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Prédiction ARMA non optimisée car saisonnalité de skxie
chronologique tres importante

Nécessite de bien caractériser la ressource énergéiin de lui
appliquer la désaisonnalisation adéquate. Avec cesepsas
statistiques il faut rendre la série apériodique atatnaire pour une
prédiction optimale (désaisonnalisation, centradyjite,...)

Passage aux estimateurs ANN, une fois la technique ARNMAde
référence bien appropriée

~Dans un premier temps ne pas se disperser avec cestimateurs
étudiés jusqu’alors : Inference bayesienne, inférefhoue, lissage
exponentiel, clustering, k-neighbourg...

Essayer la méthode de désaisonnalisation par apprentrasageel

,T[jouver de bons ouvrages qui vont servir de base a utase$
études
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Contrairement aux données temporelles Réflechi
économiques ou il n’existe pas de
modélisation physique
les données d'irradiation solaire ont une

composante modélisable physiquement, Cliffy s
elles ne dependent que de la distance entre Ahsorhe
le lieu de I'observation et le centre du
soleil ‘

Transtris
23 septembre, & ="

0
11 décembre; | —_—
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données objectives et calculables

IDir = H,_.sin(h).e"” ™

H, irrad extra- terrestre= ﬁ.G. 1+ 0,0334.006%) (cod..cos .sinA +%).Ah.sinL.sin )

tempssolaire vrai = T, = 12+ A declinaism= = 23,45.sir(—2' {284+ n))
15 365
A estl' angle horaire n=1 représentde premier janvier

Les données modélisables

IG=H,. Sin(h)e(_ f(t))-dev+ H,. g(t)-(Sin(h))OA-dev

I'aspect periodique de lirradiation Diviser la série chronologique par cette
solaire est en partie lié a I'irradiation a > donnée déterministe va tendre a
I'entrée de I'atmosphere stationnariser le phénomene
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Méthodes pour s’affranchir de la périodicité :
*9 processus ARMA ou ARIMA, chacun sur une base dapijssage mensuel
*Processus SARIMA
*Méthode suivante :

METHODOLOGIE
UTILISEE

Nettoyage de
la série

Correction des . .
Désaisonnalisation

2

points atypique

X=X physique

. Zt—..

. o N
Modeélisation ARMA
evaluation, estimation
validation prédiction

a horizon h

!

Recoloration
de la série

oy

[ 1

Analyse
autocorrelation

spectre allure

‘ariable centrée redute
Z,*=(Z -Wio

Validation penodicite,
tendance, stationnanté par

Cox Z,

* Y=X1H,

-

.

Correction de
périodicité rigide
par coefficients
périodiques (5)

Y=Y S,

oy

MCO |, differentiation, Box- Dickev-Fuller
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Analvse de la vanance et test de Fisher

. Suivant le résultat du test, il faut lever la
. Nnombre d’années périodicité, effectuer une régression sur
P la période de Iobservation (P=265) le temps (MCO Si TS), passer aux
Vp= Variance de la période differences (DS)

Va= Variance de 'annee Possibilité de remplacer le test de Fisher
V1= Variance REesidu simple par des tests de racine unitaire, ou
_ o de Dickey Fuller
Test d’influence de la période

Comparaison du Fisher empirigque Fe=Vp/Vr avec celu lu dans la table a p-1 et (N-1)(p-1)
degré de liberté (Ho est "hypothése ouil 'y a pas d'influence saizonniere)
o1l onremplace Vp par Va on peut tester la tendance de la série

)
*Test de Student sur les coefficients ARMA

L *Tests sur les résidus (normalite,
Les autres tests utilisés sontautocorrelation ... =>iid

*Tests AIC, BIC, R?... pour estimation des
meilleurs modeles
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14000 :
importance de [a couverture nuageuse sur

12000 - (rradiation solaire (en rose Ha)

Résultats de la série

stationnarisée « physiquement » 21

On s’apercoit que le critere
périodique est régulé par
I'irradiation extraterrestre

