene des systémes PVB parmi les résidences, soulignant l'importance d'identifier
précisément les installations rentables [118]. De plus, un algorithme d'apprentissage
automatique est développé pour prédire la rentabilité du systeme, fournissant des
perspectives précieuses tant pour les résidences que pour les GRD [118]. L'intégration des
systemes photovoltaiques et de batteries offre une solution potentielle pour aligner la
production solaire avec la demande résidentielle [119]. En utilisant un an de données de
compteur intelligent, une étude calcule les avantages économiques a la fois des systemes PV
et des systemes couplés PV-batterie, en tenant compte de divers schémas de tarification de
I'électricité [119]. Alors que le PV s'avére rentable pour la majorité des consommateurs, les
systemes PV-batterie améliorent |'autosuffisance, avec une rentabilité potentielle soumise

aux futurs prix de |'électricité et aux réductions de codts [119].

Dans le domaine de I'intégration des VE, une approche probabiliste tire parti des données de

compteur intelligent et de charge de VE pour évaluer l'impact sur les réseaux de distribution
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[120]. L'étude utilise des ensembles de données divers représentant des réseaux de
distribution britanniques urbains, ruraux et fortement chargés, révélant des variations dans la
capacité des réseaux a accueillir les VE [120]. En considérant la diversité spatiale et temporelle
de la demande de charge des VE, la recherche suggére des efforts collaboratifs entre les GRD
et les nouveaux acteurs du marché pour améliorer la robustesse de l'infrastructure et réduire
les incertitudes de planification [120]. Dans [121], une méthode de surveillance de charge non
intrusive (NILM) utilise un réseau neuronal profond multi-taches pour analyser les données de
compteur intelligent, extrayant des informations détaillées sur la consommation et I'état de
fonctionnement des appareils avec une grande précision [121]. Les résultats permettent le
développement d'un systéme de gestion d'énergie NILM efficace pour les microgrids
résidentiels, optimisant la répartition des centrales de génération distribuée et des charges
controdlables tout en privilégiant la satisfaction du client [121]. La prévision de la flexibilité de
la demande devient cruciale pour la gestion des charges résidentielles en utilisant les données
de compteur intelligent [122]. Une méthodologie a deux niveaux est proposée pour
décomposer la charge totale prévue des résidences, en incorporant des mesures de
compteurs intelligents avec réseaux neuronaux artificiels [122]. La méthodologie, validée sur
des données réelles de site pilote, soulignant son applicabilité pour les applications de gestion
de la demande [122].

Grace aux données des compteurs intelligents, de nombreux articles liés a I'évolution des
usages du réseau émergent et devraient continuer a émerger. Les sujets se concentrent
principalement sur les systémes photovoltaiques et les véhicules électriques car ils sont
directement liés a l'usage résidentiel, qui est I'échelle a laquelle les données sont mesurées.
Parmi les articles cités, le sujet lié a la capacité d'accueil du réseau BT n'est pas abordé.
Cependant, ce sujet est important pour le GRD afin de mieux planifier le réseau et d'accueillir

ces nouveaux usages de maniére plus efficace.

2.1.2.5 Tarification et marché de I’électricité

Ce théme englobe tout ce qui concerne la tarification de |'électricité, allant de I'analyse des
tarifs existants a la proposition de création de nouveaux tarifs. Mais au-dela de cela, ce theme
englobe tout ce qui concerne les marchés et les politiques énergétiques. Sur les 904 articles

au total, 40 articles correspondent a ce theme, ce qui équivaut a 4 %.
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L'augmentation de la disponibilité des données de compteur intelligent de haute qualité a
ouvert la voie a des approches innovantes dans le paysage des tarifs d'électricité. Dans le
domaine de la vente au détail, I'article [123] explore le potentiel de personnalisation des tarifs
selon les heures creuses fondée sur des données de compteur intelligent historiques
étendues. Cette approche, ancrée dans un cadre axé sur les données, respecte la capacité des
consommateurs a choisir librement et leur volonté de s'engager. Le modeéle capture la relation
de Stackelberg entre les détaillants cherchant a maximiser leurs profits et les consommateurs
stratégiques, présentant une nouvelle solution pour des tarifs incitatifs [123]. Pour valider ce
modele, I'étude utilise un ensemble de données de compteur intelligent de la Commission de
régulation de I'énergie en Irlande [123]. La difficulté d'analyser l'impact des politiques
tarifaires au milieu de facteurs perturbateurs tels que la météo est abordée dans [124].
L'étude introduit une méthodologie pour modéliser I'effet de la météo sur la demande
d'électricité résidentielle, soulignant le besoin d'analyses d'impact claires et reproductibles
[124]. En utilisant un ensemble de données de compteur intelligent dans le sud-ouest de
I'Ontario, au Canada, I'étude évalue l'impact des tarifs obligatoires ToU, révélant des effets
nuancés sur la conservation de I'électricité selon les périodes de tarification [124]. L'article
[125] se penche sur le comportement des consommateurs concernant les tarifs intelligents en
heures creuses. Une expérience de sondage menée sur un échantillon représentatif au niveau
national des payeurs de factures énergétiques britanniques révéle que plus d'un tiers des
répondants sont favorables a la transition vers un tarif intelligent. Cependant, I'étude [125]
met en évidence des variations dans la volonté de changer, motivées par des facteurs tels que
I'aversion a la perte et la possession d'appareils demandeurs-flexibles. Des campagnes
marketing ciblées envers les propriétaires de véhicules électriques émergent comme une

avenue potentielle pour stimuler I'adoption [125].

Explorant les effets des tarifs en heures creuses et des tarifs d'exportation dans les zones
résidentielles avec stockage d'énergie, I'article [126] étudie l'impact sur les flux de pointe dans
les réseaux de distribution. En simulant le fonctionnement de la batterie fondé sur des
données au niveau des résidences, I'étude souligne la complexité des effets tarifaires, surtout
dans des zones avec un stockage d'énergie, des panneaux solaires PV et des pompes a chaleur
diversifiés [126]. Les résultats soulignent I'importance d'incitations dédiées a la réduction des
pointes et de stratégies de contrdle de stockage plus intelligentes [126]. En se concentrant sur
les défis des structures tarifaires existantes, [127] examine les propositions de réforme des
tarifs électriques a taux fixe par défaut. En utilisant des données de compteur intelligent de la
région victorienne du marché national de I'électricité en Australie, I'étude révele les effets
néfastes des structures a taux fixe sur les résidences en difficulté financiere. Méme aprées un

rééquilibrage des tarifs réseau, le modéle met en évidence les avantages de passer a des
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structures tarifaires plus réfléchies sur le colt, en particulier lors de l'incorporation de la

réponse a la demande [127].

Ces études contribuent collectivement a notre compréhension du scenario en constante
évolution des tarifs d'électricité. Il est possible de constater que les données des compteurs
intelligents peuvent aider au développement de tarifs plus adaptés aux différents types de

consommation. De plus, on peut observer que les tarifs peuvent servir d'incitation a la

consommation en dehors des heures de pointe électrique. Un sujet de recherche qui devrait
se développer est I'étude de tarifs dynamiques liés a la production d'énergies renouvelables,

afin d'encourager la consommation aux moments de forte production d'énergie.

2.1.2.6 Services pour les clients finaux

Ce théme est exclusivement lié au consommateur final d'énergie. Au total, sur les 904 articles,
31 articles correspondent a ce theme, ce qui équivaut a 3 %. Il englobe depuis la prise de
connaissance du client sur sa facture jusqu'aux actions générées a partir de cette
connaissance, telles que la consommation responsable et les économies d'énergie. Ainsi

gu'aux différents services qui peuvent étre imaginés pour bénéficier au client.

Les compteurs intelligents jouent un nouveau réle dans I'équilibrage de la production-
demande d’électricité, permettant des services énergétiques en temps réel et de nouvelles
solutions de facturation [128]. En Italie, une nouvelle génération de compteurs intelligents est
déployée, permettant des services tels que la sensibilisation a la consomation de I'énergie et
I'automatisation domestique des usages. Cet article examine la situation actuelle en Europe
concernant les services en temps réel pour les clients finaux et discute des options
architecturales et technologiques pour le déploiement des compteurs intelligents en Italie
[128].

Les campagnes d'efficacité énergétique personnalisées qui utilisent des informations
spécifiques aux résidences ont le potentiel de déclencher des économies d'énergie
substantielles dans le secteur résidentiel [129]. En extrayant ces informations des données de
compteur intelligent a l'aide de I'apprentissage automatique, les GRD peuvent dériver des
caractéristiques et reconnaitre des catégories de résidences similaires pour améliorer

|'efficacité énergétique [129]. La gestion de la demande est un aspect clé des réseaux
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intelligents, et I'intégration de I'informatique de service dans ce domaine propose un systéme
de recommandation personnalisé pour les appareils économes en énergie [130]. Le systéme
utilise une surveillance non intrusive de la charge des appareils pour déduire les intéréts et
besoins des utilisateurs, recommandant des appareils économes en énergie en fonction des
profils d'utilisateurs et des publicités d'appareils. Des expériences valident I'efficacité du
systeme proposé dans l'optimisation de I'exploitation du réseau et la promotion des
économies d'énergie [130]. La croissance rapide des données dans les réseaux intelligents
offre des opportunités aux GRD pour optimiser I'exploitation du réseau grace a I'analyse des
données et a la prise de décision [131]. Un systeme de recommandation de plan tarifaire
d'électricité personnalisé est proposé pour les utilisateurs résidentiels. Le systeme analyse les
habitudes de consommation d'énergie des utilisateurs, recommandant le plan tarifaire le plus
adapté en fonction des techniques de filtrage collaboratif. Des expériences fondées sur des
données de compteurs intelligents réelles valident |'efficacité du systéme [131]. Quantifier les
économies d'énergie et les potentiels de réduction de la demande de pointe dans les
batiments lors d'une période de réponse a la demande est essentielle pour des allocations
optimales des ressources [132]. Les résultats de simulation fondés sur un modele de batiment
et des données de compteur intelligent révelent I'impact des changements de consigne des
climatisations sur les économies d'énergie et la réduction de la demande de pointe [132]. Les
informations d'utilisation en temps réel ont un impact significatif sur la consommation
d'électricité résidentielle, comme le montre une expérience naturelle a grande échelle en
Irlande du Nord [133]. Le remplacement des compteurs prépayés par des compteurs
intelligents a permis aux consommateurs de suivre 'utilisation en temps réel, entrainant une
baisse substantielle de la consommation d'électricité. Cette réduction est robuste selon
différentes spécifications et méthodes de correction de biais de sélection, démontrant des

réductions rentables des émissions de dioxyde de carbone [133].

L'intégration des compteurs intelligents dans le secteur résidentiel offre de grandes
promesses pour répondre a la demande croissante d'électricité. En comprenant et en
incorporant des facteurs tels que la connaissance de |'économie d'électricité et la
sensibilisation a I'environnement, ces avancées technologiques améliorent non seulement
I'efficacité énergétique, mais contribuent également a une approche plus durable et informée
de la consommation d'énergie. Alors que les réseaux intelligents continuent d'évoluer, la mise
en ceuvre réussie de recommandations personnalisées renforce le role des compteurs

intelligents dans le faconnement d'un scenario énergétique plus résilient pour l'avenir.
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2.2 Cartographie de cas d’usage a partir des données des compteurs intelligents

Notre analyse de I'utilisation des compteurs intelligents par les différents acteurs mondiaux a
éclairé diverses questions autour de ce sujet. La premiére chose a souligner est que le
déploiement de compteurs par les GRD a toujours eu pour objectif principal d'automatiser le
relevé des mesures de consommation. En Europe le déploiement est ensuite relatif a
I'ouverture des marchés de I'énergie. Cette automatisation permet aux GRD de ne plus
envoyer d'agents pour effectuer la collecte de mesures. Il est a souligner que la facture
d'énergie des consommateurs devient alors fondée sur leur consommation réelle et non
estimée. En outre, ces données ouvrent la voie a une meilleure gestion du réseau. Comme
mentionné dans la section 2.1.1, les GRD considérent comme avantage de ['utilisation des
données une meilleure identification et résolution des incidents, tels que les coupures. Cela
constitue donc un autre cas d'économie pour le GRD, offrant aux clients une meilleure qualité
de distribution d'énergie. Les clients, en plus de bénéficier de toutes les améliorations que ces
données apportent au réseau, profitent directement de la vision que les données leur offrent
sur leur maniére de consommer de I|'énergie. Souligné par tous les GRD, les données des
compteurs intelligents aident a fournir des services qui permettent au client d'obtenir des
retours sur sa consommation, fournissent des informations sur les moyens de réduire la
consommation et favorisent ainsi une consommation d'énergie consciente et responsable. Un
autre point a souligner est |'utilisation de ces données pour la tarification. Elles permettent
une meilleure compréhension de la maniere dont différents types de tarifs affectent la
consommation. De plus, elles permettent la création de nouvelles offres mieux adaptées aux
différentes habitudes de consommation. Elles peuvent aussi étre un incitateur pour que les
clients modifient leurs habitudes de consommation afin de consommer aux moments moins
critiques pour le réseau. L'utilisation des données des compteurs intelligents peut favoriser
I'intégration des sources d'énergie renouvelable dans le réseau de distribution comme
mentioné par les GRD observés dans la section 2.1.1. Avec la croissance rapide de ce domaine,
gue ce soit par la création de parcs d'énergies renouvelables ou par leur installation par des
consommateurs résidentiels, les GRD sont confrontés a de nombreuses questions techniques
liées au réseau, telles que la surtension. Les données collectées peuvent les aider a trouver

des solutions pour gérer cela et favoriser l'intégration de ces sources d'énergie.

Ces avantages et applications des données des compteurs intelligents, mis en évidence lors
de leur déploiement par les GRD, sont également observés dans la recherche scientifique.
L'analyse bibliométrique que nous avons réalisée conduit a des résultats qui met en évidence

cette réalité. La classification des articles dans les 6 thémes précédemment mis en avant
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souligne ce fait. Le tableau suivant synthétise dans quel théme se trouve chacune des

références :

Theme References

Analyse des comportements de consommation 89 -105
Aspects techniques des réseaux électriques 106 - 112
Ecosysteme des compteurs intelligents 113-116
Evolution des usages 117 -122

Tarification et marché de I’électricité 123 -127
Services pour les clients finaux 128 - 133

Tableau 2-1 : Classement des réferences suivant les thematiques correspondantes

Pour les lecteurs souhaitant approfondir I'ensemble des résultats trouvés par la requéte WoS,

I'ensemble des 904 articles résultants est disponible en ligne dans un référentiel GitHub en

acces libre (https://github.com/these-guilherme/DataCartographie). En se basant sur

I'ensemble de cette recherche sur |'utilisation des données des compteurs, une cartographie

de leurs différentes utilisations est proposée dans la Figure 2-4 :
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Figure 2-4 : Cartographie de cas d'usages des données des compteurs intelligents

Prévision de la consommation

Segmentation des clients
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2.3 Conclusion

Tout au long de ce chapitre, nous avons analysé |'utilisation des compteurs intelligents par
différents acteurs a I'échelle mondiale. Il a été possible d'observer les raisons qui ont poussé
les GRD a changer leur parc de comptage, en plus de comprendre les avantages qu'ils
envisageaient avec l'utilisation des nouvelles données. Nous avons également pu comprendre
gue la recherche scientifique est un grand contributeur a ce sujet. En effectuant une étude
bibliométrique dans la base de données WoS sur les différents articles utilisant les données
des compteurs communicants, nous avons pu constater I'immensité des articles qui ont été
développés a partir de ces données de compteurs. Nous pouvons observer les sujets de
recherche centraux tout en mettant en évidence les domaines a explorer. Grace a ce travail,
nous avons été en mesure de créer une cartographie de I'utilisation des données. Il s’agit de
la premiere contribution scientifique (C1) de ce travail de thése. Son objectif est d'aider la
recherche en mettant en évidence les domaines explorés et, par conséquent, de faciliter
I'exploration de nouveaux sujets de recherche. De plus, elle peut étre utile aux GRD du monde
entier qui n'ont pas encore entamé le déploiement de compteurs intelligents, en les aidant a
comprendre les domaines dans lesquels ils peuvent bénéficier de ces avantages, clarifiant ainsi

le débat et la planification de ce changement.

Cette cartographie et tout le travail associé pour la développer, qui sont présentés tout au
long du chapitre, renforcent l'intérét des prochains chapitres de cette thése et par
conséquent, des contributions (C2) et (C3). Nous avons observé que parmi les articles de
référence de notre recherche bibliographique, le sujet de la capacité d'accueil du réseau n'est
pas exploré. Afin de mettre en lumiére ce sujet, dans le chapitre 3, nous aborderons le théme
du foisonnement, car le coefficient de foisonnement est utilisé dans le dimensionnement du
réseau. Ainsi, une meilleure compréhension et estimation de celui-ci peuvent étre utiles pour
la discussion de la capacité d'accueil. Nous avons vu dans la section 2.1.2.1 que la modélisation
de la consommation du réseau a partir des données des compteurs est principalement
abordée par les articles de référence a partir de la modélisation des équipements. Cependant,
il n'est pas clair comment une modélisation de la consommation résidentielle fondée sur la
consommation des appareils peut étre utilisée dans les situations d'exploitation et de
planification du réseau. Afin de répondre a cette nécessité, dans le chapitre 4, une nouvelle
méthode de modélisation des courbes de charge des clients consommateurs du réseau BT

sera proposée.

On peut constater que le centre de cette cartographie est constitué par les données des
compteurs intelligents, a partir desquelles émergent les 6 themes. Cette conception permet
d'intégrer de nouveaux themes a mesure que la recherche progresse. Chaque theme se

subdivise en sujets spécifiques qui le composent, préservant ainsi la possibilité d'ajouter de
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nouveaux sujets et de faire évoluer la cartographie au fil du temps. Ainsi, la premiére
contribution scientifique (C1) relative a nouvelle cartographie d’utilisation des données a été

présentée de ce travail de these.
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3 Foisonnement des charges BT

Dans ce chapitre, nous allons plonger dans la thématique du foisonnement des
charges en BT. Nous commencerons par expliquer le sens du foisonnement des
charges, son importance pour le réseau, et une revue bibliographique sur le
sujet. Ensuite, nous analyserons les facteurs qui influent sur la variation de ce
coefficient et proposerons un modéle de prévision. Notre modeéle présente des
résultats 50 % meilleurs en moyenne par rapport a une méthodologie

classique d'estimation pour notre jeu de données.
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3.1 Le foisonnement

3.1.1 Définition et importance du foisonnement

Pour commencer ce chapitre, nous devons parfaitement définir ce qu'est le foisonnement. Le
foisonnement est un coefficient qui traduit le fait que les clients du réseau électrique ne
consomment pas a leur puissance maximale simultanément. En d'autres termes, nous
pouvons dire que ce coefficient mesure la diversité de la demande. Plus la demande est
diversifiée, plus la pointe de la demande des clients est espacée dans le temps, et moins elle
est diversifiée, moins la pointe de la demande des clients est espacée dans le temps. Ce
concept a été défini par W. Lackie en 1909 et nommé comme Diversity Factor.