_3_

-4
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Une idée séduisante serait de s'affranchir

Nécessité de corriger une completement de la composante saisonniere
deuxieme fois la périodicité car , L o
la désaisonnalisation physique methode empruntee a I'économetrie
n’annihile pas complétement le Les facteurs periodiques
hénomene EE——— . . g
P La serie devient non periodique (Fc=0,0002)
on s'apercoit qu'il y a encore une mais on induit une tendance (Fc=99), cette
périodicité (Fc=1,64) mais pas derniere n'est ni rigide ni souple

de tendance (fc=0,01 PSRN
( ) pour une prediction a h31, elle ne semble pas

dommageable

Sj (j=0..365) les coefficients
METHODOLOGIE DE saisonniers représentant la moyenne
DESAISONNALISATION RIGIDE du jour j sur les 20 années

PAR COEFFICIENT SAISONNIER d’apprentissage (le coeff est

normalisé afin que la moyenne
SCHEMAT MULTIPLICATIF générale soit égale a l'unite)

Xijcorrigé=Xt/Sj
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‘Données relatives a la série
désaisonnalisée par le rapport de
I'irradiation extraterrestre

mean -0.0000982
median -0.0114739
mi N mum -3.7850323
max 1 mum 3.5845482
st. dew. 0.9999729
skweness -0.0182486

kurtosis 19.161273

Jarque-Bera 367.15473
p-value 0

| |
N AT B
— autocorrelation
— 0.95 % significance band

— partial autocorrelation

— 0.95 % significance band
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‘Données relatives a la serie
désaisonnalisée par le rapport de
I'irradiation extraterrestre et les

coefficients périodiques

La deuxieme
désaisonnalisation modifie
PACF complétement 'allure des| apr
coefficients d’autocorrélation

Il faut donc faire attention
aux prétraitements utilisés

7 0.00H
0.55 % significance band

— 0.95 % significance band

$'%

N el LIy
- T - ! _DM — autocorrelation T —‘

-0.05-



residual of endogenous endogenous over the period 1372/01/20-1989/12/31 iclual of endogenous endogenous over the period 1972/01/20-1989/12/31

mm

.04

NE
.02
L1
.00

0.

Quel que soit le prétraitement
effectué, il faut établir une

M meéthodologie pour I'estimation
des modeles ARMA

o o o o

— autocorrelation

— patiial autocortelaton Jusqu’a présent, I'estimation ne
— ke reposait que sur 'analyse de criteres
(AIC, R?, vraisemblance...)

Par la suite de nouveaux outils
seront pris en compte

— 0.95 % significance band

varma residuals for variable endogenous

stest d’autocorrélation
(Résidu=Dbruit blanc)
* normalité des résidus
sles coeff du modéle sont
significativement différents de zéro
(test student)

~ *Analyse du spectre
(saisonnalité,spectre rouge...)




FFT puissance

0,00012 4
spectre de lI'arma (2,2) chois
LuLe vzariance resi 0,9
arl -1,48
0,00008 -
' ar2 0,49
eoh mal -1,21
spectre de la série chronologique ma2 0,24
desaisonnalisée deux fois
0,00004
3
0,00002
2,54
0,00000 <™
U I U I ol I ol I 4 T 4 I L I . 1
0,000 0,005 0,010 0,015 0,020 0,025 0,030 0,035 0,040 24
fréquence
1,51

L'analyse des spectres est tres délicate,
Le spectre de la série étudiée et celui 1
de I'arma choisi, ne correspondent pas

0,59

Le modele ARMA(2,2) est pourtant celui
qui minimise I'erreur de prédiction

0 T T T T T T T T T
0 0,05 0.1 015 0.2 0,25 03 0,35 04 045 05
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Predictions ARIMA pour les 5 meilleures estimateurs Predictions SARIMA pour les 4 meilleures estimateurs

8000 —— SARIMA(4,1,3)(0,1,0)_log
—— ARMAX(6,2,X 1,3)(0,1,0)_
6000 ( ) 8000
4000 6000
2oog R’=0,709 RMSE=1147 4000
L = .