Mathématiquement, il est formulé par I'équation 3-1:

) ) Y.(Pointes individuelles) . ,
Diversity Factor = - Equation 3-1
Pointe du groupe

L’équation 3-1 met en évidence comment le concept mesure la diversité de la demande. Plus
le Diversity Factor (DF) est élevé, plus le ratio entre la somme des pointes individuelles de
consommation des clients par rapport a pointe totale de ce groupe de clients est élevé, ce qui
signifie que la demande est plus diversifiée. Comme il sera discuté dans les paragraphes a
venir, dans la littérature, nous trouvons des auteurs parlant du Coincidence Factor, qui mesure
a quel point la demande est coincidente et, par conséquent, a quel point les clients
consomment leur maximum au méme moment. Ce concept est I'exact opposé du Diversity

Factor, comme le montre I'équation 3-2 :

1 .
Coincidence Factor = — - Equation 3-2
Diversity Factor

Faire cette mise au point a ce stade vise a rendre la compréhension du lecteur aussi claire que
possible, et a été principalement congue pour le lecteur francgais qui a déja entendu le terme
Coefficient de Foisonnement (CF), qui est compris de la méme maniere que le Coincidence
Factor. Dans la suite de ce chapitre, nous utiliserons le Diversity Factor car, il est plus
compréhensible de parler de la diversité de la demande que de sa coincidence. Si nous

adaptons I'équation 3-1 au réseau BT, nous obtenons |'équation 3-3 :
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_ X(pointes individuelles des clients en aval du Poste)

— _ Equation 3-3
Pointe a maille du Poste HTA/BT

DF

Il devient encore plus évident de comprendre que plus la demande est diversifiée, plus la
pointe de consommation a maille du poste HTA/BT est basse. En ce qui concerne la
planification du réseau, avoir une connaissance plus précise de la pointe de consommation
sur le poste impligue un dimensionnement plus juste du réseau. De cette maniére, la personne
en charge du dimensionnement du réseau peut quantifier a quel point les infrastructures du
réseau sont rentabilisées, mais aussi leur capacité a accueillir de nouveaux consommateurs,
guelles seront les besoins en renforcement du réseau avec |'évolution de la demande, parmi
de nombreuses autres considérations. Si nous examinons cela en conjonction avec les
transformations du réseau, nous pouvons nous interroger sur la maniére dont les nouveaux
usages, en plus de [|'évolution des comportements des clients, affectent le pic de
consommation. Si nous abordons cette question dans un contexte francgais, nous pouvons
penser a l'exemple des véhicules électriques. Au début du premier chapitre, nous avons
examiné les données montrant I'augmentation du nombre de véhicules électriques et
hybrides immatriculés en France, ainsi que I'augmentation du nombre de points de recharge
pour ces véhicules. Ces chiffres, a eux seuls, sont déja trés significatifs et témoignent de la
tendance a la croissance de ce nouvel usage. Pour renforcer davantage cette tendance, le
parlement européen est parvenu a un consensus sur une nouvelle législation concernant la
fin de la vente de véhicules thermiques dans toute I'Union européenne. Cette nouvelle
législation stipule qu'a partir de 2035, la vente de nouveaux véhicules thermiques sera
interdite. Cette mesure a été adoptée dans le but d'atteindre les objectifs climatiques de
neutralité carbone d'ici 2050. Une des raisons pour lesquelles cette mesure entrera en vigueur
en 2035 est que la durée de vie moyenne de ces véhicules est d'environ 15 ans, de sorte que
d'ici 2050, tous les véhicules en circulation seront electrifiés. Selon les prévisions d'Enedis, la
moitié du parc automobile francais sera convertie en véhicules électriques d'ici 2035.
Comment cela affecte-t-il le GRD ? Cela nous amene rapidement a réfléchir a deux impacts
potentiels majeurs. Le premier est le raccordement massif des infrastructures de recharge
déployées dans les voies publiques des villes, sur les routes et dans les résidences collectives
(habitées par 44 % de la population frangaise). Si on se focalise sur le résidentiel collectif, la
loi Climat et Résilience de 2021 met en place de nouvelles dispositions pour accélérer le
déploiement d’IRVE (infrastructure de recharche de véhicules électriques) dans I’habitat
collectif, grace un mécanisme de préfinancement. Si l'infrastructure collective est publique le
financement peut étre « avancé » par Enedis qui est, pour cela, couvert par le TURPE sur la
durée de vie de I'ouvrage. Un exemple d’infrastructure publique de bornes de recharge en
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parking de résidence collective, également appelée « colonne horizontale » est illustrée par la

Figure 3-1.

@ Ened s

Infrastructure collective constituée d'une
nouvelle colonne électrigue alimentant des points
de livraison pour chague borne de recharge

Figure 3-1 : Illlustration d'une colonne horizontale

Cela génere le besoin d'études pour comprendre s'il est possible de raccorder ces structures
au réseau existant, avec ou sans la nécessité de renforcements, ou s'il est nécessaire de
dimensionner de nouvelles installations. Le deuxi€me impact potentiel concerne la présence
d'une nouvelle charge ayant une demande de puissance élevée, avec la pointe de
consommation des clients de plus en plus lié¢ aux moments de recharge des véhicules,
réduisant ainsi la diversité de la demande. Dans les deux cas, une meilleure connaissance du
Diversity Factor entraine une meilleure estimation de la pointe sur le poste HTA/BT, ce qui
permet au planificateur d'avoir une meilleure compréhension de la capacité d'accueil du
réseau, et par conséquent, de mieux orienter les investissements. Maintenant que nous avons
une compréhension de ce qu'est le Diversity Factor et de son importance pour le réseau de

distribution, nous pouvons plonger dans la littérature scientifique qui traite de ce sujet.
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3.1.2 Historique du diversity factor

Comme mentionné au début de ce chapitre, le concept du Diversity Factor a été introduit par
W. Lackie en 1909. En 1910, H.B. Gear a écrit I'article intitulé : Diversity Factor [134]. Il
commence son article en nous expliquant que dans la distribution d'électricité dans les
grandes villes, la demande maximale d'un jour a I'autre varie en fonction du jour de la semaine
et du mois de I'année. Il justifie cela en raison du fait que la durée de la période diurne varie
en raison des différences saisonniéres, de la compréhension que la caractéristique
(commerciale, résidentielle ou manufacturiére) du quartier desservi change le modeéle de
consommation, comme le montrent les graphiques de l'article, et en fonction de la
caractéristique de la population desservie. Selon lui, les habitudes des habitants d'un quartier
résidentiel d’ouvriers different de celles des habitants des boulevards, tout comme les besoins
des personnes vivant dans des appartements different de ceux des personnes vivant dans des

maisons. Ainsi, selon lui, la combinaison de ces effets fait que :

e |la somme des demandes maximales des clients est supérieure a celle des
transformateurs,

e |a somme des demandes maximales des transformateurs est supérieure a celle du
départ moyenne tension,

e |a somme des demandes maximales des feeders est supérieure a celle des Postes
Source,

e |a somme des demandes maximales des Postes Sources est supérieure a celle de la

centrale électrique.

Ce phénoméne a alors été appelé le Diversity Factor. Pour lui, I'étude du DF est d'une grande
importance a la fois d'un point de vue commercial et technique. En effet, I'investissement
nécessaire par le DSO pour chaque kilowatt de demande maximale déterminait les frais fixes
nécessaires lors de la création du systéeme tarifaire. Son étude couvrait un systéme de courant
alternatif qui englobait la génération d'énergie jusqu'au consommateur final. Grace a cette
étude, il a créé un tableau du Diversity Factor pour différentes catégories de quartiers
(commerciaux, résidentiels, manufacturiers) et pour différents réseaux. Il a observé que le DF
était plus faible dans les zones résidentielles ou il y avait moins de 10 clients et plus élevé dans

les zones résidentielles ou il y avait plus de 30 clients.

En 1945, C. Bary, dans son article [135], explore les principaux facteurs qui influencent le
foisonnement dans ['utilisation du service électrique. Il commence par expliquer que la

maniére dont les consommateurs individuels utilisent le réseau et le degré de coincidence de
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cette utilisation avec un groupe de consommateurs sont déterminés par de nombreux
facteurs. Parmi ceux-ci, il cite les principaux : les habitudes de la population et les pratiques
commerciales et communautaires, le climat et d'autres facteurs climatiques, la conception des
équipements et les méthodes utilisées pour controler I'utilisation du service. Il discute de
maniére générale chacun de ces sujets. En ce qui concerne les habitudes de la population, il
explique que celles-ci exercent une puissante influence sur le degré de coincidence de
|'utilisation du service électrique par les clients. Il donne des exemples de la facon dont le
comportement des personnes dans des situations triviales, telles que I'heure du réveil, jusqu'a
des situations extrémes, comme en période de guerre, affectent le Coincidence Factor. ||
précise que ces conditions ne sont pas sujettes a une formulation mathématique précise et
que leurs effets peuvent étre différents pour différentes communautés, soumises a des
conditions climatiques, politiques et sociales différentes. De la méme maniere, il affirme que
le climat joue également un réle puissant dans ce degré de coincidence, en citant des
exemples de la maniére dont la consommation change en fonction de différents types
d'événements climatiques. Selon lui, ces conditions ne sont pas non plus sujettes a des
formulations mathématiques exactes, mais elles sont susceptibles d'étre évaluées en fonction
de la disponibilité de données météorologiques. Aprés avoir abordé ce sujet, il aborde la
discussion de la relation entre le Coincidence Factor et le nombre de consommateurs. ||
formule que, pour des consommateurs de taille égale, n'ayant aucune restriction d'utilisation
du service ou d'autres caractéristiques anormales d'utilisation du service : « Le degré de
coincidence des demandes maximales d'énergie d'un groupe de consommateurs diminue le
long d'une courbe qui ressemble a une hyperbole rectangulaire, commencant a I'unité pour
un consommateur dans un groupe et se rapprochant des valeurs asymptotiques de
I'hyperbole rectangulaire pour un nombre infini de consommateurs dans un groupe. » En
d'autres termes, a mesure que le nombre de consommateurs dans un groupe augmente, le
degré de coincidence des demandes maximales d'énergie diminue, mais il tend vers une valeur
limite lorsque le nombre de consommateurs devient infini dans ce groupe. D'aprés sa
formulation, il montre que des résultats statistiquement stables du Coincidence Factor
peuvent étre attendus pour des groupes d'environ 100 consommateurs, et que des résultats
présentant une stabilité suffisante sur le plan technique peuvent étre trouvés pour des

groupes de 30 a 50 consommateurs.
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Figure 3-2 : La figure extraite de l'article [135] et traduite en frangais, qui illustre la tendance probable en relation entre le
Coincidence Factor de groupe et le nombre de consommateurs

En 1994, Robert P. Broadwarter [136], utilise les données de la charge horaire annuelle de 299
clients résidentiels pour calculer le Diversity Factor. Ces clients ont été regroupés en deux
classes en fonction du type de systeme de chauffage, qu'il soit électrique ou non. Les données
ont été organisées en fonction du mois de l'année et du type de jour (jour de semaine ou
week-end). Le DF est calculé en fonction du nombre de clients dans le groupe. A partir de ces
informations et des données, il formule que le DF moyen dépend de la classe de clients du
groupe, de la quantité de clients dans le groupe, du mois et du type de jour. Il explique que
ces DF moyens ont été représentés graphiquement en fonction du nombre de consommateurs
pour chacune des combinaisons de classe, de mois et de type de jour. Ainsi, un ajustement de
courbes (curve fitting) a été réalisé pour obtenir les courbes qui expliguent les valeurs de DF
calculées en fonction du nombre de clients. La Figure 3-3 est une extraction de l'article [136]

illustrant cet ajustement de courbe pour les mois d'ao(t et de février :
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Figure 3-3 : La figure extraite de I'article [136] et traduite en frangais, qui illustre I'ajustement de courbe pour tracer le DF en
fonction uniquement du nombre de clients

En 1998, J. Nazarko a écrit [137]. L'objectif était d'identifier les propriétés statistiques du
Diversity Factor a partir d’'une base de données de clients résidentiels d’Arkansas Power and
Light Company. Tout d'abord, il a calculé le test d'indépendance des échantillons pour le DF.
Les résultats informatiques présentés indiquent que les échantillons utilisés pour calculer le
DF mensuel pour différents mois sont indépendants, résultat également trouvé pour le DF
guotidien. La deuxiéme propriété statistique étudiée était le test de normalité, dans le but de
déterminer si une distribution normale pouvait approximer la distribution des valeurs du DF
pour différents groupes de clients (en ce qui concerne la quantité de clients). Les résultats
obtenus montrent qu'il n'y a aucune raison de rejeter I'hypothése selon laquelle la distribution

de DF peut étre approximée par une distribution normale.

En 2007, V. P. Chatlani [138], étudie les propriétés statistiques du Diversity Factor pour évaluer
la charge probabiliste des transformateurs de distribution. Le jeu de données comprenait 685
charges résidentielles, a des intervalles de 15 minutes, provenant d'un projet a Phoenix. Il
n'est pas clairement indiqué si toutes les charges résidentielles sont sous le méme
transformateur de distribution. L'auteur reconnait également que le DF dépend de plusieurs
facteurs, tels que la classe des clients, qu'il varie selon le mois et la saison de I'année, et qu'il

n'est pas le méme pour différentes régions d'un méme pays, mais aucun de ses aspects n’est
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approfondi. Dans son analyse, il se concentre sur la saison estivale, car selon lui, c'est la saison
qui génere les pics les plus importants dans son jeu de données. Pour calculer le DF, ils ont
d'abord identifié la pointe individuelle de ces charges, puis pour calculer la pointe du groupe,
ils ont réalisé la somme des profils de charge. Ensuite, un test d'indépendance des échantillons
a été effectué pour déterminer s'il était possible d'attribuer une certaine distribution aux DF
calculés. Les résultats ont indiqué que les observations étaient aléatoires et indépendantes,
de la méme maniere que dans [137]. Tout comme dans [137], ils ont testé si une distribution
normale pouvait bien représenter la distribution du DF pour différentes tailles de groupes de
clients. Leurs résultats montrent qu'une distribution Gamma représente mieux la distribution
du DF que la distribution normale. A partir de |3, l'article se concentre sur la combinaison de
la distribution statistique de la demande prévue avec la distribution statistique de la capacité
de charge du transformateur afin d'obtenir une évaluation statistique quantifiable de la

charge du transformateur et du risque associé a cette charge.

L'article [139], propose par G.T. Heydt en 2023, vise a discuter des modeles probabilistes et
du Diversity Factor pour les charges des transformateurs de distribution. Il revisite les résultats
exposés dans [138] et, a partir de ses analyses, conclut que le DF de la charge du
transformateur de distribution peut étre modélisé en tant que quantité probabiliste, et que le
DF de la charge du transformateur de distribution peut étre modélisé comme le rapport de
variables aléatoires normales bivariées corrélées. (Cela fait référence a une paire de variables
aléatoires suivant une distribution normale multivariée, ce qui signifie qu'elles sont toutes
deux normalement distribuées et qu'il existe une corrélation entre elles. La distribution
normale multivariée est caractérisée par une matrice de covariance qui capture a la fois les
variances des variables individuelles et les covariances entre elles.) Il étudie également les
impacts des recharges de véhicules électriques sur la diversité de la charge. Il nous montre
que la prolifération des bornes de recharge des véhicules électriques entraine un DF individuel
du transformateur de distribution plus bas, il faudra donc en tenir compte dans le

dimensionnement des transformateurs de distribution.

En 2022, J. Lee [140], a développé un modéle pour estimer la charge de la pointe en utilisant
la distribution Généralisée de Valeurs Extrémes pour modéliser la charge de pointe en tant
gue variable aléatoire conditionnelle a la consommation moyenne d'énergie. La Distribution
Généralisée de Valeurs Extrémes est une famille de distributions de probabilité utilisée pour
modéliser les valeurs extrémes d'une variable aléatoire. Elle est couramment utilisée dans le
domaine de I'analyse des risques, notamment pour estimer les queues de distribution des

événements extrémes, tels que les crues, les tempétes, les tremblements de terre. L'auteur
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de I'article démontre cette modélisation, qui suppose que l'espérance et la variance de la
charge maximale évoluent, il a une intuition théorique et donne de bons résultats dans des
simulations sur des groupes de charges similaires. De plus, leurs résultats montrent que la
distribution Généralisée de Valeurs Extrémes capture la queue de la distribution mieux qu'une

distribution gaussienne.

En 2010, J. Dickert [141] se focalise sur l'investigation des modéles de charge résidentielle
pour la planification du réseau. Il mentionne différentes caractéristiques des clients
consommateurs, parmi lesquelles la diversité de la demande résidentielle, expliquée par
[134]. Ensuite, il approfondit les modéles de charge résidentielle qui estiment le pic de la
demande, car c’est le cas dimensionnant en planification des réseaux. Il commence par parler
du Coincidence Factor et suppose que les charges des clients individuels aux moments de leur
pointe suivent une distribution normale. A partir de I3, il formule mathématiquement une
maniere de calculer le Coincidence Factor, en supposant que tous les clients ont la méme
demande maximale, et présente d'autres formulations de calcul plus simples. Ensuite, il
présente la formule de Velander répresentée par I'’équation 3-4, décrite par Velander en 1947

[142-143], qui est largement utilisée dans les pays scandinaves.

Praxi = ki *E + ky * \/E Equation 3-4

Cette méthode transforme I'énergie annuelle (E') en demande maximale d'un client (Py,qx1)-
Pour cela, la formule utilise des coefficients (k4, k) calculés empiriquement. Dans l'article

[141], I'auteur fournit un tableau avec des exemples de ces coefficients.

A travers ces articles, nous pouvons a nouveau comprendre l'importance du Diversity Factor
pour la planification des réseaux. Il nous permet d'accéder a la demande maximale d'un
ensemble de charges. En transposant cela au réseau BT, notre ensemble de charges est
I'ensemble des clients en aval du poste du réseau de distribution, nous permettant ainsi de
connaitre la demande maximale a maille du poste. Grace a cela, le planificateur est capable
de mieux dimensionner le réseau, comme le montrent a partir d’exemple les articles [138,
139] dans la modélisation de la charge et le choix du transformateur HTA/BT. Nous pouvons
également observer que depuis la premiére description du Diversity Factor, les auteurs
comprennent et mettent en évidence que la demande maximale des clients dépend de
multiples facteurs, dont les principaux sont liés au comportement des clients, a leurs

habitudes de consommation, a la catégorie de consommation a laquelle ils appartiennent
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(résidentielle, professionnelle ou industrielle) et aux conditions sociales des clients. lls
comprennent que cette demande varie de jour en jour, de mois en mois, de saison en saison,
et qu'elle varie en fonction des effets climatiques en général. Cependant, malgré cette
compréhension, peu de recherches ont été menées ou de modélisations ont été effectuées
sur ce sujet. En général, I'attention s'est principalement concentrée sur la maniére dont le DF
change en fonction du nombre de clients, sur la modélisation de cet effet et sur la recherche
du type de distribution qui représente le mieux ces variations par groupes de clients. Ceci est
en partie compréhensible, car il manquait de données suffisamment représentatives pour
d'autres phénoménes comme par exemple la température et saisonalité, et en général, les
données les plus facilement accessibles sont le nombre de clients. Cependant, avec I'avancée
des compteurs intelligents et la collecte de données plus exhaustive sur d'autres phénomeénes,
une opportunité s'ouvre désormais pour explorer cette discussion encore peu abordée. C'est
pourquoi ce chapitre vise a apporter une contribution scientifique a partir de I'exploitation
d'autres variables pour la compréhension et la modélisation du Diversity Factor. Pour ce faire,
il sera utilisé les données disponibles grace aux compteurs Linky et Pinky. Avec des données
provenant de réseaux réels, il sera possible d'étudier le DF d'une maniére non artificielle, étant
donné que les groupes de clients en question appartiendront a des réseaux électriques
existants. De plus, une autre contribution consistera a développer un modeéle de prédiction
du DF, dont I'efficacité sera testée par rapport a d'autres modeles de prévision de la pointe a
la maille du poste HTA/BT.

Les travaux réalisés dans cette étude ont abouti a la publication d'un article [144] lors de la
conférence des distributeurs d'électricité (CIRED), qui a également été présenté sous forme
de poster lors de la conférence a Rome en 2023. Comme au moment de la rédaction de ce

chapitre, plus de données étaient disponibles, ce chapitre va au-dela de I'article susnomé.

3.2 Périmetre des données

Les données collectées pour cette étude couvrent la période allant du début de juillet 2021 a
la fin de juin 2023. Cela nous permet d'obtenir une meilleure représentation des variations
météorologiques, ce qui enrichit considérablement notre analyse, car la charge du réseau
francais dépend largement de la température. Toutes les données utilisées dans cette étude
proviennent des bases de données d'Enedis et ne sont pas accessibles au public. lls sont divisés
en 3 catégories : données électriques, caractéristique des clients et données climatiques. Il est
nécessaire de préciser que les données électriques et les caractéristiques des clients utilisées

dans cette étude sont associées a un panel de clients qui s’appele « panel réseaux ». Ce sont
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des clients ayant donné leur consentement pour l'utilisation de ces données dans le cadre des
études sur le réseau, auxquelles cette these est intégrée, conformément au réglement général

sur la protection des données (RGPD).

Données électriques

La pointe récupérée par les compteurs Pinky de 169 postes HTA/BT situés dans différentes
régions de la France, couvrant ainsi la diversité climatique du pays. Ces postes desservent
21186 clients, dont les pointes de consommation et d'énergie ont été récupérées a partir des

mesures Linky.

Caractéristique des clients

La catégorie de consommation de ces 21186 clients a été collectée, ainsi que la valeur de
puissance souscrite contractuelle. Les catégories de consommation sont les suivantes :
Résidentiel Base, Résidentiel HP/HC, Professionnel Base, Professionnel HP/HC, Eclairage
Public et Industriels. Les valeurs de puissance souscrite contractuelle sont les suivantes : 3kW,
6kW, 9kW, 12 kW, 15kW et supérieur a 15kW.

Données climatiques

Des données de température et de nébulosité provenant des stations Météo-France les plus
proches des postes HTA/BT ont été recueillies. De plus, la zone climatique établie selon la
norme RT2012 et la classification du type de territoire (Urbain, Rural, Semi-urbain et Dense)

établie par Enedis ont également été collectées.

A partir des données électriques, nous pouvons calculer le DF quotidiennement pour toute la
période en utilisant la formule présentée par équation 3-3. Nous pouvons reformuler

|'équation de la maniere suivante, comme montre I'équation 3-5.

_ X(pointes individuelles des CL et CNL )
a Pointe Pinky

DF Equation 3-5

Ou CL et CNL sont respectivements les abréviations des clients Linky et client Non-Linky. A

chaque client Non-Linky, un client Linky « miroir » qui fait partie du panel est attribué. Ce
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client Linky « miroir » a la méme puissance souscrite et la méme catégorie de consommation
gue le client Non-Linky. De cette maniere, il est possible d'attribuer une valeur de pointe aux

clients Non-Linky.

Etant donné que ces données proviennent des réseaux électriques existants (ensemble de
mesures a maille du poste et mesures des clients en aval), il est possible d'étudier comment
différents indicateurs, tels que la température, la géographie locale et le comportement des
clients, affectent le DF. La Figure 3-4 et 3-5 montre le résultat de I'application de I’équation 3-
5 (a des postes choisis au hasard dans I'ensemble de données sur toute la période. On peut
observer que la valeur du DF n'est pas constante au fil du temps, présentant des variations
saisonniéres marquées ainsi que des variations journaliéres. Cela met en évidence que
d'autres facteurs sont essentiels pour expliquer la variation du DF, qui vont au-dela du nombre
de clients en aval du poste. Comprendre ces variations et étre capable de les prédire peut
offrir au planificateur une nouvelle vision du réseau c’est a dire celle liée a ce qui se passe au
guotidien, en plus de la vision classique des situations extrémes. L'utilité de cette vision peut
étre illustrée a travers des exemples. Prenons le cas ou un nouveau client souhaite se
raccorder au réseau électrique. Son raccordement doit minimiser la somme des co(ts de
réalisation des ouvrages de raccordement, tout en respectant les seuils de contraintes
électriques et la dimension technico-économique des travaux. Dans un premier temps, si le
raccordement du client au réseau existant entraine une contrainte, des travaux seront
réalisés. Les contraintes sont calculées dans les hypothéses de planification d’Enedis pour le
raccordement d'un client consommateur dans une situation de 100 % de consommation du
réseau et de 0 % de production, ou la consommation est la valeur calculée par les modéles de
référence. Connaitre I'information du DF du poste ou le client sera raccordé peut permettre
au planificateur d'envisager d'autres solutions pour le raccordement, en plus de la réalisation
de travaux. Comme par exemple proposer le raccordement du client avec la possibilité de

délestage de puissance en cas de contrainte.
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Figure 3-4 : Valeurs de DF dans la période pour les deux postes choisis au hasard — Vision divisée par jour de la semaine (Jour
ouvré ou jour weekend)
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Figure 3-5 : Valeurs de DF dans la période pour les deux postes choisis au hasard — Vision divisée par saison
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3.2.1 Construction des indicateurs

A partir des données collectées énumérées ci-dessus, une série d'indicateurs a été construite
pour chacun des postes HTA/BT, dans le but de traduire les différences entre les postes. Ce
jeud'indicateurs sera ultérieurement utilisé pour alimenter un modele de prévision du DF. Ces

indicateurs sont décrits dans le Tableau 3-1:

Catégorie Indicateurs

1-Taux RES Base RES PRO Base PRO Eclairage ENT - |-
de type de HP/HC HP/HC

clients

2 - Taux P3kw P6kW POkw P12kW P15kW P>15kW -
Puissance

Souscrite

3 - Taux Pmax RES | Pmax RES | Pmax PRO | Pmax PRO Pmax Pmax ENT -
Pointe par Base HP/HC Base HP/HC Eclairage

type de

client

4 - Taux Pmax Pmax Pmax Pmax Pmax Pmax -
Pointe par P3kwW P6kW POkW P12kW P15kW P>15kW
Puissance

Souscrite

5 - Taux Nrj RES Nrj RES Nrj PRO Nrj PRO Nrj Nrj ENT -

Energie Base HP/HC Base HP/HC Eclairage

par type
de clients

6 - Taux Nrj P3kW | NrjP6kW | Nrj P9kW | NrjP12kW | Nrj P15kW Nrj -

Energie P>15kW

par

Puissance

Souscrite
7 - Climat | tempMoy | tempMin | tempMax | nebuMoy - - -

8 - Type Urbain Semi- Rural Dense - - -
territoire Urbain

9 -Zone 1A 1B 1C 2A 2B 2C 2D
Climatique

RT2012

10 - Jour | Weekend - - - - - -

dela
semaine

Tableau 3-1 : Indicateurs

En tout, 53 indicateurs ont été construits, répartis en 10 catégories, calculés par jour et par
poste. Les 6 premiéres catégories présentent des indicateurs en pourcentage, ol la somme

des indicateurs pour chaque catégorie représente 100 %. Dans la catégorie 7, on trouve des
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indicateurs climatiques, comprenant la température minimale moyenne, la température
maximale moyenne et la nébulosité moyenne. La catégorie 9 indique a quelle zone climatique
de norme RT2012 [145] appartient le poste. Enfin, la catégorie 10 indique le jour de la semaine

de I'observation, si c’est un jour « weekend » ou un jour « ouvré ».

3.3 Modele de prédiction

Trois étapes principales sont employées dans le développement du modeéle et sont illustrées

dans la Figure 3-6, a savoir :

e Former un modeéle de prédiction en utilisant notre ensemble d'indicateurs (Modele
forét aléatoire) ;

e Analyser le résultat pour comprendre |'importance des indicateurs pour notre
prédiction (Analyse des indicateurs) ;

e Ré-entrainer le modéle en fonction de cette analyse (Modele actualisé).

Modele Analyse des Modéle
Foré' Néatoire lndicatwrs ACtUahSé
0
54 Corrélation de 22
indicateurs Pearson indicateurs
|
| \
mportance
Modéle P% oo Modele
Forét indicateurs Forét
Aléatoire \ J Aléatoire

Résultats
actualisé des
prédictions

Résultats des

prédictions Analyse de

SHAP

Figure 3-6 : Diagramme de flux des étapes

3.3.1 Modele de forét aléatoire

L’algorithme d’apprentissage des forét aléatoires (en anglais : random forest) est la méthode
d'apprentissage supervisé choisie pour prédire le DF a partir de notre ensemble sélectionné
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d'indicateurs. Cet algorithme est fondé sur l'idée des arbres de décision et a été concu pour
améliorer leurs performances en réduisant le sur-apprentissage, en augmentant la stabilité et
en fournissant une meilleure généralisation. Il construit une « forét » d'arbres de décision.
Chaque arbre de décision est formé sur un échantillon aléatoire de données et lors de la
construction de chaque nceud de I'arbre, il sélectionne aléatoirement un sous-ensemble des
variables disponibles pour prendre la décision. Cela introduit de la variabilité et réduit le risque
de sur-apprentissage. Une fois que tous les arbres de décision sont construits, Random Forest
effectue une agrégation des prédictions de chaque arbre. Pour la régression, la sortie finale

est la moyenne des prédictions de tous les arbres [146]. Cela est montré par la Figure 3-7 :

Arbre de Décision Forét Aléatoire
Données
Données Arbre de Décision l Arbre de Décision 2 Arbre de Décision N

l

v

o/oo

0000
|

\

Résultat

r ' '

[ ) 0 o0 . o0
. . o0 0000 ‘ . o0
' ' '

Résultat 1 RéSlJ!IIaIZ Résuyltat N
| S —

v
Résultat Final

Figure 3-7 : lllustration de le modéle de forét aléatoire

Cet algorithme est robuste aux valeurs aberrantes, a une réduction de sur-apprentissage par
rapport aux arbres de décision individuels. En plus, il permet de calculer I'importance de
chaque variable pour la sortie de la prédiction de maniere simple. Comme I'objectif est
d’utiliser un modeéle puissant mais explicatif, pour montrer I'importance des indicateurs dans
les variations du DF, la forét aléatoire est bien adaptée a cette tache.

Le jeu de données des indicateurs est classiquement divisé en 80 % comme jeu d'entrainement
et 20 % comme jeu de test en fonction de la quantité de postes HTA/BT pour éviter tout biais

de prédiction. Pour plus de clarté, si la division était fondée sur I'ensemble total des données,
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il y aurait un risque que dans une répartition aléatoire entre jeu d'entrainement et jeu de test,
le jeu d'entrainement n'inclurait pas I'une des saisons de I'année, ce qui pourrait entrainer un
biais dans les prévisions. La division par poste faite aléatoirement génére 135 postes HTA/BT

dans le jeu d'entrainement et 34 postes HTA/BT dans le jeu I'ensemble de test.

Pour évaluer les résultats du modeéle, la métrique SMAPE (Symmetric Mean Absolute
Percentage Error) a été choisie. SMAPE est une mesure couramment utilisée pour évaluer la
précision des prévisions ou des modeles de prévision. Elle calcule la précision des prévisions
en comparant les valeurs réelles et les valeurs prévues de maniére symétrique, comme le

montre I'équation 3-6 :

N
SMAPE = ~ x E 1P~ Ryl Equation 3-6
N (Rl + TRD) 9

n=1 2

Ou P est la valeur prévue et R et la valeur réelle. Donc, pour chaque point de données, elle
prend la différence absolue entre la valeur réelle et la valeur prévue, puis la divise par la
somme des valeurs réelles et prévues. Cette étape est répétée pour chaque point de données,
et les résultats sont ensuite moyennés. Le résultat du SMAPE est généralement exprimé en
pourcentage, ce qui signifie que plus le SMAPE est bas, plus les prévisions sont précises. Cette
métrique d'évaluation des erreurs a été préférée par rapport a d'autres métriques (comme le
MAE, le MSE, le RMSE, le MAPE qui sont décrites dans I'annexe 6.1.1) car I'erreur exprimée en
pourcentage a été considérée plus facile a interpréter, étant donné que notre modéle cherche
a prédire un coefficient qui n'a pas d'unité de mesure. Le SMAPE est robuste aux valeurs
petites. En raison de sa symétrie, le SMAPE garantit que la pénalisation de I'erreur ne soit pas
sensible aux grandes différences entre la prédiction et la valeur réelle. Cela est d@ au fait que
sa division est par la moyenne de ces valeurs, ce qui n'est pas le cas du MAPE. De plus, le

SMAPE est une métrique robuste et adaptée aux valeurs aberrantes.

En utilisant tous les indicateurs présentés dans la section précédente, les prédictions du
modeéle ont un SMAPE de 16 %. L'importance de cette prévision réside dans les postes HTA/BT
ou il n'y a pas de compteurs installés dans la maille du poste. En étant capable de prédire la
valeur de DF (a partir d'indicateurs liés a la part de la consommation proviennent des
différents types clients, et aux caractéristiques météorologiques et géographiques de la
région), nous pouvons estimer la puissance maximale consommée dans la maille du poste

HTA/BT. Avec cette estimation, les GRD peuvent mieux orienter les investissements du réseau
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pour mieux accueillir de nouvelles charges consommatrices dans le réseau BT, comme c'est le
cas des IRVE. La Figure 3-8 présente un graphique de dispersion montrant les prédictions en

fonction des valeurs de DF.

DF prédit = DF réel

° _ o
% 0. e
8 BPL”

DF prédits
L B OB B BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN N BN N J

T T T T T

0 2 4 6 8
DF réel

Figure 3-8 : Nuage de points — DF prédit x DF rél

On peut observer que le modele a des difficultés a prédire des valeurs de DF plus élevées. Cela
est logique car il y a peu de valeurs dans cette plage dans notre collection de données, ce qui
signifie que le modéle a moins d'exemples d'entrainement. De plus, nous avons pu observer
que les erreurs les plus importantes dans nos prédictions sont liées a quelques postes pour

lesquels la présence de clients industriels est importante.
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3.3.2 Analyse des indicateurs

Nous notons que certains de nos indicateurs semblent exprimer le méme type d'information.
Il a été possible de confirmer cela en utilisant la méthode de corrélation de Pearson par paires.
Il s’agit d’une mesure statistique utilisée pour évaluer la relation linéaire entre deux variables
guantitatives. Les indicateurs liés au taux de type de clients (catégorie 1 et 3) sont fortement
corrélés de maniére positive. Il en va de méme pour les indicateurs liés au taux de puissance
souscrite (catégorie 2 et 4). Ces corrélations sont montrées par la carte de chaleur de la Figure

3-9Figure 3-9 : Carte de chaleur des indicateurs des catégories 1 a 4.
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Figure 3-9 : Carte de chaleur des indicateurs des catégories 1 a 4

Par conséquent, ont été conservées uniqguement les informations sur le taux de pointe dans

les deux cas. La raison derriére cela est le fait que, pour les clients industriels, nous pouvons
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avoir des postes HTA/BT avec un seul client industriel, mais ce client peut représenter une
part dominante de la puissance soutirée sur le poste. Donc, les douze caractéristiques de la
categorie 1 et 2 (RES Base, RES HP/HC, PRO BASE, PRO HP/HC, Eclairage, ENT, P3kW, P6kW,
PO9kW, P12kW, P15kW, P>15kW) ont ainsi été écartées par l'utilisation des corrélations
présentées par la Figure 3-9. La carte de chaleur pour I'ensemble des indicateurs est présentée

dans annexe 6.1.2.

La prochaine étape consiste a examiner l'importance des indicateurs du modele. La boite a
outils de la forét aléatoire de la bibliothéque scikit-learn de Python offre la possibilité
d'analyser l'importance des caractéristiques. Cette analyse est connue sous le nom
d'Importance de Gini [147]. Cette métrique est fondée sur le concept de l'impureté de Gini,

comme montre les équations 3-7 et 3-8 :

ICEME = [G,, — 1G, — IG, Equation 3-7
1G,, = z Fe(m) * (1 — Br(m)) Equation 3-8
keK

Ou IC est I'importance de la caractéristique, 1G est I'impureté de Gini, m est un nceud donné
dans un arbre de décision unique qui effectue une division sur la caractéristique j, | et r sont
les nceuds enfants du nceud m, pi(m) représente la fréquence de la classe k dans le nceud m.
Lors de la construction d'un arbre de décision, scikit-learn utilise I'lmportance de Gini pour
évaluer l'importance de chaque caractéristique a chaque nceud de I'arbre. Plus précisément,
il mesure comment chaque caractéristique contribue a réduire l'impureté dans I'ensemble de
données. Plus la réduction de I'impureté est grande grace a une caractéristique, plus cette
caractéristique est considérée comme importante. Un exemple simple de I'impureté de Gini
est illustré par la Figure 3-10. Cet exemple illustre I'importance des critéres pour déterminer

si une personne sera embauchée pour un poste ou non.
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Applications pour
une offre d’emploi

+ Embauché(e)

* Rejeté(e) o+ Embauché(e)

* Rejeté(e)

Expérience > 5 ans Expérience <5 ans Certifié(e) Non Certifié(e)

Figure 3-10 : Illustatrion du concept d’impureté de Gini

Dans cet exemple de la Figure 3-10, nous pouvons voir que la possession ou non d'une
certification influe davantage sur la réduction de l'impureté de Gini que I'expérience. Ainsi,
nous pouvons dire que la variable de certification est plus importante dans ce cas. Avec ce
concept plus clair, nous pouvons calculer I'importance des indicateurs pour notre modéle de
prédiction du DF. Le résultat de cette analyse montre que les catégories d’indicateurs 5, 6 et
9 (Nrj RES Base, Nrj RES HP/HC, Nrj PRO BASE, Nrj PRO HP/HC, Nrj Eclairage, Nrj ENT, Nrj P3kW,
Nrj P6kW, Nrj POkW, Nrj P12kW, Nrj P15kW, Nrj P>15kW, 1A, 1B, 1C, 2A, 2B, 2C, 2D, 3) peuvent
étre écartés car leur importance pour les résultats du modeéle est faible. L'analyse des
indicateurs nous laisse avec les 21 indicateurs appartenant aux catégories 3, 4, 7, 8 et 10,
comme indique par le Tableau 3-2.