2000
8000
6000
4000
2000

0

—— ARIMA(7.,1.7)_log

R*=0,471 RMSE=1718
—T T

T T T 1 T
8000 — SARIMA(2,1,3)(0,1,0

RMSE=1459 6000
T ! I ! | ' I d T 8 4000
2000

Ces résultats o 1
sont ceux

8000
6000
4000
2000

—— ARIMA(2,1,6)

’=0,497 RMSE=1655
T T T |— T T T

1 8 I e
o — SARIMA(2,0,2)(0,1,0)_

de la derniere

Al 4

4000
2000

0 _ IR2=P,6TI5 — o RMSES1217 ~ ‘é 5000
8000 —— ARIMA(4,0,2)_log eX Oses IorS % 4000
6000 3 2000

=
w

0 it RMSE=1659
I L I & L & 1 8 I e I L I L L L

Ensoleillement

P .

0 4——v R .=D’5|19 — T T }?MS'E=11525' — reu n I On 8000
8000 6000
6000 4000

4000

2000
2000 0 RMSE=1644
0 . I | T T
8000 ]
4000 4000
2000 1

2000
71 1 1 1 17 1 71 0
0 100 200 300 400 500 600 700 T

0

U L
0 100 200 300 400 500 €00 700

Jour de prédiction
Jour de prediction
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ARIMAC 111 & HI
niMSE= 22 8%

ARMACE.Z) & Hal sur fa
série non centrée réduite

nRMSE= 22.7%

“M i,
1-'” 1 “I”i

000
a0
Fooo
EO00
S000
4000
3000
2000
1000

s000 -
000
000
Boo0
5000
4000
3000

2000
1000

ARIMATLT A RIO
niMSE= 22 T35

ABRIMATT & H31
nRMSE = 23%




900 1 S0 ARIMA(1T) & H3T avee une base d'apprentissage mensuelle
A000 SJlHIMﬂ.(S,I,I]g(I,[I,I]] i Hal a0 - ARMSE= 31
2000 4 ,  nRM3E=251% — - ||
BL00 7 B0 - ) l“- m \
5000 5000 | &l
4000 A0 -
3000 00
2000
. 2000 ‘

et 1000 4B

o

_ ]
9000 ARMA(Z.2) a HSI ol 9000 prediction par valeur moyerne de la série chropologique
8000 . avec double desaisonnalisatjg ' | {RMSE= 29
| “.lﬁl., nRMSE= 21% i U | M j
7000 ‘” “ i * | | 'l‘ 7000 — ‘ W |||| |
6007 " e 5000 - f |
M = T

50¢0 + ” ||| | | ‘ I 000 .W\ ”‘ ‘
4040 ' Y | “, U |'m. 4000 J ; !
3000 | wu M| rq,h' : 3000 - | "‘
2000 ¥ -.J| l' .lhll' i ‘ W‘“ Yy 2000
1000 “ |h ! i Il 1000

0 S| || 11 O
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désais phy désais math NRMSE

Moyenne 29,00%
ARMA(2,2) oui oui 21,00%
ARMA(6,2) oui non 22,70%
ARIMA(1,1,1) oui non 23,00%
ARIMAX(6,2,X) non non 24,10%
SARIMA(8,1,0)(1,0,0) oui non 25,00%
ARIMA(2,1,6) non non 25,60%

| | | | | | | | | | | | | | | | | |
VAR(8) non non 30,70%
ARIMA(1,1,1) _mens oui non 31,00%
VAR(8)_log non non 34,30%
VAR(8)_log_diff non non 35,00%
ARMA(2,6) _mens non non 37,00%

ARIMA(2,1,6)_mens non non 37,00%
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powiedle série comsiraile siec le meme créna
boraire sur les différeat s joars