Catégorie Indicateurs
3 - Taux Pointe | Pmax RES | Pmax RES | Pmax PRO | Pmax PRO Pmax Pmax ENT
par type de Base HP/HC Base HP/HC Eclairage
client
4 - Taux Pointe Pmax Pmax Pmax Pmax Pmax Pmax
par Puissance P3kW P6kW POkW P12kW P15kW P>15kW
Souscrite
7 - Climat tempMoy | tempMin | tempMax | nebuMoy - -
8 - Type Urbain Semi- Rural Dense - -
territoire Urbain
10 -Jour dela | Weekend - - - - -
semaine

Tableau 3-2 : Indicateurs retenus aprés analyse
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3.3.3 Actualisation du modele

Maintenant, nous sommes en mesure de recalculer les prédictions du modele en utilisant les
résultats des analyses des indicateurs. Le méme ensemble de test de 34 postes HTA/BT a été
utilisé pour voir l'impact des modifications apportées a nos données d'entrée. Ainsi, il est
possible de comparer les résultats des modeles. Le modele est ensuite ré-entrainé et les

prédictions nous donnent le resultat présenté dans le Tableau 3-3 :

Modele initial Modeéle Actualisé
SMAPE (%) 16 12.9

Tableau 3-3 : Résultats des modéles

Nous pouvons effectuer une analyse Shapley additive (SHAP) pour interpréter la contribution
de chaque indicateur a la sortie du modele. Le SHAP repose sur le concept de la valeur de
Shapley, emprunté a la théorie des jeux. Il attribue une contribution a chaque indicateur d'une
entrée donnée, en mesurant son impact sur la prédiction finale du modele. Pour ce faire, il
considére toutes les permutations possibles des indicateurs et calcule la différence entre les
prédictions avec et sans chaque indicateur. Ces différences sont ensuite moyennées pour
obtenir une attribution globale [148]. Pour mieux comprendre les graphiques des figures 3-11
et 3-12, nous devons interpréter les valeurs de SHAP sur |'axe des ordonnées comme des
écarts relatifs par rapport a une valeur moyenne de prédiction du modeéle. Ainsi, des valeurs
positives de SHAP indiquent une augmentation de la sortie du modele par rapport a cette
prédiction moyenne, ce qui dans notre cas signifie une augmentation de la valeur de DF. De
méme, des valeurs négatives de SHAP indiquent une diminution de la sortie du modéle par
rapport a cette prédiction moyenne, ce qui dans notre cas signifie une diminution de la valeur
de DF. La Figure 3-11 montre comment la température quotidienne moyenne contribue a la
variation du DF pour tous les postes de notre ensemble de test. On peut observer que les
températures plus élevées contribuent a augmenter le facteur de diversité. En revanche,

lorsque la température diminue, elle contribue a la diminution de DF.

63



0.2 A

0.1

0.0

—0.1

Valeurs de SHAP

-0.2 1

—0.3 1

T T T T T T T T

=5 0 5 10 15 20 25 30

Température moyenne (°C)

Figure 3-11 : Contributions de la température moyenne pour les variations du DF

Cela peut s'expliquer par le fait que la consommation en basse tension dépend de la
température. En France, les clients résidentiels sont équipés de systemes de chauffage et de
chaudieres qui ont tendance a étre allumés aux mémes horaires. De cette maniere, la
demande de pointe individuelle et la demande de pointe agrégée sont proches les unes des
autres, réduisant ainsi le facteur de diversité. La Figure 3-12 présente le taux de pointe total
quotidien par type de client résidentiel HP/HC. Les clients résidentiels HP/HC sont ceux qui
ont un tarif énergétique fondé sur I'heure de la journée ol I'énergie est consommée. Il y a les
heures pleines ou le tarif est plus cher et les heures creuses ou le tarif est moins cher.
Normalement, pour ces clients, la consommation est plus élevée pendant les heures creuses.
On peut voir que si une grande partie de la consommation est due a ces clients, cela contribue

a abaisser le DF, ce qui correspond au fait que leurs pointes de consommation sont proches
dans le temps.
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Figure 3-12 : Contribution des clients HP/HC pour les variations de DF

Avec cette analyse, nous pouvons comprendre que le comportement des indicateurs en sortie
du modele est cohérent avec les comportements classiques du réseau francgais. Cela garantit
la qualité du modéle et de ses prévisions.

3.4 Comparaison avec des méthodes existantes

La prochaine étape pour évaluer la qualité de nos résultats de prédiction consiste a les
comparer a d'autres méthodes. Cette section présente une comparaison entre les résultats
obtenus par une méthologie classique (appélée par la suite du chapitre comme méthode
classique) de dimensionnement des pointes des postes HTA/BT inspiré de la norme NF C14-
100 [150] et ceux de notre modele. Pour ce faire, nous utilisons notre prédiction de DF pour
calculer la pointe des poste HTA/BT, comme indiqué par I’équation 3-5. En revanche, la
méthode classique se base sur les informations classiques dont le planificateur dispose sur son
réseau, telles que le nombre de clients en aval du poste HTA/BT et leurs puissances souscrites
respectives. L'estimation de la pointe du poste a partir de la méthode classique est déterminée
par I'équation 3-9 :

PP = CP z Pious Equation 3-9
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Ou, PP est la pointe du poste HTA/BT, CP est un coefficient de pondération fondé sur le
nombre total de clients en aval du poste et Psous est la valeur de puissance souscrite de ces
clients. Les valeurs de CP sont calculées de maniére a obtenir le SMAPE minimal entre PP et
les valeurs de pointe réelles, mesurées par Pinky, pour l'intervalle de nombre de clients

sélectionné. Ce probléme d’optimisation est formulé par les équations 3-10 et 3-11 :

CP - minimisation(Erreurgp) Equation 3-10

Erreurcp = SMAPE (Pointe Réelle | PP) Equation 3-11

Ce probleme d'optimisation est résolu a I'aide de la bibliotheque scipy de Python en utilisant
la fonction optimize.minimize avec la méthode ‘Nelder-Mead'. Cette méthode a été choisie
car elle présente une bonne robustesse et est moins sensible aux conditions initiales. Pour se
rapprocher de la littérature qui suggere que le nombre de clients est fondamental pour la
définition du DF et par conséquent pour la pointe du poste, le calcul de CP est réalisé par
tranches de nombre de clients. Cela va dans le sens de la méthodologie classique présentée
dans la norme [150]. Les tranches de nombre de clients ont été choisies par paquet de 50
clients afin que chaque tranche contienne au moins 10 postes HTA/BT. Les valeurs de CP

trouvées pour mon ensemble de données sont présentées dans le Tableau 3-4 :

Nombre de Clients Valeur de CP
<50 0.13
50-99 0.12
100 - 149 0.11
150 - 249 0.09
> 249 0.07

Tableau 3-4 : Valeurs de CP par tranche de nombre de clients

La Figure 3-13 présente les résultats de cette comparaison pour les 34 postes HTA/BT du jeu
de test :
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Figure 3-13: Comparaison des résultats pour les 34 postes HTA/BT

Le modeéle de prédiction donne de meilleurs résultats dans les 34 postes HTA/BT. La différence
moyenne entre les résultats du modéle de prédiction et les résultats de la méthode classique
est de 20 % pour cet ensemble de jeu de test. Pour approfondir cette comparaison, nous avons
décidé de I'étendre a 50 jeux de tests aléatoires de 34 postes parmi les 169 postes de notre
jeu de données. Cela signifie que 50 fois, nous avons divisé notre jeu de données en jeu
d'entrainement et jeu de test de maniére aléatoire, nous avons entrainé un modeéle avec les
mémes indicateurs énumérés précédemment, puis nous avons comparé les résultats obtenus
avec la méthode classique. Pour chacun de ces 50 jeux de tests, une moyenne de l'erreur

SMAPE a été calculée, et elle est présentée sous forme d'histogramme dans la Figure 3-14 :
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Figure 3-14 : Histogramme Moyenne de SMAPE par jeu de test

L'histogramme montre la différence entre les résultats des prédictions du modéle et les
résultats de la méthode classique. En moyenne, les résultats du modele de prédiction ont
environ 50 % d'erreur en moins en comparaison de la moyenne des résultats estimés la
méthode classique pour ces 50 ensembles de test. Cela nous montre la valeur ajoutée
potentielle de notre modele pour fournir une estimation plus précise de la puissance
maximale consommée dans la maille d'un poste HTA/BT. Information qui est d'une
importance extréme dans cet horizon 2035 ou la vente de véhicules thermiques sera interdite
en Europe, augmentant ainsi le nombre de VE et d'IRVE. C'est également important dans un

contexte général d'électrification accrue.
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3.5 Conclusions

Comme vu dans le chapitre 1, nous sommes insérés dans un contexte de nouveaux usages du
réseau BT. Ces nouveaux usages, tels que les VE, insérés dans ce contexte d'électrification
accrue, obligent le GRD a se préparer a accueillir une charge consommatrice plus importante
dans le réseau BT. Cela, associé au déploiement massif de compteurs intelligents fournissant
des données sur le réseau BT, nous permet d'imaginer des solutions pour mieux accueillir les
charges du réseau. Comme vu dans le chapitre 2 a travers la cartographie, les principaux
articles (les plus cités a partir de notre requéte de recherche WoS) n'abordent pas cette
thématique de la capacité d'accueil du réseau. Cela nous a motivés a approfondir ce sujet a
travers la contribution (C2). Le Diversity Factor (coefficient de foisonnement) est une mesure
de la diversité de la consommation du réseau qui est extrémement importante pour le GRD
afin d'estimer la puissance maximale consommée dans la maille du poste HTA/BT. Nous avons
utilisé les données des compteurs intelligents Linky pour améliorer I'évaluation des variations
du Diversity Factor. En utilisant des données de réseau réelles, il a été possible d'étudier et de
comprendre comment les indicateurs locaux (comme les caractéristiques météorologiques et
géographiques) et globaux (a partir d'indicateurs liés a la part de la consommation provenient
des différents types clients) affectent le DF et d'utiliser cette connaissance pour développer
un modele d'apprentissage supervisé permettant de prédire cette valeur. Nos résultats et
notre comparaison facilitent la visualisation de l'importance des données des compteurs
intelligents pour la planification des réseaux. Nous avons pu obtenir un modéle avec une
réduction d'erreur d'environ 50 % d’erreur sur notre ensemble de jeu de test, dans
|'estimation de la charge de pointe dans la maille du poste HTA/BT en comparaison avec une
méthodologie classique. Fournir une meilleure évaluation du Diversity Factor dans les réseaux
basse tension peut permettre une meilleure estimation de la capacité d'accueil et, par
conséquent, minimiser / retarder / éviter les investissements dans le réseau. Ainsi, la
deuxieme contribution scientifique (C2) relative a estimation et analyse du foisonnement des

charges du réseau BT a été présentée de ce chapitre.
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4 Modélisation des charges BT a partir de la désagrégation

Le modele de désagrégation estime la courbe de charge des clients
d’un réseau BT en désagrégeant la courbe de charge mesurée au
niveau du Poste HTA/BT. Comme il n'y a rien de similaire dans la

littérature, notre modele est novateur et disruptif. Nous avons
formulé deux modeéles de désagrégation, I'un pouvant étre mieux
utilisé pour des applications en HTA et |'autre pouvant étre plus
approprié en BT. De cette maniere, avec une estimation des
comportements de consommation quotidiens des clients basse
tension, nous pouvons envisager des solutions qui améliorent la

capacité d'accueil du réseau.
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4.1 Méthode de désagrégation : concept et état de l'art

Concernant les modeles des charges du réseau BT, ils estiment classiquement les courbes des
consommations des clients BT avec une certaine résolution temporelle. En appliquant ces
modeles a tous les clients en aval d'un poste HTA/BT, I'agrégation de toutes les courbes
estimées ainsi que les pertes du réseau permettent d'estimer la courbe de charge du poste en

guestion. Cela est illustré par la Figure 4-1 :

Courbe Courbe Courbe
Client Client Client

(3} (32 ()]

Figure 4-1 : Exemple d'obtention de la courbe de charge d'un poste avec le modéle BT actuel

Avec le développement massif du parc de compteurs communicants, nous pouvons imaginer
gue les données des profils de consommation des consommateurs seront disponibles.
Cependant, I'explotation de ces données nécessite une certaine attention et prudence. Dans
I'Union européenne, les données de profil de consommation des consommateurs provenant
des compteurs intelligents sont considérées comme des données personnelles par le
Réglement général sur la protection des données. Par conséquent, le développement de
nouveaux profils dans un scénario d'utilisation du réseau en évolution devient extrémement

important pour les gestionnaires de réseau de distribution

Grace a un systéme de comptage type Pinky, voir section 1.2, les données de la courbe de
charge du poste sont disponibles pour les postes équipés de ces compteurs. Cette mesure
peut ainsi étre utilisée pour faciliter la modélisation des courbes de charge des clients BT.
Etant donné que la courbe de charge Pinky est relevée quotidiennement, cela permet
d'envisager une solution capable de répondre aux enjeux d'avoir un modele qui estime la

courbe réalisée quotidiennement, et non seulement dans une situation dimensionnante.
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L'idée est de développer une méthode qui consiste a faire l'inverse de ce qui est actuellement
fait, comme par exemple la RECOFLUX [151, 152]. Cela signifie partir de la courbe de charge
du poste HTA/BT et la désagréger en courbes de charge individuelles des clients, comme
illustré par la Figure 4-2. L'idée de ce modele est d'étre capable de réaliser des désagrégations
guotidiennes, ce qui nous permettrait d'accéder a la courbe a maille client chaque jour. La
courbe client est la donnée d'entrée des outils de calcul du réseau, qui nous permettent de
calculer les transits de puissance et de tension dans le réseau. Avec cette donnée de la courbe
qguotidienne générée par le client, nous pourrions envisager de nouvelles solutions de
dimensionnement du réseau, en augmentant sa capacité d'accueil mais aussi en validant les

impacts des activations des flexibilités.

Courbe
FPoste HTA/BT

Pertes

Courbe
Client

Figure 4-2 : Exemple d'obtention des courbes a la maille client a partir du modéle de désagrégation

En gardant cela a I'esprit, une recherche dans la littérature sur la modélisation de la charge
est nécessaire pour déterminer si des solutions similaires ont déja été créées. De telles
solutions pourraient nous aider dans le développement du modeéle, et ce modeéle pourrait se
concentrer sur la résolution de problématiques non explorées. Mais, comme décrit ci-dessous
dans la section 4.1.1, rien de similaire a de notre proposition n'a été trouvée. Cela fait de notre
modele une contribution novatrice, fournissant un point de départ pour de nouvelles

recherches.

4.1.1 Revue Bibliographique

Pour mieux comprendre ol notre type de modeéle s'insére, nous commencons cette recherche

bibliographique en examinant les différents types de modéles de consommation électrique.
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T. Barbier, dans sa these [153], a réalisé une classification des différents types de modéles de
consommation électrique. Cette classification repose sur deux facteurs. Le premier facteur est
une grille de lecture en 3 niveaux de consommation, comprenant le niveau individuel du client
et de ses appareils, le niveau agrégé par type de client et par type d'appareil, ainsi que le
niveau agrégé du client par zone spatiale et de ses appareils. Le deuxieme facteur est une grille
de variables influentes sur la consommation, comprenant le parc d'appareils, la technologie
de ces appareils, le comportement d'utilisation, le niveau socio-économique, la météorologie,
les variables relatives au lieu de consommation, I'abonnement du client et le marché de

I'électricité. Ainsi, il est arrivé a classifier 6 catégories de modeles différents :

e Modeles fondés sur les consommations agrégées d'une zone ;

e Modeles fondés sur les consommations par type de client ;

e Modeles fondés sur la consommation par usage ;

e Modeles fondés sur la consommation par type de client et par usage ;
e Modeles fondés sur la consommation par client ;

e Modeles fondés sur la consommation par appareils.

Modeéles fondés sur les consommations agrégées d'une zone :

Comme l'explique I'auteur dans [153], cette catégorie englobe les modéles dont I'échelle est
le niveau de consommation électrique agrégé par zone spatiale. Ce sont des modéles qui se
concentrent essentiellement sur la composante temporelle de la consommation et se

retrouvent classiquement lors des études de prévision ou « forecasting ».

Modeéles fondés sur les consommations par type de client :

Cette catégorie englobe les modéles dont I'échelle est le niveau de consommation par type
de client. Ce type de modélisation produit des courbes de charge différentes pour chaque type
de client (résidentiel, industriel, etc.), et les clients du méme type auront des courbes
identiques, recalées en énergie. Cette catégorie peut étre subdivisée en fonction des données
d'entrée du modele. Il existe des modeéles qui utilisent les données de consommation
individuelle des clients comme entrée, ce qui, selon l'auteur, est utilisé par de nombreux GRD
pour planifier le réseau, comme c'est le cas du modéle Bagheera d’Enedis. Il existe également
des modeéles qui utilisent les données de consommation agrégées par zone en tant qu'entrée,

comme c'est le cas du modéle développé par 'auteur [153].
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Modeéles fondés sur la consommation par usage :

Selon l'auteur [153], un exemple de ce type de modeéle est celui qui décompose les usages
thermosensibles des usages non thermosensibles a partir des courbes de charge de
différentes zones. Il illustre I'exemple de la thermosensibilité en France, ce qui permet au GRT
et aux GRD de comprendre l'influence de I'aléa météorologique sur le dimensionnement du

réseau.

Modeéles fondés sur la consommation par type de client et par usage :

Cette catégorie regroupe essentiellement des modeles pour le secteur résidentiel qui sont
fondés sur la consommation par type d'utilisation d'équipements du secteur. Cette catégorie
comprend des modeles tels que ceux de [156-158], qui consistent a désagréger les profils de
consommation électrique avec des informations sur le taux de possession d'appareils et
éventuellement avec des données socio-économiques. Ce sont des modéles de type « bottom-

up » et « top-down ».

Modeéles fondés sur la consommation par client :

N

Selon l'auteur [153], les modeles appartenant a cette catégorie utilisent des données
provenant de compteurs intelligents pour effectuer des prédictions de consommation

électrique a court terme pour des clients individuels.

Modeéles fondés sur la consommation par appareils :

Cette catégorie vise a estimer la consommation a différents niveaux a partir de I'agrégation
de la consommation des appareils. Nous pouvons donner comme exemple les modéles NILM.
Les modeles NILM cherchent a décomposer la consommation individuelle des clients par
usage en utilisant des mesures individuelles des clients. L'idée consiste a avoir une résolution
temporelle des mesures suffisamment fine pour pouvoir capturer les signatures énergétiques

des différents appareils.

A partir de cette analyse de la classification des différents types de modeles de consommation
électrique fait en [153], nous pouvons conclure que les modeéles de type « bottom-up » et «

top-down » sont ceux qui se rapprochent le plus de I'idée initiale de modéle de désagrégation.
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Cependant, I'échelle a laquelle nous souhaitons construire le modéle de désagrégation est
celle du poste HTA/BT afin de reconstruire la courbe de charge de chaque client BT qui y est
rattaché. Cela n'est pas clairement représenté dans cette classification. Les courbes de charge
des clients sont les entrées des outils du GRD pour la réalisation des études de planification
du réseau. Ainsi, les estimer de maniére précise devient une tache nécessaire dans ce contexte
d'évolution des usages du réseau. L'utilisation de méthodologies de décomposition des usages
telles que les « bottom-up » s'avére extrémement dépendantes de mesures avec une
résolution temporelle fine. Les GRD n’ont pas nécessairement ce degré de précision dans
leurs mesures. Notre modele de désagrégation échappe a cette situation, ce qui le rend plus
accessible.

Pour approfondir notre compréhension de ce sujet, nous avons effectué une analyse
bibliométrique le 4 aolt 2023, en nous appuyant sur la réputée base de données Web of
Science (WoS). Cette recherche a permis d'identifier 47 publications « pertinentes ».
Toutefois, il convient de nuancer en soulignant que bien que ces travaux abordent des
guestions relatives a la désagrégation de courbes de charge électrique dans les habitats, ce
qui est désigné dans la littérature comme des modeéles « bottom-up ». Des questions liées a
I'identification des signatures d'appareils, également connues sous le nom de NILM (« Non-
Intrusive Load Monitoring »), sont également abordées. Aucun ne semble explorer

directement ou discuter notre proposition spécifique de modele de désagrégation.

Bagheera : le modéle de charge BT d’Enedis pour la planification des réseaux

En plus de la littérature scientifique, on peut regarder le modéle de charge BT d’Enedis pour
la planification des réseaux. BAGHEERA [153, 163-166] est I'acronyme pour modéle BAsse
tension de Génération des cHarges et de calcul de I'Etat Electrique des Réseaux Arborescents.
Il permet d’estimer la demande d’électricité dans une situation de référence puis de calculer
I’état électrique du réseau. Dans ce manuscrit nous nous intéressons uniquement a la
fonctionnalité « estimation de la demande ». Le modeéle a été développé au début des années
90 pour répondre aux limitations du précédent modéle BATECA. Contrairement aux réseaux
HTA pour lesquels on peut reconstituer a I'aide de quelques informations disponibles la
puissance appelée en téte de départ HTA, pour les réseaux BT et avant Linky, on ne disposait
d’aucune mesure permettant de le faire. C'est pourquoi BAGHEERA a comme base I'analyse
statistique de campagnes de mesure de puissance (faites au début des années 90), au pas de
temps 10 minutes, de 2000 courbes de charge représentatives des clients BT. On retiendra
gue par construction, le modele cherche a capter la sensibilité de la demande d’électricité en

période d’hiver. BAGHEERA compte trois types de données d’entrée, a savoir :
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e Données Clients : Ce sont les données contractuelles (puissance souscrite, tarif, option
tarifaire, activité) et les données de relevé (consommation et dates de relevé) ;

e Données Réseau: Ce sont les données qui décrivent le réseau (topologie,
caractéristiques, raccordements, entre autres) ;

e Données Météo : Ce sont les températures moyennes journaliéres relevées par les
différentes stations météorologiques.

A partir des données clients, différentes classes sont formées pour caractériser en
comportements homogenes I'ensemble des clients BT. La classe de chaque client dépend du
type de tarif, de I'option tarifaire et de sa catégorie d’activité. BAGHEERA fait le choix de
représenter la sensibilité de chaque client a la température, pour cela il détermine pour

chaque client :

e Lasensibilité a la température (s) : C'est une variable qui représente la consommation
qguotidienne supplémentaire nécessaire quand la température baisse de 1°C, exprimé
en kWh/dégrée/jour ;

e La consommation journaliére indépendante de la température (E,) : en kWh.

Pour chaque client, le modéele estime une courbe de charge horaire en 48 points pour deux
journées dimensionnantes (les jours plus froids de I’hiver) totalisant 24 puissances pour un
jour ouvré et 24 puissances pour un jour weekend. La forme de la courbe dépend du tarif, de
I'option tarifaire et de la catégorie d'activité du client. Le niveau de la courbe dépend de
I’historique des consommations du client et de la température. Pour les décisions de
développement de réseau, I’étude doit avoir lieu a la température minimale de base (TMB) et
prendre en compte I’aléa sur la charge. La TMB peut étre définie de la facon suivante : pour
chaque station météorologique prise en référence, la Température Minimale de Base est
définie comme la 30éme plus petite valeur moyenne journaliére calculée sur une période de
30 ans. C'est donc la température froide qui n’est atteinte ou dépassée que 30 fois sur 10950
soit environ 1,6%e.. A chaque point horaire, le modéle estime une puissance appelée, variable
aléatoire qu’il caractérise par deux éléments de sa distribution de probabilité :

e Valeur moyenne : Pmoy(h) ;

e Dispersion autour de sa valeur moyenne (mesurée par sa variance). La variance est un
indicateur de la précision de |'estimation.

Aprés avoir connaissance de ces informations, le cas général d’estimation des puissances, ou
s et E, ont pu étre estimés, est décrit par I'équation 4-1 :
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Pmoy(h) = ahEO + bhs(tNC - t)+ , .
Equation 4-1
Up = OﬁEn

° Pmoy(h) est la valeur moyenne de puissance pour I'heure h ;

e v, estlavariance représentative de la précision d’estimation pour I’heure h ;

o set E,sont les caractéristiques du client ;

e FE, représente la consommation annuelle du client pour une année climatique
normale ;

e testlatempérature de calcul ;

e tyc estlatempérature de non chauffage ;

e (tyc —t)4 indique que ce terme est nul quand (ty. — t) est négatif ;

e ay, by et g, sont des parametres issus de I'analyse des campagnes de mesure.

Lorsque la température t du calcul est égale a TMB, c'est la que le modéle Bagheera va calculer
la courbe de puissance maximale consommée par le client. Cette valeur de charge extréme
est utilisée en entrée des outils de calcul électrique du réseau pour la réalisation des études
de planification. Pour atteindre I’objectif de satisfaire la demande d’électricité en respectant
le compromis entre la qualité et le colt de fourniture, le modéle prend en compte un certain
risque r % que la puissance au jour plus froid de I'année soit dépassée. Les valeurs de r
proposées sont 2 % ou 5 % ou 10 %. Lors des études de développement de réseau, le risque

est normalement pris égal a 10%.

Cette revue bibliographique nous confirme que nous cherchons a réaliser une recherche
novatrice qui contribuera a élargir les horizons du domaine. En gardant cela a I'esprit,

explorons l'idée de notre modéle en général.

4.1.2 Méthode de désagrégation en 2 étapes
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Le principe général du modeéle est de désagréger la courbe de charge du poste en des courbes
de charge de chacun des clients en aval du poste. Pour ce faire, nous allons réaliser ce

processus en 2 étapes :

e Réalisation d’une segmentation des clients: Les N clients d'un poste ont des
caractéristiques similaires parmi eux, que ce soit parce qu'ils appartiennent aux
mémes catégories (résidentiel, professionnel, etc.) ou parce qu'ils ont des habitudes
de consommation similaires. Dans cette perspective, la segmentation (ou ainsi le
nombre de clusters) de ces clients est réalisée pour trouver les K groupes de clients
similaires parmi les N clients du poste. OUK < N ;

e Désagréqation de la Courbe du Poste : La courbe de charge du poste est ensuite
désagrégée en K courbes, qui représentent les K groupes parmi de clients similaires du
poste. Ces K courbes sont ensuite recalés en énergie pour attribuer a chaque client la
courbe du groupe auquel il appartient.

4.1.3 Données

Le périmétre de données choisi pour le développement de ce modele comprenait 48 postes
HTA/BT, ou les données de la courbe de charge Pinky ont été collectées pour la période de
mars 2022 a mars 2023, ainsi que les données de puissance maximale et d'énergie des clients
Linky (5318 au total) en aval de ces postes pour chaque jour de la période. Il est nécessaire de
préciser que les données Linkys des clients utilisées dans cette étude sont associées a un panel
de clients qui s’appele « panel réseaux ». Ce sont des clients ayant donné leur consentement
pour l'utilisation de ces données dans le cadre des études sur le réseau, auxquelles cette thése

est intégrée, conformément au réglement général sur la protection des données (RGPD).

Ces 48 postes ont été choisis car ils ne contiennent aucun client de la catégorie entreprise. De
plus, tous les clients de type « entreprises » sont abonnés en mode courbe de charge depuis
2021, donc pour un poste qui a une entreprise, I'information de sa courbe de charge est déja
connue. L'objectif d'utiliser uniquement ces données (energie et puissance maximale
mesurées par Linky et la courbe de charge du poste mesurée par Pinky) est de construire le
modele avec moins de données possibles. Cela laisse le modele plus facilement reproductible
car ces données ne sont pas de caractéristiques exclusives du réseau francais. Ainsi, notre
méthode de désagrégation peut étre explorée a partir de données provenant d'autres
compteurs intelligents, rendant ainsi notre modéle adaptable a des utilisations en dehors du

contexte francais. La Figure 4-3 illustre la diversité des postes de notre jeu de données. Avec
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des postes dans différentes régions du territoire, nous couvrons différents types de

comportements de consommation qui se refléteront dans les données des compteurs Pinky :
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Figure 4-3 : Carte représentant les localisations des postes HTA/BT choisis pour I'étude

Avec toutes ces informations en téte, nous pouvons approfondir les détails de chacune des
étapes du modele. Afin de rendre la lecture des prochains sous-chapitres plus compréhensible
et de leur donner une certaine continuité, le méme poste HTA/BT nommé Poste Exemple sera
utilisé comme exemple pour illustrer les résultats pour la saison d’hiver (01/12/2022 a
31/03/2023). Ensuite, une analyse sera réalisée pour montrer et discuter des résultats de

I'application du modeéle a d'autres postes.

4.2 Etape 1:Segmentation des clients

L'objectif de cette étape est de trouver les K groupes de clients similaires d'un poste ayant N
clients. L'idée derriere cela est de simplifier I'étape suivante de désagrégation, puisque nous
allons désagréger la courbe de charge du poste en moins de courbes (K < N). De plus, travailler
sur une maille individuelle du client est extrémement compliqué car la variabilité de la
consommation est énorme. Par conséquent, travailler sur une maille légerement plus élevée
(K groupes de clients similaires) est la meilleure stratégie. Plusieurs échelles temporelles
pourraient étre utilisées pour segmenter les clients d'un poste, par exemple : quotidienne, par

jours de la semaine, par mois, par saison, par année, entre autres. Aprés plusieurs essais, une
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segmentation par saison a été choisie car elle apporte plus d'avantages. Elle nous fournit un
volume de données suffisant pour effectuer la segmentation des clients. Elle nous permet
également de visualiser I'évolution du comportement de I'ensemble des clients au fil du
temps, car les clients qui ont un comportement similaire au sein d'une saison donnée ne le
présentent pas nécessairement au sein des autres saisons. Les données choisies pour la
construction de cet ensemble de données sont les données de puissance maximale. La raison
de n'utiliser que cette donnée est de rendre la construction aussi simple que possible en
exploitant l'une des informations collectées par les compteurs Linky. De plus, plus les
informations utilisées dans la construction du modéle sont simples, plus il sera facile de le
reproduire dans d'autres recherches. Pour tous les clients et pour tous les jours de la saison,

nous avons les informations de la Puisssance Maximale mesurée par Linky :

e Lavaleur de puissance maximale en W ;
e L'instant de la journée (HH:MM) ou la puissance maximale s'est produite converti en
une valeur entiere (0 < T < 48).

Pour le Poste Exemple, le nombre de variables du jeu de données est de 240, car la saison
d’hiver en question a 120 jours (01/12/2022 a 31/03/2023). Avec notre ensemble de données
construit, la prochaine étape consiste a traiter les cas particuliers. Dans ce cas spécifique, les
les cas particuliers sont les clients dont la valeur de puissance maximale est nulle pendant une
proportion considérable des jours de la saison de I'année pour laquelle la segmentation sera
réalisée. Une puissance maximale égale a zéro indique que le client ne consommait pas ce
jour-la. La raison la plus courante sont les clients résidence secondaire, ou le client partage
son temps de consommation entre plusieurs résidences tout au long de I'année. Le critere
choisi pour déterminer qu'un client est un « client résidence secondaire » est s'il a passé plus
de la moitié des jours de la saison avec puissance maximale égale a zéro. Pour le Poste
Exemple, parmi les 217 clients, 19 ont été identifiés comme des clients résidence secondaire.
Ce groupe de clients est mis de co6té et ne sera pas utilisé pour la suite de la segmentation.
Une fois ces cas particuliers enlevés, la segmentation des clients est décrite dans les parties
4.2.1et4.2.2.

4.2.1 Analyse en Composantes Principales

Pour prétraiter les données, la technique de réduction de dimensionnalité appelée analyse en

composantes principales (ACP) a été utilisée. Il s’agit d’une technique statistique utilisée pour
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réduire la dimensionnalité des données tout en préservant, autant que possible, les
informations essentielles contenues dans ces données. En particulier, ce type de méthode est
intéressant pour la réduction de la taille des données traitées, pour limiter la redondance des
données, et pour la visualisation plus facile des données, ce qui permet une meilleure
compréhension [159]. L'ACP a été choisie parmi d'autres techniques de réduction de
dimensions telles que t-SNE et UMAP, car elle présente des performances computationnelles
élevées en plus d'étre une méthode facile a comprendre. L'ACP fonctionne en transformant
un ensemble de données en un nouvel ensemble de variables, appelées composantes
principales, qui sont des combinaisons linéaires des variables d'origine. La matrice de
covariance des données est calculée. A partir de cette matrice, les vecteurs propres et les
valeurs propres sont calculés. Les vecteurs propres sont classés en fonction de leurs valeurs
propres dans I'ordre décroissant. Les vecteurs propres ayant les plus grandes valeurs propres
représentent les directions de la plus grande variation dans les données et sont appelés
composantes principales. Comme les combinaisons linéaires sont orthogonales les unes par
rapport aux autres, cela signifie que les composantes principales ne sont pas corrélées entre
elles. Cela contribue a réduire la redondance des données. L'objectif est de réduire le nombre
de ces nouvelles variables tout en conservant la variance maximale des données, ce qui
permet de simplifier I'analyse tout en maintenant |'information significative. Pour le cas du
Poste Exemple, nous avons réduit les variables dans le but de conserver au moins 80% de la
variance de l'ensemble de données. Cela a été obtenu avec 3 composantes principales,

maintenant ainsi 81,3 % de la variance.

4.2.2 Méthodes de Segmentation et choix de K nombre de clients similaires

Dans la littérature, il existe différentes méthodes pour effectuer une segmentation. Il existe
des méthodes de partition qui utilisent la distance entre les individus comme base pour la
segmentation. Il existe des méthodes hiérarchiques qui sont généralement représentées par
une structure arborescente appelée dendrogramme. Il existe des méthodes fondées sur la
densité qui modélisent les clusters comme des régions denses dans |'espace de données. Pour
la réalisation de cette étape du modeéle de désagrégation, nous avons choisi de travailler avec
les méthodes de partition, Kmeans, en raison de leur simplicité dans la compréhension des
résultats proposés. Une fois notre méthode de segmentation définie, il faut déterminer la
méthode pour sélectionner la quantité K de groupes dans lesquels notre ensemble de données
sera divisé. Habituellement, on sélectionne le nombre K de clusters en fonction de la quantité
K qui produit les clusters de meilleure qualité selon un indicateur de qualité, pour une plage
prédéterminée de valeurs de K. La littérature présente différents indicateurs qui mesurent la

qualité des clusters produits. Parmi eux, on peut citer l'indice Davies-Bouldin, le critere
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Calinski-Harabasz, la somme des carrés des erreurs (SSE), I'indice Silhouette, entre autres
[167]. L'indicateur choisi était la somme des carrés des erreurs pour réaliser I'analyse du coude
afin de définir le nombre K de clusters optimal qui conserve le meilleur compromis

nombre/représentativité.

Kmeans clustering

Le clustering Kmeans est |'un des algorithmes d'apprentissage non supervisés les plus connus
et utilisés. En général, les algorithmes non supervisés font des inférences a partir d'ensembles
de données en utilisant uniquement des vecteurs d'entrée sans faire référence a des résultats
connus ou étiquetés [168]. L'objectif du clustering Kmeans est de regrouper des points de
données similaires et de découvrir des groupes sous-jacents. La Figure 4-4 montre un exemple
du fonctionnement du Kmeans. Pour traiter les données d'apprentissage (Figure 4-4 — A),
I'algorithme Kmeans commence par créer un premier groupe de centroides sélectionnés qui
servent de points de départ a chaque cluster (Figure 4-4 — B), puis il fait I'assignation des points
au centroide le plus proche (Figure 4-4 — C) et apres il déplace les centroides a la moyenne du
cluster (Figure 4-4 — D). Des calculs itératifs sont effectués pour optimiser les positions des
centroides (Figure 4-4 — E). Le processus s’arréte lorsque ces centroides se sont stabilisés ou
lorsque que le nombre d'itérations maximal prédéfini a été atteint (Figure 4-4 —F). Le principal
avantage de Kmeans réside dans sa simplicité de compréhension et de fonctionnement. De
plus, il est efficace sur le plan computationel car le calcul de la distance euclidienne est rapide
a effectuer. Cependant, parmi les inconvénients, on peut mentionner sa sensibilité a
I'initialisation des centroides, ce qui peut conduire a des résultats différents. |l suppose
également que les clusters sont bien séparés et sphériques. Dans le cas ou les données ne
suivent pas cette forme, les résultats peuvent ne pas étre précis est des méthodes comme
DBSCAN sont plus adaptées.
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Méthode du Coude

Figure 4-4 : Exemple du fonctionnement du clustering Kmeans

La méthode du coude vise a identifier le nombre de clusters K qui offre un bon équilibre entre

la réduction de la somme des carrés des erreurs (SSE) et la complexité du modele. SSE mesure

la somme des distances au carré entre chaque point de données et son centre de cluster

assigné. En d'autres termes, la méthode du coude cherche le point ou I'ajout de clusters

supplémentaires n'améliore plus significativement la qualité du regroupement des données.