AT D 1T hilnd AT hind AT D

X*(t) = ooy X( Jowrr ), X[ Jour? ), X{ Jourd } X[ Jourd },.....
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Dans le cas horgi,rle_ | texist
aussi une modélisation : ] :
physique du phénomeéne, 1G = HO.SII‘(h)e( M + H_.g(t)(sin(h))>*
pour cela il est important hauteur du soleil= h= arcsir(sinL.sin + cod..cos .cosA )
d’introduire la notion de
hauteur solaire

Energie
Hauteur=f(heure) rayonnée=f(heure)
i — exemple pour le 20 juin, =H\&R
0 =y 1000 4 77 sept etle 21 dec — ATTCMIERRITENFS
= LUTOMNEFRITRUPS o=
607 | e B **HIVER données relles
a0 =+ WTOMIERRINTEFS
50+ ETE
4 weosomrzz XS
approximation simpliste
30+
20
10+
0 | T T T T | |

4 6 8 10 12 14 16 18 20
heure vrai

Heure vrai
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DIAGRAMME SOLAIRE
W

__, VOUTE CELESTE

6 -..bh"‘-'-..‘_
9
%,
~ L] ..:\.
¥ oy . - X
—~ L] .’-i-
e B \
-~ |}
—y . 1
—_y - II..
L .
—_y .
—_y .
L .
L .
L .
_y .
L .
L .
_y .
_y .
—y . -~
No photons L]
ace So 5
T débit de fluence des photons sur J
¢'0 un plan transverse
h
(hauteur solaire)
. *
No photons y =
surface S, (=So/sinh) n *
b =¢o, singh)
débit de fluence sur un .

plan horizontal

ll’ <



Nettoyage de
la série

METHODOLOGIE
UTILISEE

s ™,
Modelisation ARMA
evaluation, estimation

I Recoloration
validation prediction

o de la série
1 honzon h
\. Zf-*- y,
Analyse ‘anable centree reduite
autocorrelation L*=(Z-Wla

spectre allure

Correction des
pOINIS atypique

A=\

physique

Désaisonnalisation

Validation perodicite,
tendance, stationnante par
MCO, differentiation, Box-
Cox Z,

(.r'

\

Correction de
periodicite npde
par coefficients
penodiques (S)
Y=Y /8

i i

'\-\.‘.I

s

Dickey-Fuller



8 heures

11 heures
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La méthodologie utilisée est
scrupuleusement la méme que lors d
I'étude journaliere, a savoir :

c

'Sj (j=0..365) les coefficients

METHODOLOGIE DE

saisonniers représentant la moyenne
du jour j sur les 20 années

DESAISONNALISATION RIGIDE d’apprentissage (le coeff est

PAR COEFFICIENT SAISONNIER normalisé afin gue la moyenne
SCHEMAT MULTIPLICATIF generale soit egale a l'unite)

Xijcorrigé=Xt/Sj
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frequence frequence
La cumul des deux traitements z ...
(physique et statistique) permet ¢ -
d’obtenir des séries purement &
apériodiques )

T I T T v T M I M T v T M 1 M T A T M 1
000 0,01 002 003 004 005 0086 007 008 009 0,0
frequence



\

TS1 séri . L, P Q
CO I'I%%G CFeS TS2 double TSBécen ree Zi = FyZggetau - Quedjy
points atypiques desais reduite &0 =0
Xijk Yiik Zijk } Zj o =— )ﬁ(i-s)kcvs .m i année
\ﬁ \? sin(y;. ) ClloxS S j jour
S g | %=l msinh,).CE k heure

Y orediction mulle)

ij =0 Vi =1 ),Zijk = msin(h, ).Cj
\ﬁ \ﬁ

NnRMSE

0,285

0,28 -

1 18 365 jk cVs
Xy = —— — -sin(hy ) Cy
) 18365 i=1 j=1 Sln(hj.k).C?;/S J J % 0,265 -

CvVs 0,26

X = msin(h, ).Cy

0,275 -

0,27 -

0,255

Heure
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sriers ol inales

FMASE horaims Ecant type de s

sl oriimnalbes

FMSE horaired Ecanl type des

I

]