C'est une méthode facile a comprendre et a appliquer, ce qui en fait un outil pratique pour

choisir K. Cependant, I'inconvénient est la subjectivité de la méthode une fois que le coude

peut étre difficile a identifier. Pour cette raison, on a choisi d’utiliser la librairie python Kneed

[169] pour faire la détection des coudes automatiquement et éliminer la partie de subjectivité.

Cette librairie identifie le coude graces au point de courbure maximale de la courbe. La Figure

4-5 montre I'application de la méthode du coude pour le jeu de données du Poste Exemple

réduits avec I’ACP.
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Figure 4-5 : L'application de la méthode du Coude pour le Poste Exemple

Pour le cas de notre Poste Exemple, pendant la saison d’hiver, sans les clients résidentiels
secondaires, cette étape de segmentation (Kmeans et Méthode du Coude) est réalisée. Cette
étape a identifié un nombre K de clusters égal a 6. La répartition du nombre de clients par

cluster est présentée dans le Tableau 4-1.

Cluster 0 1 2 3 4 5
Nb Clients 72 74 5 3 24 20

Tableau 4-1 : Résultats de la segmentation pour le Poste Exemple avec K = 6

Nous pouvons constater que certains clusters sont plus peuplés que d'autres, ce qui ne signifie
pas nécessairement quelque chose d'anormal. Comme expliqué précédemment, la
construction de ce modeéle vise a permettre de trouver des solutions simples qui répondent
bien a I'objectif final de la modélisation, cela a été obtenu. Avec I'étape de segmentation bien
structurée, nous pouvons passer a la prochaine étape, qui est I'étape de désagrégation. Nous

utiliserons les résultats du Poste Exemple présentés ici pour la prochaine étape.

4.3 Etape 2 : Désagrégation

L'objectif de cette étape est de formuler une méthode pour désagréger la courbe de charge
d'un poste HTA/BT en K courbes qui représentent les K groupes parmi les N clients identifiés
lors de I'étape de segmentation. Pour commencer a réfléchir a la maniére d'atteindre cette

solution, commencons par formuler mathématiquement le probleme.
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K

Courbe Chargeposte nra/pr = z courbe cluster (k) Equation 4-2
k=1

Comme le montre I'équation 4-2, la désagrégation de la courbe de charge du poste peut étre
vue comme la somme des K courbes étant égale ou aussi proche que possible de la courbe du
poste. En envisageant le probleme sous cet angle, une fois que les équations décrivant les K
courbes sont définies, ce probléeme peut étre résolu par I'application d’'une méthode
d’ajustement de courbe (curve fitting en anglais). C'est une technique couramment utilisée
en analyse de données pour estimer les parameétres d'une fonction mathématique qui décrit
au mieux un ensemble de données [160]. Son principe de base consiste a trouver les
parametres optimaux d'une fonction mathématique, f(x, 8), qui minimise le carré de I'écart
entre les données observées (x;, y; ol 1 <i< M) et les valeurs prédites par la fonction, comme

montre I’équation 4-3 :

M
min (Z(Yi - f(xi' Boptimal) )2 ) Equation 4-3
i=1

L'objectif est de trouver 6,,;imq qui minimisent cette somme des carrés, appelée fonction
co(it. En d'autres termes, l'ajustement de courbe consiste a résoudre un probléme
d'optimisation ou le besoin est identifier les valeurs des paramétres 8 qui rendent la fonction
de colt aussi petite que possible. Pour résoudre ce probléeme d'ajustement de courbe, la
bibliotheque Python Imfit [161] a été choisie. Comme expliqué par les développeurs, Imfit
offre une interface conviviale pour définir des modeles, spécifier des paramétres, ajuster les
données et récupérer les résultats. Elle permet aussi le choix sur une variété de méthodes
d’optimisation. Dans le cas de ce probléme de désagrégation, la méthode choisie est le L-
BFGS-B (Limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno with Bound constrains) [162]. L-
BFGS-B est un algorithme d'optimisation qui combine les avantages des méthodes quasi-
Newton avec une gestion efficace de la mémoire et la capacité de traiter des contraintes de

bornes sur les variables.

Avec la définition de la maniére dont le probléeme de désagrégation sera abordé, il est
maintenant nécessaire de définir quelle fonction mathématique décrit le mieux nos données.
Les données sur lesquelles I'ajustement de courbe sera réalisé sont les courbes de charge

quotidiennes des postes HTA/BT mesurées par les compteurs Pinky.
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4.3.1 Modele purement mathématique

L'option retenue qui semble répondre a la question de quelles équations mathématiques
décrivent le mieux la somme de K courbes de I'équation 4-2 est une somme de N gaussiennes,

comme le montre I'équation 4-4 :

N —(x=by)?
f(x,a,b,c) = Z(ak x exp 2’ ) Equation 4-4
k=1

Ou : @ de la fonction f(x, 8) correspond aux parameétres ay, by, cx. a; détermine la hauteur
de la gaussienne, b, détermine la position du centre de la gaussienne et ¢, détermine la

largeur de la gaussienne.

La raison qui justifie I'hypothése des gausiennes commet un bon point de départ est la
suivante. Si nous examinons la forme des profils de charge des clients [151, 152], les larges
pics de consommation a différents moments de la journée rappellent un comportement
gaussien. Ces profils sont la representation du comportement d'un ensemble de clients faisant
partie de la méme classe. La Figure 4-6 montre la forme des profils résidentiels tarif de base

et des profils professionnels tarif de base :

18
161 RES PRO
Base Base

1.6 1
1.4 A

124 141

101 124

0.8 4
101

0.6

Figure 4-6 : Format de la courbe des profils résidentiels tarif de base et des profils professionnels tarif de base
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De plus, une gaussienne est un candidat naturel car c'est une fonction classique en statistique
liée au théoreme central limite. Ce théoréeme joue un role fondamental dans la théorie
statistique en montrant que la moyenne de nombreuses variables aléatoires indépendantes
et identiquement distribuées suit approximativement une distribution gaussienne, quelle que
soit la distribution initiale de ces variables. Ce qui démontre son omniprésence dans la
modélisation de phénomenes aléatoires, comme la consommation électrique des clients BT.
Si nous observons le comportement de la courbe de charge d'un poste HTA/BT, nous pouvons
remarquer que tout au long de la journée, il est possible d’observer plusieurs pointes de

consommation qui rappellent une forme gaussienne, comme le montre la Figure 4-7 :

100 1 — Poste Exemple
s
—
o 80 1
v
[ =
©
8
& 60
0 10 20 30 40

Demi-heures d'une journée au hazard de la période

Figure 4-7 : Mesure Pinky du Poste Exemple pour une journée au hasard

On peut imaginer que la pointe de la 38éme demi-heure pourrait étre représenté par une
gaussienne, tout comme les pointes de la 15éme demi-heure et de la 25éme demi-heure. A
ce stade, des questions se posent comme : combien de gaussiennes utiliser par cluster ? Le
nombre de gaussiennes doit-il étre le méme pour tous les clusters ? Peut-on déterminer a
I'avance la position b des gaussiennes ? La suite de ce sous-chapitre apportent des réponses
a ces questions. Le Poste Exemple continue d'étre utilisé comme base pour tester les résultats

générés par les différentes compositions de cette fonction f(x,a,b,c) somme de gaussiennes.

4.3.1.1 Modele 1 « gaussienne simple » : une gaussienne par cluster

La version la plus simplifiée de notre fonction f(x,a,b,c) est avec une gaussienne par cluster,

ou les paramétres (a, b, c) n'ont pas de contraintes. Cela est montre par I'équation 4-5 :
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K —(x=by)?
f(x,a,b,c) = Z(ak * exp 2xci? ) Equation 4-5
k=1

L'ajustement de courbe va trouver les paramétres optimaux pour minimiser l'erreur entre
notre fonction décrite par I'équation 4-5 et, dans notre cas, une courbe Pinky. Dans ce
contexte, notre fonction décrit que "la courbe Pinky" est égale a la somme des

comportements par cluster, et ces comportements sont traduits a partir d'une gaussienne.

Nous allons appliquer cette hypothése pour un jour aléatoire de la saison d’hiver du Poste
Exemple. Le nombre K de clusters pour le Poste Exemple pendant la saison d’hiver est de 6
clusters, comme expliqué précedement. Les clients en résidence secondaire ne seront pas pris
en compte pour une question de simplification. Les résultats de I'ajustement de courbe sont
présentés dans la Figure 4-8 et la Figure 4-9. La Figure 4-8 nous montre la gaussienne de
chaque cluster, calculée a I'aide des paramétres optimaux trouvés par I'ajustement de courbe.
Nous pouvons observer que seuls 2 clusters ont des valeurs non nulles. La somme des
gaussiennes de chaque cluster nous présente la courbe ajustée résultante de I'équation 4-5,

telle qu'illustrée dans la Figure 4-9.
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Figure 4-8 : Résultat de I'ajustment de courbe avec I’équation 4-5 — courbes par cluster
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Figure 4-9 : Comparaison entre le résultat de I'ajustement de courbe avec I'équation 4-5 et la courbe Pinky du poste Exemple
dans la journée d’hiver

L'erreur SMAPE entre la courbe du Poste Exemple et la courbe ajustée pour le cas de
I’équation 4-5 est de 8,63 %. Ce que nous pouvons interpréter a partir de la figure, c'est que
la courbe ajustée parvient a retrouver la tendance de la courbe du Poste Exemple. La région
de la vallée et la région de la pointe sont aux moments appropriés de la journée, mais les
pointes « secondaires », comme de la 24éme demi-heure et de la 42éme demi-heure ne sont

pas bien représentés.

4.3.1.2 Modele 2 « somme de gaussiennes » : deux gaussiennes par cluster

Pour capturer de maniere plus efficace les différents pics de consommation de la journée,
nous augmentons le nombre de gaussiennes par cluster pour avoir deux gaussiennes par

cluster, comme le montre I'équation 4-6 :

K —(x=b1))? —(x=b2)?

x,a,b,c) = al, * exp 2+’ + a2, * exp 2%¢2%°
k 14 k P
k=1 Equation 4-6

0 < a < max(Courbe Pinky)

Le paramétre a a ses plages définies dans le but de ne pas permettre |'apparition de

gaussiennes négatives, étant donné que nous étudions I'application du modéle pour les clients
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d'un réseau qui n'a pas de producteurs d'énergie raccordés. Par conséquent, avoir des
gaussiennes négatives n'aurait pas de sens pratique dans ce cas. L'ajustement de courbe a été
appliqué au Poste Exemple le méme jour que précédemment. La Figure 4-10 nous montre la
« somme de gaussiennes » résultant de chaque cluster, calculée a l'aide des paramétres
optimaux trouvés par I'ajustement de courbe. La comparaison entre le courbe ajustée et la
courbe du Poste exemple est présenté sur la Figure 4-11 :
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Figure 4-10 : Résultat de I'ajustment de courbe avec I’équation 4-6 — courbes par cluster

Poste exemple
100 i ~———Courbe ajustée

70 A

60 A
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Figure 4-11 : Comparaison entre le résultat de I'ajustement de courbe avec I’équation 4-6 et la courbe Pinky du poste
Exemple dans la journée d’hiver
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L'erreur SMAPE entre la courbe du Poste Exemple et la courbe ajustée pour le cas de
I’équation 4-6 est de 3,15 %. Cela représente une réduction du pourcentage d'erreur par
rapport a I'hypothése précédente de 63%. Cela indique que I'option de la fonction f(x, a,b,c)
décrite par I'équation 6 étant une somme de gaussiennes est une solution viable pour le
probléme. La suite de I'étude de la définition de la fonction cherchera a rendre les courbes
ajustées plus proches de ce qui se passe dans le réseau, car nous voulons avoir un modeéle

fonctionnel.

4.3.2 Ajout de propriétés électriques au modele purement mathématique

Pour l'instant, aucune information sur les données de puissance maximale et d'énergie
associées aux individus faisant partie des clusters n'a été utilisée dans la formulation de notre
ajustement de courbe. Pour rapprocher le modele d'un comportement réel des clients du

réseau, ces informations doivent étre exploitées, et cela sera fait au cours de cette section.

4.3.2.1 Modele 3 « Somme de Gaussiennes-Pmax » : Somme de Gaussiennes corrélées avec la

donnée de Puissance Maximale

Initialement, la puissance maximale a attiré notre attention car cette donnée, qui vient du
« panel réseaux », est accompagnée de I'heure et de la minute a laquelle elle s'est produite.
Cette information temporelle semblait d'une certaine maniere utile pour définir le parameétre
b, centre des gaussiennes. Nous avons donc choisi d’approfondir cette donnée. En analysant,
pour un méme client, tous les horaires auxquels sa puissance maximale a été enregistrée au
cours de la saison, il est possible de constater que ceux-ci ne sont pas toujours identiques.
Cela est illustré par la Figure 4-12, ou chaque point bleu représente une occurrence de

puissance maximale pour 5 exemples de clients et pour la saison d’hiver.

91



CI:ILeUnt @ L L J @D G0 OGO BTN e ¢ ¢ ¢ CEEDIENED e |

Client
o8 @ OED COCERANND ® & @ 00 @ 60  GED G (D OWDERIENEN00 WO ]
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T {
Client @ e ® © 00 © ¢ ¢ OEENENNEDS 0 HID ¢ G 0000 00 000 00 © [ NN 1
114
Client @ © 0 CHEONIININDOGNGNN ¢ 0600 CONOMENOE @ o @
152
Client oeemEDe © semrEm a=iEe © [ ] e o o
180
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
o o [=] o [=] o o [=] o o o o o o o o o o [« o o =] =3 =3 =4
2 a g9 g g e @@ @ 6 a6 9 e o 8 e o e g o o g 89 8 a9 &g
o o (=} o o o (=] o o o o o [=} (=] o
88 ¢ & & & § & § & %8 & 8 8 &8 8 8 8 8 &8 ¢ 8 & & ©o
- o m n ~ © = — ~ o ot A & ~ o = o - o~ m
28 8 8 & 8 &8 5 8 8 8 2 8 0 2 49 8 5 8 2 8 & &% & 8

Figure 4-12 : Occurrences de puissance maximale de 5 clients au cours de la saison

Il est possible d'observer que chaque client présente des tendances de consommation
différentes et qu'elles varient considérablement tout au long de la saison. Cela nous améne a
penser que I'observation d'un groupe de clients agrégés pourrait nous montrer des motifs plus
faciles a identifier. Il a donc été choisi d'examiner le groupe de clients appartenant au méme
cluster. La Figure 4-13 montre I'occurrence de la puissance maximale pendant toute la saison
d'hiver pour tous les clients des clusters 0 et 5, a partir d'un histogramme ou chaque barre

correspond a un intervalle de 10 minutes. L’histogramme de chaque cluster du Poste Exemple

se retrouve dans I'annexe 6.2.1.

Poste Exemple : Cluster 0

o 12
Poste Exemple : Cluster 5

Occurrence de la puissance maximale
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Heure

Figure 4-13 : Occurrences de la puissance maximale par les clients des cluster 0 et 5

92



En observant les occurrences par groupe, les tendances deviennent plus évidentes. Pour le
cluster 0, on peut noter quatre concentrations d'occurrences de puissance maximale : autour
de midi, 20h, 8h et minuit. Pour le cluster 5, on remarque une grande concentration a 7 heures
du matin et des concentrations moins marquées vers midi et vers 20 heures. Maintenant, il
est nécessaire de traduire ces informations en réglant les paramétres de notre fonction
f(x,a,b,c).

Les concentrations de puissance maximales a une période donnée indiquent si c’est une
période importante pour le cluster, méritant une bonne résolution pour ajuster plus finement
les pointes. Donc, pour chaque cluster, nous pouvons dire que les concentrations les plus
marquées des histogrammes indiqueront le nombre maximal de gaussiennes, ainsi que la
valeur initiale du parameétre "b" de chacune de ces gaussiennes. Pour identifier ces
concentrations, la fonction find_peaks de la bibliotheque Python SciPy a été utilisée [170]. Elle
permet d’identifier et de localiser les maximas locaux dans un ensemble de données
unidimensionnelles, par simple comparaison des valeurs voisines. Un sous-ensemble de ces
maximas locaux peut étre sélectionné en spécifiant des conditions pour les propriétés d'un
maxima. Les propriétés utilisées sont la « distance » et la « proéminence ». La « distance »
correspond a la distance minimale en nombre de points entre les maximas. La
« proéminence » est une mesure qui quantifie a quel point un maxima est « élevé » et « isolé »
par rapport aux maximas voisins. Elle correspond a la hauteur du maxima au-dessus du point
le plus bas entre les maximas voisins (creux). Si un maxima n'a pas une valeur de
« proéminence » supérieure a la valeur fixée, il ne sera pas considéré comme un maxima.
Ensuite, les données unidimensionnelles utilisées sont le carré des occurrences de la puissance
maximale afin de différencier davantage les pointes de I'histogramme. Le parameétre de
distance a été réglé a 6, car chaque point représente un intervalle de 10 minutes, et 6 points
représentent 1 heure. Le paramétre de proéminence a été réglé a p, ou p est égal au nombre
de clients du cluster au carré (il est au carré car nos données unidimensionnelles sont au carré)
multiplié par le nombre de jours de la saison divisé par 288 (nombre de intervalles de 10
minutes dans la journée multipliée par deux). Comme le nombre de clients n'est pas le méme
pour tous les clusters, I'échelle des valeurs d'occurrence ne sera pas la méme. Par conséquent,
il n'est pas intéressant d'avoir une seule valeur de proéminence pour tous les clusters. Pour
les clusters 0 et 5, les résultats de ce calcul sont présentés dans la Figure 4-14, ou chaque point
orange représente un maxima. Les points de maxima de chaque cluster du Poste Exemple se

retrouve dans I'annexe 6.2.1.
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Figure 4-14 : Points de maxima de I’histogramme des occurrences de puissance maximale

Pour les clusters 0 et 5, nous avons trouvé respectivement 12 points et 15 points de maximum.
Ces points représentent les heures de la journée ou il y a le plus de chances d'occurrence de
la puissance maximale pour chaque cluster tout au long de la saison. Les points de maxima
seront appelés par la lettre t et les heures d’occurances pendant lesquels ils apparaissent
seront appelés h;. Cela nous oriente vers une autre facon d’écrire notre fonction somme de
gaussiennes f(x,a,b,c) et du réglage des bords des paramétres. Pour chaque cluster k, nous
aurons T nombres de gaussiennes trouvées a partir de I'histogramme des occurrences de

puissance maximale, comme indiqué par I'équation 4-7 :