]

i

Moyenne sur las 19 annédes précédantas
/TN

250 o

FIT 5inu_5n'|'dal

B

ARIMA(2,1,6)

ARMAX(6.2,X) sur variables
centﬁes?eduites
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NRMSE
désais phy desais math 8 heures 9 10 11 12 13 14 15 16
moyenne 30 31 29 29 29 29 29 30 29
arma(2,2) oui non 34 32 29 28 28 28 28 29 29
armax(6,2,X) non non 30 29 28 27 28 @ 28 29 29
FIT sin non non 29 29 28 27 28 28 28 29 29
arima(2,1,6) non non 43 42 30 46 31 30 50 48 49
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RAPPEL
ECHELLE
MENSUELLE

on considere une prédiction
annuelle par pas mensuel

ARIMA-X12 naive

(horizon 12), 18 années
d’apprentissage et deux ans

NRMSE 11,5% 13,2%

pour la validation, soit : —— -
La prédiction naive est la répétition des
données de I'année precédente
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Parcimonie, les processus complexes ne permetisrdggain considérable en
terme de prediction

Le logiciel Sylab _get la toolbob Grocer) permettentriodélisation de tous les
ARIMA(p,d,q), petite difficultés pour les SARIMA

Nécessite de modéliser pour des phénomenes phgsijue cas le permet

Nécessite de maitriser les éléments de statispiquebien utiliser ces processus
(Student, fisher, dickey fuller....)

Les resultats obtenus jusqu’ici, sont en accord aeex de la littérature
Grande sensibilité aux prétraitements de la skneafité, stationnarité,
périodicité, tendance).es prétraitements semblent plus importants gueddele

ARMA choisi (Cf prediction nulle)
Sur certains des exemples étudiés nRMSE identighéslal0o et h31

Dans le cas horaire on surestime systématiquenireatliation solaire (surtout
guand la couverture nuageuse est importante

Il faut en général centrer réduire si le modele ARM comprend pas de
constante (la moyenne de la série doit étre égaded
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La méthodologie appliquée lors des predictionsrjalieres et horaires (doubles
désaisonnalisation) semble robuste, peut étre a d’autres phénomenes
metéorologiques

Difficulté de prédiction des premieres et dernidresres de la journée
(masque solaire)

F?cilité de prédiction pour certains mois (éte tenmps) mais difficulté pour les
autres

Il faut de gros échantillons de prediction poumest les meilleurs modeles
(spécificité et sensibilité) => apprentissage mehsu

Une fois les prétraitements effectués (double d8¢$s8 modeles avec p=1 et
g=1 semblent optimum

Les transformations de box-cox et la differentiaibordre 1 ne semblent pas
avoir un réel intérét dans notre cas

Le cas mensuel semble trés bien fait avec la métbdadcensus X-12

Elimination des points atypiques_par moyennes+& remplacement par la
moyenne sur 20 ans du jour choisi






Benchmark nécessaire pour le chqix des préetraitesidapériodicité ou non.,.)
mais aussi sur le choix des topologies des ANN.

Tous les parametres doivent étre etudiés (alphad@neurone). Utilité de faire
une étude exhaustive des parametres ?

Nécessité d'installer matlab avec sa toolbox

Vers quoi orienter I'étude, mensuelle, journali@oeaire, actualisation des
données sources (1971-1989), passage en prédietivitesse de vent??

Pallier des nRMSE (10% en mensuelle ; 20% en joigmeaj 25 % en horaire

Continuer I'étude physigue du soleil, afin d’affila modélisation du
rayonnement?

Passer avec une inclinaison de détecteur (attemtitfnses différents)

Dans la litterature récente, beaucoup. d'étudesesdsdiintégrer I'aspect spatial
de la prédiction (Pre_dlctlon a une localité difféeedu detecteur qui sert de support
a la serie chronologique), est-ce une finalité pours ?

Dans le cas horaire, continue t'on a utiliser lesdleles journaliers, ou passons
nous a un seul modele ARMA véritablement horaire.