K —(x btk)

T
f(x,a,b,c) =ZZ Qe p * exp 2xce)”
=1t=

0 < a;; < max(Courbe Pinky)
ht_l S bt’k Sht‘l‘l
2< <12

Equation 4-7

Avoir le parameétre a; ) pouvant avoir une valeur de zéro permet a l'optimisation de se
débarrasser de la gaussienne (t, k) si elle n'est pas intéressante pour I'ajustement de la courbe,
en fixant sa hauteur a zéro. Cela représente le comportement variable traduisant le fait que
les clients de ce groupe n’auront pas leur puissance maximale a cet horaire tous les jours. Le
parametre b, pouvant varier d'environ une demi-heure autour de I'heure de h; permet de
déplacer le centre de la gaussienne, ce qui est cohérent avec les occurrences de puissance

maximale autour de chaque maxima. Le parameétre ¢, ; représente la largeur de la gaussienne,
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avec le bord inférieur a deux demi-heures, cela nous permet d'éviter la présence de pics qui
apparaissent et disparaissent tres rapidement, car nous partons de |'hypothése que la
consommation du groupe de clients présente une certaine inertie dans ses variations. Le
paramétre ¢, a le bord supérieur limité a 12 demi-heures pour eviter ainsi de perdre
I'information d’une pointe possible. Ainsi, notre fonction d'ajustement de courbe est définie
a partir des données des clients appartenant a chaque cluster. La nouvelle hypothése de la
fonction décrite par I’équation 4-7 d'ajustement de courbes est testée pour le Poste Exemple

pour tous les jours de la saison d'hiver. Les résultats sont résumés dans le Tableau 4-2 :

Modele 1 Modeéle 2 Modele 3
« gaussienne « somme de « somme de
simple » gaussiennes » gaussiennes-Pmax »
SMAPE 4,09 1,16 1,60
minimal (%)
SMAPE 6,36 2,81 2,64
moyen (%)
SMAPE 10,81 6,11 3,99
maximal (%)

Tableau 4-2 : Erreurs SMAPE d'ajustement de courbes pour la saison d'hiver pour les trois modéles proposés

Nous pouvons constater que nous avons maintenu l'erreur a 2 % en moyenne. De plus, le
modele 3 a réussi a réduire I'erreur maximale d'un facteur de 1,5. Cela nous indique que nous
n'avons pas dégradé nos résultats par rapport a I'hypothése précédente avec une construction
de la fonction f(x,a,b,c) qui tienne compte des comportements des clients des différents
clusters. L'intérét de prendre en compte le comportement des clients des différents clusters
est de garantir une cohérence avec la réalité, rapprochant ainsi de plus en plus le modéle de
ce qui se passe dans le réseau. La Figure 4-15 montre la comparaison entre 'ajustement de
courbe avec I'équation 4-7 et la courbe Pinky du Poste Exemple dans la journée avec le plus
faible erreur SMAPE de 1,6 %. Il est possible d'observer que la courbe ajustée a réussi a
capturer les différents pics de consommation représentés par la courbe Pinky. Cela met en
évidence la cohérence entre la distribution des occurrences de puissance maximale par cluster
et les mesures de consommation de I'ensemble des clients observées par Pinky dans la maille
du Poste HTA/BT. La Figure 4-16 montre les courbes résultantes par cluster de cette journée
en question. On les appellera des profils pour simplifier la lecture et pour faire référence aux
profils actuels utilisés par les responsables d’équilibre. Les courbes des clusters 1 et 4 de la
Figure 4-16 nous montrent une grande similitude avec les courbes qui représentent les formes
des profils présentées dans la Figure 4-6 (profils RES base et PRO base constuits

historiquement par Enedis). Comme a aucun moment des données représentant ces profils
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classiques n'ont été utilisées dans la construction du modéle, avoir des résultats qui leur
ressemblent est un autre indicateur de la qualité de notre modélisation, car elle nous montre
une cohérence avec les comportements de I'ensemble de clients mesurés par les profils
classiques. Pour continuer a rapprocher notre modéle des conditions réelles du réseau, nous
devons maintenant nous pencher sur un autre facteur trés important : I'énergie de nos profils
pour chaque cluster. Afin de pouvoir réattribuer ces profils aux clients qui en font partie, nous
devons nous assurer que |'énergie pour chaque profil soit cohérente avec I'énergie mesurée

par le compteur Linky. C'est le prochain sujet qui sera discuté dans la section 4.3.2.2.
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Figure 4-15 : Comparaison entre le résultat de I'ajustement de courbe avec I’équation 4-7 et la courbe Pinky du poste
Exemple dans la journée avec le plus faible erreur SMAPE de 1,6 %
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4.3.2.2 Modele 4 « Somme de Gaussiennes-Pmax-énergies » : : Ajout d’une contrainte liée aux

énergies des clients

Le modéle 4 est une version mise a jour du modeéle 3 avec I'ajout de 2 nouveaux facteurs pour
obtenir une cohérence énergétique, a savoir : une constante dans notre fonction f(x,a,b,c) et
une pénalité dans notre optimisation. Plus de détails sur ces deux facteurs seront expliqués
tout au long de cette section. Pour envisager cette cohérence énergétique dans notre
ajustement de courbes, nous devons prendre en compte les pertes dans le réseau, ainsi que
I'énergie des clients résidentiels secondaires. Les clients résidentiels secondaires sont
regroupés dans leur propre cluster et seront pris en compte lors de I'ajustement des courbes.
Donc, dans ce cas, le Poste Exemple aura un cluster de plus que dans les modéles précédents
pour accueillir ces clients. Comme l'objectif final de ce modele est de désagréger la courbe du
poste HTA/BT en courbes des clients, les courbes des clients doivent étre cohérentes avec

I'énergie qu'ils consomment. Nous pouvons exprimer cela mathématiquement comme suit :

Eprofils, = Eclustery Equation 4-8

Ou Eprofils est I'énergie de la courbe profil provenant de la désagrégation, Ecluster est la
somme de I'énergie mesurée par le compteur Linky des clients qui font partie du cluster. Une
facon de prendre cela en compte dans notre ajustement de courbe est d'ajouter une pénalité,
nommée Pénalité. Elle peut étre formulée par I’erreur quadratique exprimées dans I’équation
4-9:

Pénalité = (Eprofils, — Ecluster;)? Equation 4-9
k=1

La pénalité est donc la somme des erreurs carrés entre I'énergie du profil et I'énergie des
clients pour chaque cluster. Le choix d'une pénalité quadratique est d(i au fait qu'elle accorde
un poids plus important aux erreurs importantes, ce qui simplifie la recherche des minimas
lors de I'optimisation des parametres pour I'ajustement des courbes. Comme la pénalité que
nous allons introduire est quadratique, nous pouvons réutiliser notre méthode d'optimisation
L-BFGS-B, car les méthodes quasi-Newton sont efficaces pour les fonctions faiblement non
linéaires, continues et différentiables, comme est le cas d'une fonction quadratique. Ainsi,
nous pouvons mettre a jour I'équation 4-3 du principe de base de I'ajustement de courbes

pour prendre en compte notre pénalité :
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min (z(yi — £ (i, Ooptimar) )2 + A Pénalité) Equation 4-10

L'équation 4-10 nous indique que les parametres optimaux de notre fonction f(x,8) doivent
minimiser la somme de deux termes : le carré de la différence entre la courbe a ajuster et la
courbe produite par la fonction f(x,0), plus la pénalité multipliée par une constante lambda
(A). En d'autres termes, en plus de chercher a minimiser les erreurs de |'ajustement de
courbes, il est nécessaire de minimiser également les erreurs des courbes résultantes en
termes d'énergie. La constant lambda a pour objectif d'équilibrer I'importance du terme de
pénalité lors de |'optimisation. Plus la valeur de lambda est élevée, plus le poids de la pénalité
lors de I'optimisation sera important, et plus sa valeur est faible, moins le poids de la pénalité
sera important lors de I'optimisation. Notre objectif était d'équilibrer l'importance des deux
termes, et nous avons réussi a trouver ce compromis avec une valeur de pondération de
lambda de 0,0001 (les résultats pour différentes valeurs de lambda sont dans I'annexe 6.2.2).
Afin de trouver cet équilibre dans cet ajustement de courbes avec une pénalité, nous avons

ajouté une constante dans notre fonction f(x,a,b,c), comme le montre I'’équation 4-11:

K T —(x btk)
f(x,a,b,c) = z Ark * exp 2vcek’ + [l * Eclustery,
k=1t=1
0 < a;, < max(Courbe Pinky) Equation 4-11
hy =1 < by <h+1
2< €y <12

0< L <1

Le terme constant ajouté a la fonction permet d'ajuster le niveau de la courbe pendant
|'optimisation. La construction de la fonction et des valeurs de bordure pour la partie
gaussienne se fait de la méme maniére qu'expliqué dans I'équation 4-7 a travers la distribution
des occurrences de puissance maximale pour les clients de chaque cluster. Ce qui a été ajouté,
c'est la constante, [, * Eclustery, qui régle le niveau du profil de chaque cluster en fonction
de leurs énergies respectives. L'idée d'ajouter cette constante dans notre fonction est de
représenter la consommation moyenne des clients. Etant donné que [, est également un
parametre a optimiser, cela permettra a l'ajustement des courbes de mieux conserver

I'énergie, réduisant ainsi la différence entre Ecluster; et Eprofils. La nouvelle fonction
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définie par I’équation 4-11 avec la pénalité dans I'ajustement des courbes a été testée pour le
Poste Exemple pour tous les jours de la saison d’hiver. Les résultats de I'erreur SMAPE entre
les courbes ajustées et les courbes Pinky pour la saison d’hiver sont résumés dans le Tableau
4-3. Le tableau 4-4 nous présente les résultats sur les énergies qui sont calculés comme le
SMAPE(Eclustery, Eprofils;) de chaque jour de la saison d’hiver.

Modeéle 1 Modele 2 Modele 3 Modéle 4
« gaussienne « somme de « somme de « somme de
simple » gaussiennes » gaussiennes- gaussiennes-
Pmax » Pmax-énergies
»
SMAPE 4.09 1.16 1.60 2.06
minimal (%)
SMAPE 6.36 2.81 2.64 4.86
moyen (%)
SMAPE 10.81 6.11 3.99 11.30
maximal (%)
Tableau 4-3 : Nouvelles erreurs SMAPE de |'ajustement de courbes pour la saison d'hiver
Cluster0 | Cluster1 | Cluster2 | Cluster3 | Cluster4 | Cluster 5 Cluster
Rés.
Secondaire
SMAPE 0,01 0,01 0,28 0,10 0,02 0,01 0,33
minimal
(%)
SMAPE 0,29 0,21 26,27 44,38 0,50 0,47 95,89
moyen
(%)
SMAPE 1,03 0,62 127,79 200,00 1,92 1,75 200,00
maximal
(%)

Tableau 4-4 : Les erreurs SMAPE des énergies du modéle 4

Les résultats obtenus par le modéle 4 présentent une dégradation par rapport aux résultats
du modéle 3 issus de I'hypothése qui ne tient pas compte de la pénalité liée a la différence
d'énergie comme montre le Tableau 4-3. Cela peut étre considéré comme naturel, car plus
nous approchons le probléme des conditions réelles du réseau, plus il devient complexe. Par
conséquent, cela conduit a une optimisation plus contrainte, ce qui explique la légere

dégradation des résultats. Cependant, avec cette formulation du modéle de désagrégation
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définie par I'équation 4-11 avec la pénalité dans I'ajustement des courbes, nous avons pu
trouver un compromis entre la qualité des résultats obtenus et I'approximation des conditions
réelles du réseau. Nous pouvons observer dans le Tableau 4-4 que pour les clusters avec au
moins 20 clients (Cluster0O, Clusterl, Cluster4, Cluster5), nous avons une erreur d'énergie
moyenne inférieure a 1%. En revanche, pour les clusters avec une consommation énergétique
plus faible (Cluster1, Cluster2, Cluster Rés. Secondaire) soit en raison d'un faible nombre de
clients, soit parce qu'ils sont constitués de résidences secondaires, c'est la que I'on trouve les
erreurs les plus importantes. Faire ce compromis est essentiel pour garantir que le modeéle ait
une cohérence énergétique avec la consommation énergétique des clients mesurée par le
compteur Linky. Méme si cette cohérence présente une erreur élevée pour certains cas
spécifiques, son ajout assure l'intérét d'utiliser le modéle 4 pour répondre aux situations
réelles du réseau a la maille BT contrairement au modéle 3, qui peut avoir un intérét a la maille
HTA en raison de ses erreurs plus faibles par rapport aux mesures Pinky. Pour la suite du
chapitre, nous allons analyser les résultats produits par cette version du modéle pour les

autres Postes HTA/BT de notre échantillon de données.

4.4 Analyse des résultats de I'application du modele sur la totalité des postes a

disposition

Jusqu’a présent, le modeéle a été présenté sur un seul poste HTA/BT, le Poste Exemple. Une
analyse de l'application du modeéle 4 (somme de gaussiennes-Pmax-énergies) aux 48 postes
HTA/BT de notre échantillon de données a été réalisée. De la méme maniére que pour le Poste
Exemple, le modele est appliqué a tous les jours de la saison d'hiver. Cette analyse vise a
évaluer les erreurs du modele pour d'autres postes, ce qui permet d'avoir une vue plus large
de la qualité des résultats. Elle permet également d'identifier si le modéle fonctionne mieux
pour certains postes que pour d'autres, et pourquoi. A partir de cette évaluation, nous
pouvons identifier des pistes d'amélioration potentielles a explorer pour le modele. De la
méme maniere que l'erreur a été calculée pour le Poste Exemple, elle sera calculée pour les

autres postes. La moyenne des erreurs SMAPE est résumée dans le Tableau 4-5:

Moyenne des SMAPE
(%)
Minimal 6.47
Moyen 12.06
Maximal 21.44

Tableau 4-5 : Moyenne des SMAPE pour les 48 postes HTA/BT
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Comparé au Poste Exemple, on peut observer que I'erreur a considérablement augmenté. Si
I'on regarde la valeur moyenne de la moyenne des erreurs, on peut voir que l'erreur a
augmenté de 148 %. Pour mieux restreindre I'analyse, la Figure 4-17 regroupe les postes en

tranches d'erreur en fonction de la moyenne des erreurs.

Nombre de Postes

12.5%

tranches d'erreur

Figure 4-17 : Nombre de postes par tranche d'erreur

Ce regroupement des postes nous permet de mieux comprendre le comportement des erreurs
du modeéle. Le poste avec l'erreur la plus basse est le Poste Exemple. Le Poste Exemple pour
lequel l'erreur était la plus faible a été choisi completement au hasard, il n'a pas été
sélectionné pour cette raison. De plus, notre modéle ne comporte pas de nombreux
parametres qui pourraient avoir conduit a un sur-apprentissage. La valeur de 12,5 % d'erreur
a été choisie comme seuil pour diviser les postes en deux groupes. Ces 29 postes seront
appelés "postes a faibles erreurs"”, tandis que les 19 autres seront appelés "postes a fortes
erreurs". Cette division sera utilisée pour essayer de comprendre s’il y a des différences entre
ces deux groupes qui expliquent la différence des erreurs. Les quatres caractéristiques seront

analysées :

e Caractéristique 1 : Nombre de clients ;

e Caractéristique 2 : Nombre de résidences secondaires ;

e Caractéristique 3 : Energie moyenne du poste ;

e Caractéristique 4 : Valeurs maximales de la dérivée seconde de la courbe de charge du
poste ;

La premiére caractéristique des postes comparée était le nombre de clients en aval des postes.
Cela nous permet de comprendre si le modéle a besoin d'un nombre spécifique de clients pour
obtenir de bons résultats ou non. Comme le nombre de gaussiennes par cluster est calculé a
partir de I'histogramme des occurrences de la puissance maximale, nous pouvons supposer
gue plus le nombre de clients en aval du poste est faible, plus il est difficile de capturer les

tendances de chaque cluster. Par conséquent, cela pourrait rendre le nombre de gaussiennes
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et leurs positions imprécises. La deuxiéme caractéristique analysée est le nombre de clients
résidentiels secondaires des deux groupes. Comme ce sont des types de clients atypiques, ils
peuvent avoir une consommation d'énergie trés variable, allant de zéro a une consommation
normale. Il est donc possible que de les avoir en grande quantité puisse causer des difficultés
dans l'optimisation. En effet, la pénalité peut devenir plus complexe en raison de leur
comportement inhabituel. Nous avons poursuivi notre analyse en examinant maintenant la
caractéristique de la consommation des postes. Nous avons cherché a savoir si I'énergie
consommée par le poste tout au long de la saison était liée aux erreurs. L'objectif est de
comprendre si un certain niveau de consommation, qu'il soit trés bas ou trés élevé, peut
entrainer des difficultés dans la partie de la pénalisation du modeéle. De plus, nous avons
décidé d'examiner la deuxieme dérivée de ces courbes. Elles peuvent nous donner une
indication si notre hypothése pour régler les limites des parametre ¢, ; de notre gaussienne
est vrai. Si la courbe de charge de ces postes présente des changements de comportement
tres brusques et variés, cela nous indique que I’hypothése doit étre ajustée. Les figures 4-18 a

4-20 correspondent respectivement aux caractéristiques 1a 3 :

Bl postes a faibles erreurs

I postes a fortes erreurs

Nombre de postes

50— 50-75 75-100 100-125 125-150 150-175 175-200 200+
Nombre de clients

Figure 4-18 : Histogramme du nombre de clients pour les deux groupes des postes
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B postes a faibles erreurs

mmm postes a fortes erreurs

Nombre de postes

=0 0-5 5-10 10-15 15-20 20+
Nombre de clients résidence secondaire

Figure 4-19 : Histogramme du nombre de clients résidence secondaire pour les deux groupes des postes

BN postes a faibles erreurs

mm postes a fortes erreurs

Nombre de postes

500— 500-1000 1000-1500 1500-2000 2000-2500 2500 -3000 3000+
Moyenne de I'énergie du poste au long de la saison (kWh)

Figure 4-20 : Histogramme de I’énergie moyenne pour les deux groupes des postes

La Figure 4-18 nous montre que les postes a faibles erreurs présentent différents nombres de
clients, allant de postes avec moins de 50 clients a des postes avec plus de 250. Cela confirme
gue le modéle de désagrégation est capable d'obtenir de bons résultats indépendamment du

nombre de clients et que le nombre de clients du poste n'a pas de relation directe avec les
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erreurs du modeéle. La Figure 4-19 nous montre que le groupe de postes a faibles erreurs
comprend des postes avec divers nombres de clients résidentiels secondaires. Cela indique
que le modéle est adapté pour traiter ce type de client et que le nombre de clients résidence
secondaire du poste n'a pas de relation directe avec les erreurs du modeéle. La Figure 4-20
nous montre que les postes a faibles erreurs ainsi que les postes a fortes erreurs présentent
différents niveaux de consommation allant de postes avec une moyenne de 500 kWh a des
postes avec plus de 3000 kWh. Ce dernier point ne nous permet pas de conclure quant a la
corrélation entre le niveau d’énergie et les erreurs. La Figure 4-21 montre la différence

concernant la caractéristique 4 pour les deux groupes de postes :

12.5 1 B postes a faibles erreurs

10.0 A
7.5 1
5.0 1
2.5 1
0.0 -

12.51 B postes a fortes erreurs

Nombre de postes

10.0 1
7.5+
5.0 1
2.5 1
0.0 -

0-5 5-10 10-15 15-20 20+
Valeurs maximales en module de la deuxiéme dérivée

Figure 4-21 : Histogramme des valeurs maximales en module de la deuxieme dérivée pour les deux groupes des postes

Il est possible d’observer que certains postes a fortes erreurs présentent des valeurs de la
deuxiéme dérivée plus élevées que les postes a faibles erreurs. Cela nous indique que ce ne
sont pas tous les postes qui présentent une grande inertie de consommation. La Figure 4-22
montre la courbe de charge d’une poste a fortes erreurs pour une journée aléatoire de la

période :
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Figure 4-22 : Courbe de charge d'une journée au hasard pour une poste a forte erreur

Il est possible d'observer que la courbe de charge présente des pointes plus prononcées avec
de grandes valeurs de la deuxieme dérivée. Par conséquent, nous pouvons comprendre que
ce ne sont pas tous les postes pour lesquels notre pour régler les limites des parametre c;
de notre gaussienne est valide. Un ajustement des limites du parametre c, , de notre modele
peut étre une piste pour nous aider a réduire l'erreur. De plus, un autre facteur qui peut
entrainer des erreurs est un mauvais rattachement d’un client dans le systeme d'informations
géographigues. Comme le modeéle pénalise les écarts d'énergie, avoir un client mal rattaché
au bon poste peut étre une cause d'erreurs. Cependant, cette piste est plus difficile a explorer
car il n'est pas simple d'identifier si le SIG présente des erreurs de rattachement et quel est le
client responsable des erreurs. Nous pouvons conclure, a partir de cette analyse, que nous
devons encore travailler davantage pour comprendre et améliorer la performance du modeéle
4 face aux erreurs de I'ajustement de courbes. Le tableau 4-6 illustre les forces et faiblesses

des modéles 3 et 4 ainsi que la maille du réseau ou ces modéles peuvent étre mieux appliqués.

Modele 3 Modele 4
« somme de gaussiennes- « somme de gaussiennes-
Pmax » Pmax-énergies »

(+)

Estimation de la courbe du
Poste HTA/BT.

Cohérence énergétique avec
les mesures Linky des clients

()

Cohérence énergétique avec
les mesures Linky des clients

Estimation de la courbe du
Poste HTA/BT.

Maille du réseau

HTA

BT

Tableau 4-6 : Forces et faiblesses des modéles de désagregation
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Le modele 3, en raison de son estimation plus précise de la courbe sur la maille du Poste
HTA/BT, peut mieux servir aux applications en HTA. Cela est d(i au fait qu'en HTA, il n'est pas
nécessaire d'avoir une estimation de ce qui se passe en aval du Poste HTA/BT. Quant au
modele 4, en raison de sa cohérence énergétique avec les mesures Linky, il est plus opportun

pour les applications en BT.

Une comparaison entre les résultats produits par le modéle de désagrégation et par le modéle
classique Bagheera a été réalisée pour comprendre la qualité du modele de désagrégation
dans un contexte d'utilisation réelle. Cependant, les résultats de cette comparaison ne seront

pas présentés ici pour des raisons de confidentialité.

4.5 Conclusions

Tout au long du chapitre 1, nous pouvons comprendre I'évolution des usages du réseau. Dans
ce contexte d'électrification accrue, plus d'électricité sera consommée par les clients du
réseau et le role du réseau de distribution deviendra de plus en plus important dans la
transition énergétique. Ainsi, avoir des modeles de consommation des clients qui s'adaptent
a ces évolutions est essentiel pour accueillir ces nouvelles charges sur le réseau. Grace a notre
contribution (C1) présentée dans le chapitre 2, nous pouvons comprendre comment les
données des compteurs ont été exploitées a travers notre cartographie. Elle nous a montré
gue le sujet de la modélisation de la consommation a partir des données des compteurs
intelligents pour améliorer la capacité d'accueil du réseau n'est pas trés exploré. C'est
pourquoi nous plongeons dans ce sujet tout au long de ce chapitre 4 pour apporter la
contribution (C3). Le but de ce chapitre était de développer un modele de courbes de charge
client de maniere innovante et disruptive. Pour ce faire, nous avons décidé d'inverser le
processus naturel, qui consiste a partir du développement de courbes clients agrégés pour
obtenir une estimation de la courbe du poste HTA/BT. En exploitant la richesse des données
des compteurs Pinky, nous avons créé une maniere de désagréger la courbe du poste a partir
de cette mesure en courbes client. Cette idée de modélisation n’existe pas dans la littérature
scientifique, ce qui fait de ce modeéle quelque chose d'innovant et qui pourrait ouvrir des
portes a la réflexion sur la maniére d'utiliser les données des compteurs intelligents pour aider
au dimensionnement du réseau, a l'intégration de nouveaux usages et a |'adaptation aux
évolutions des comportements des consommateurs en général. Nous avons réalisé un modele
en deux étapes, chacune d'entre eux ayant été détaillé tout au long du chapitre. Une
modélisation de construction simple, avec une utilisation minimale des données, ce qui facilite

sa reproductibilité. De plus, cette caractéristique simple lui permet d'évoluer, ce qui montre
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le potentiel de I'utilisation des données des compteurs intelligents. Nous avons pu parvenir a
deux formulations de cette modélisation qui tiennent compte des comportements électriques
de consommation des clients. Ainsi, cette modélisation de désagrégation devient un outil qui
s'adapte aux comportements réels du réseau. La désagrégation proposée par le modéle 3
(« somme de gaussiennes-Pmax ») est plus propice a étre utilisé dans des applications HTA
grace a son estimation précise de la courbe sur la maille du Poste HTA/BT. Quant au modéle
4 (« somme de gaussiennes-Pmax-énergies »), il est plus adapté aux applications BT car il
maintient une cohérence énergétique avec les mesures Linky. Le modéle 4 offre une marge
d'évolution pour réduire I'erreur de ses estimations de la courbe sur la maille du Poste HTA/BT.
Ainsi, la derniére contribution scientifique (C3) relative a modélisation des courbes de charges

des clients du réseau BT est présentée dans ce travail de these.
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5 Conclusions et Perperctives

Arrivé au terme de ce manuscrit, un bilan des travaux effectués
est présenté. Les perspectives de ces travaux sont ensuite

discutées.
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5.1 Synthese des travaux effectués

Ce travail de thése avait pour objectif de démontrer comment les données des compteurs de
charge Linky pourraient contribuer a une meilleure connaissance des charges du réseau BT.
Pour mieux comprendre cela, nous avons plongé dans le contexte actuel du réseau BT au
chapitre 1. Nous avons ainsi vu la mutation sans précédent que sont en train de vivre les
réseaux électriques qui accompagnent notre transition écologique. Cette derniére est vitale
pour notre monde fortement impacté durant I'antropocéne par notre utilisation importante
des ressources fossiles. Ce changement impligue une augmentation croissante de la
consommation d'électricité pour réduire les émissions gaz a effet de serre. Ce changement
implique également une production d'énergie de plus en plus importante a partir de sources
renouvelables, qu'elles soient ou pas décentralisées, contribuant ainsi a un flux bidirectionnel
dans le réseau. Pour essayer de résoudre partiellement les impacts négatifs de ces nouvelles
sources et pour accompagner les investissements nécessaires dans cette transition écologique
initiés par l'ouverture des marchés de I'énergie, le réseau électrique évolue et devient
"intelligent". Le pilier de cette transformation du réseau électrique réside dans |'évolution du

parc de compteurs grace aux compteurs communicants.

Avec la compréhension de ce contexte de changements a la fois dans |'utilisation du réseau et
dans le réseau lui-méme, nous avons défini les trois contributions décrites de ce manuscrit.
Pour illustrer, de maniére générale, comment les données des compteurs communicants
peuvent contribuer a une meilleure connaissance des charges du réseau BT, nous avons créé
une nouvelle cartographie de I'utilisation des données de ces compteurs, dans le chapitre 2.
Cette cartographie fait partie d’une des contributions de la thése (C1). Elle a été fondée sur
une recherche des principaux acteurs du sujet : les GRD et la recherche scientifique. Du point
de vue des GRD, nous avons compris que |'évolution du parc de compteurs était initialement
liée a trois facteurs : la libéralisation du marché de I'énergie, I'intérét de fournir des factures
d'énergie adaptées aux clients finaux et les aspects automatisation et téléreleve. A partir de
ce changement dans le parc de compteurs, nous avons pu comprendre les avantages de
|'utilisation des données des compteurs intelligents constatés par ces GRD. Ces avantages ont
été répartis en 4 catégories : client final, marché, technique et intégration des énergies
renouvelables. Ces catégories ont servi de guide pour trier les 904 articles de recherche par
themes. De cette maniére, nous avons constitué notre cartographie de l'utilisation des
données des compteurs intelligents. Celle-ci peut guider les GRD en phase de changement de
leur parc de comptage pour utiliser les données afin de répondre aux enjeux de leur réseau.
Elle peut également aider les chercheurs a trouver plus facilement des références pour leurs

sujets de recherche.
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A partir de notre nouvelle cartographie d'utilisation des données, nous pouvons comprendre
gu'il y a un énorme espace pour discuter de la capacité d'accueil du réseau de distribution. Un
sujet tres important pour la discussion de ce theme est le foisonnement des charges. Ainsi,
avec la contribution (C2), nous visons a approfondir ce sujet a travers |'estimation et I'analyse
du foisonnement des charges en BT. Au chapitre 3, nous avons commencé par aborder ce que
cela mesure réellement et clarifier la compréhension de son sens. Ensuite, nous avons
parcouru la littérature sur le sujet, qui trouve les premieres contributions au début du XXe
siecle. A partir de cette littérature, nous pouvons comprendre que les articles se concentrent
sur la relation entre la valeur du coefficient de foisonnement et le nombre de clients. Dans
cette optique, notre recherche visait a mieux comprendre comment d'autres facteurs, en plus
du nombre de clients, était importants pour la variation de ce coefficient. Notre objectif était
de construire un modeéle pour prédire ce coefficient a partir de ces autres facteurs. Grace aux
données des compteurs Linky et Pinky, nous avons pu enquéter sur ce sujet et construire un
modele avec une erreur de 12,9 % pour notre ensemble de données. De plus, nous avons
constaté la cohérence de notre modele avec les comportements de consommation classiques
en France. Ensuite, ce modéle de prédiction a été comparé a un autre modéle congu a partir
d’une méthodologie classique (inspirée par la norme NF C14-100) et a obtenu un résultat 50
% meilleur en moyenne pour notre ensemble de données. Ces résultats nous montrent
I"'apport de I'utilisation des données des compteurs communicants pour 'estimation de la
valeur du coefficient de foisonnement. Une meilleure estimation de ce coeficient entraine une
meilleure estimation de la pointe sur le poste HTA/BT, ce qui permet au planificateur d'avoir
une meilleure compréhension de la capacité d'accueil du réseau, et par conséquent, de mieux

orienter les investissements.

Enfin dans le chapitre 4, nous visons a aborder la modélisation de la courbe de charge des
clients du réseau BT de maniére innovante, dans le cadre de la contribution (C3). Ce qui nous
pousse a explorer ce sujet est le fait que dans notre cartographie de la contribution (C1), la
modélisation des charges des clients est réalisée a partir de méthodes d'estimation de la
courbe de charge des appareils de type « bottom-up ». Ce type de modélisation demande des
mesures temporelles fines, ce que tous les GRD n'ont pas nécessairement. Ainsi, notre
modélisation, en plus d'étre innovante, peut étre plus facilement explorée. Cette modélisation
est innovante car il n'a pas été trouvé d’approche similaire dans la littérature. Appelé modele
de désagrégation, il vise a obtenir, a partir de la courbe de charge du poste HTA/BT, K courbes
correspondant aux groupes de clients présentant des comportements similaires. Pour ce faire,
le modele est divisé en deux étapes qui peuvent étre réalisées grace aux données des
compteurs Pinky et Linky. La premiéere étape consiste a segmenter les clients en K groupes a

partir des données de puissance maximale mesurées par le compteur Linky, en écartant les
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clients dont la consommation n'est pas représentative. La seconde étape consiste a
désagréger la courbe de charge du poste mesurée par le compteur Pinky en K courbes. Dans
cette deuxiéme étape, nous présentons différentes méthodes pour réaliser ce processus, de
la plus simple a la plus complexe, en prenant en compte les caractéristiques réelles du réseau.
En tenant compte des caractéristiques du réseau, nous avons abouti a la formulation de deux
modeles. Le modeéle 3 (« somme de gaussiennes-Pmax ») est plus propice a étre utilisé dans
des applications HTA car il offre une meilleure estimation de la courbe de charge du Poste
HTA/BT. Quant au modéle 4 (« somme de gaussiennes-Pmax-énergies »), il est plus adapté
pour des applications BT en raison de sa cohérence énergétique avec les mesures Linky. Cela
démontre la pertinence de notre modeéle de désagrégation. Avec cette modélisation, nous
pourrions envisager de nouvelles solutions de dimensionnement du réseau, en augmentant

sa capacité d'accueil et en activant des flexibilités.

5.2 Perspectives

Le travail réalisé dans ce manuscrit de these répond partiellement a la question de savoir
guelles sont les apports des mesures des compteurs Linky (et de tout autre compteur
communicant) a la connaissance des charges du réseau BT. En général, grace a la cartographie
et de maniére plus approfondie avec les modeles de charge BT, nous avons montré comment
les données mesurées par les compteurs communicants peuvent bénéficier au réseau BT.

5.2.1 Courtterme

En ce qui concerne la thématique du foisonnement, une réflexion peut porter sur le
développement de deux modeles de prédiction distincts au lieu d'un seul, un pour les postes
HTA/BT sans clients industriels et un autre pour les postes HTA/BT avec des clients industriels.
Etant donné que la proportion de postes HTA/BT avec des clients industriels est inférieure a
celle des postes sans ces clients, cela pourrait permettre de mieux prendre en compte |'effet
de ces clients dans I'estimation du coefficient de foisonnement. De plus, étant donné que les
clients industriels ont tendance a avoir une consommation nettement plus élevée que les
autres clients, cela pourrait expliquer en partie I'erreur de prédiction plus élevée pour les
postes avec ce type de client. Une autre perspective de recherche sur ce sujet serait d'étudier
comment la production décentralisée (en particulier I'installation de panneaux solaires sur les

toits des batiments) affecte le coefficient de foisonnement. De plus, avec I'augmentation de
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la production dans le réseau BT, il serait envisageable de calculer un coefficient de

foisonnement de la production.

Concernant le theme de la modélisation des courbes de charges BT a partir de la
désagrégation, une premiére réflexion concerne la difficulté d'évaluer les courbes
désagrégées par notre modeéle par rapport aux courbes de charge réelles des clients. Cela est
dd au fait que, jusqu'a présent, il n'y a pas de poste HTA/BT ou tous les clients sont abonnés a
cette fonction, ce qui rend le travail d'évaluation plus complexe. Une facon de faire face a cela
serait de construire un poste HTA/BT fictif composé uniqguement de clients abonnés a cette
fonction. La courbe de charge de ce poste fictif serait alors la somme des courbes de charge
de tous les clients, et elle servirait de courbe a désagréger. De cette maniére, il serait possible
d'évaluer la sortie de notre modeéle par rapport a ce qui est réellement observé dans le réseau.
Un deuxiéme point de travail concerne le modéle 4. Il est nécessaire de comprendre pourquoi
il éprouve des difficultés a maintenir une cohérence énergétique avec les mesures Linky pour
les clusters a faible consommation énergétique. A partir de cela, il sera possible d'améliorer

I'estimation de la courbe de charge du Poste HTA/BT.

5.2.2 Longterme

Sur le long terme, nous pouvons envisager d'enrichir la cartographie des cas proposée par (C1)
de maniere a ce qu'elle reste une ressource mise a jour pour visualiser les themes centraux de
recherche a partir des données des compteurs intelligents. Par conséquent, cela montrerait
également les zones peu explorées, pouvant orienter de nouvelles recherches dans ces
domaines. Une autre perspective envisagée est I'évaluation de l'impact pour le GRD de
I'utilisation des modéles proposés par les contributions (C2 et C3). A partir de cette évaluation,
nous serons en mesure d'évoluer nos modeles afin de converger vers les différents besoins
des GRDs.
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6 Annexes

6.1 Annexes 1: Relatives au chapitre 3

6.1.1 Meétriques d’évaluation des erreurs utilisées dans des modeles de prévision

Le Tableau 6-1 donne une description des principales métriques utilisées pour I'évaluation des

erreurs des modeéles de prévision.
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Tableau 6-1 : Métriques d'évaluation des erreurs
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6.1.2 Charte de chaleur avec tous les indicateurs

La Figure 6-1 montre la carte thermique pour tous les indicateurs décrits dans le Tableau 3-1.
Méme s'ils sont fortement corrélés, les 3 mesures de température ont été conservées car elles

fournissent des informations complémentaires.
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Figure 6-1 : Charte de chaleur
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6.2 Annexes 2 : Relatives au chapitre 4

6.2.1 Les histogrammes des occurrences de puissances maximales et les points de maxima

Ocurrance de la puissance maximale

du Poste Exemple pour la saison d’hiver
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Figure 6-2 : Occurances de la puissance maximale pour le clients du Poste Exemple dans la saison d’hiver
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Figure 6-3 : Points de maxima des clusters du Poste Exemple dans la saison d’hiver
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6.2.2

Les erreurs du modele 4 avec différentes valeurs de Lambda

Le Tableau 6-2 montre les erreurs du modeéle 4 avec différentes valeurs de lambda.

Lambda = Lambda = Lambda = Lambda = Lambda = Lambda =
1 0,1 0,01 0,001 0,0001 0,00001

SMAPE 17,52 14,45 9,72 7,41 2.06 5,03
minimal

(%)
SMAPE 36,17 32,88 26,13 19,19 4.86 8,75

moyen (%)

SMAPE 63,64 58,22 49,63 37,30 11.30 29,40
maximal

(%)

Tableau 6-2 : Les erreurs du modele 4 pour le Poste Exemple avec différentes valeurs de lambda

131



