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RESUME

Ce mémoire porte sur la modélisation des apports d’eau & des réservoirs alimentant des
centrales hydroélectriques. Cette modélisation n’est pas évidente en raison du fait que les
apports d’eau sont aléatoires et corrélés dans le temps et dans ’espace. Une telle modé-
lisation est nécessaire pour bien représenter le comportement aléatoire des apports d’eau
dans les modeles d’optimisation qui déterminent les régles de gestion des installations hy-

droélectriques.

Le probleme d’optimiser la gestion des installations. hydroélectriques est non convexe
et stochastique. Ce probléme est difficile & solutionner lorsqu’il y a plusieurs réservoirs
dans le systeéme. En fait, il ne peut pas étre résolu dans un temps raisonnable pour un
systéme comprenant plus de trois réservoirs. Des problémes de beaucoup plus grande taille
peuvent cependant étre résolus lorsque le nombre de pas de temps pour lequel la régle de
gestion doit étre déterminée d’avance est trés petit (3 ou 4 périodes). Dans ce cas, il suffit de
représenter les aléas des apports par des arbres de scénarios puis de faire appel a des logiciels
de programmation linéaire ou non linéaire pour résoudre le probleme d’optimisation. Ce

mémoire porte exclusivement sur la construction d’arbres de scénarios d’apports.

Nous disposons de séries historiques d’apports provenant de différents sites sur la riviere
la Gatineau. Le modele Periodic-Auto-Regressive d’ordre 2 est choisi pour modéliser la
corrélation temporelle et 'analyse en composantes principales est retenue pour transformer

les variables corrélées en variables indépendantes.

La méthode des moments et les méthodes de simulations (parallele et séquentielle), qui
se basent sur la transformation cubique, ont été utilisées pour générer des arbres ayant
une seule variable. Deux approches sont proposées pour générer des arbres ayant plusieurs

variables. La premiére utilise les résultats de I’analyse en composantes principales. Elle
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génere d’abord des arbres indépendants de composantes principales et les recombine pour
obtenir un arbre ayant plusieurs variables mutuellement corrélés. La deuxieme approche
recourt a 'algorithme proposé par Hgyland, Kaut et Wallace [10], qui est basé sur la
décomposition de Cholesky. L'évaluation de ces différentes méthodes se fait en comparant
les propriétés statistiques (les quatre premiers moments et la matrice de corrélation) de

I’historique avec celles des variables générés.

Les résultats révelent que la méthode des moments est meilleure que la méthode de
simulation, surtout que cette derniére nécessite une classification qui détériore les résultats.
La méthode de Hgyland, Kaut et Wallace [10] est nettement supérieure a celle qui utilise
les composantes principales et reproduit mieux les moments et la matrice de corrélation.

Mais ses résultats se dégradent quand on utilise la classification.
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ABSTRACT

The aim of this thesis is to present a procedure to generate inflow scenario trees. The
inflows to the reservoirs in a river are spatially and temporally correlated. These properties
are used to construct scenario trees. By using Periodic-Auto-Regressive model, the tem-
poral correlation is explained and Principal Component Analysis is used to model spatial

correlation and reduce the dimension of variables.

Moment matching method is used to generate a limited number of discrete outcomes
that satisfy specified statistical properties (four first moments). The basic idea is to mi-
nimize the distance between the statistical properties of the generated outcomes and the
specified properties. The second method is based on simulations generated sequentially or
in parallel. Clustering is applied to reduce the number of outcomes. The third method
presented is based on Hgyland, Kaut et Wallace [10] algorithm which is based on Cholesky

decomposition.
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CHAPITRE 1 : INTRODUCTION

1.1 Mise en contexte

Le Québec est une région riche en eau douce avec plus de 130 000 cours d’eau et un
million de lacs. Pres de 96% de I'électricité vendue au Québec provient de ’hydroélectricité.
En fait, Hydro-Québec est le plus grand producteur d’hydroélectricité en Amérique du
Nord. Son parc hydroélectrique compte présentement 58 centrales et 24 grands réservoirs.

Sa production annuelle se situe autour de 165 TWh.

Les installations hydroélectriques d’Hydro-Québec sont gérées de fagon & maximiser les
revenus tout en s’assurant que la demande soit satisfaite. Lorsque la production hydro-
électrique n’est pas suffisante, des centrales thermiques sont mises en opération et/ou de
I'énergie électrique est achetée des producteurs voisins. Ces alternatives sont plus coliteuses
que de produire de I’hydroéléctricité. D’autre part, en périodes hors-pointe, comme durant
I'été, Hydro-Québec exporte ses excédents d’électricité aux Etats-Unis ol la demande est
souvent trés élevée a cause de la climatisation. Durant ’hiver (période de pointe), Hydro-
Québec soutire beaucoup d’eau de ses réservoirs parce que la demande est trés forte et
les apports en eau tres faibles puisque les précipitations sont en neige. Hydro-Québec doit
cependant maintenir ses réservoirs a des niveaux sécuritaires pour prévenir les inondations
et & des niveaux suffisamment élevés pour assurer la navigation et garantir 'approvision-

nement en eau potable.

En résumé, la meilleure gestion est un compromis entre le besoin de générer des béné-
fices et le contrdle des risques d’inondations et de pénurie d’eau sachant que la demande
en électricité et les apports futurs sont incertains. En 2003, sous la direction de M. An-

dré Turgeon, la chaire de recherche industrielle Hydro-Québec/CRSNG sur la gestion des



systemes hydriques a été créee pour promouvoir le développement de nouvelles méthodes
d’optimisation stochastique pour la gestion des réservoirs. Plusieurs projets sont menés par
le groupe de travail dont la modélisation des apports d’eau naturels aux réservoirs. Cette

maitrise s’inscrit dans ce projet.

1.2 Gestion des réservoirs

Le probleme de gestion des réservoirs est un probleme dynamique, stochastique, non
linéaire et de grande taille. Le véritable défi réside dans la taille et dans I'aspect stochastique

du probléme.

Labadie [12] et Yeh [22] présentent une classification détaillée des modeles d’optimisation
et de simulation des systémes de gestion des réservoirs. Labadie [12] sépare les méthodes
d’optimisation en deux groupes : implicites et explicites. L’optimisation stochastique im-
plicite (OSI} consiste & trouver une solution au probléme de gestion & partir d’'un grand
nombre de scénarios d’apports provenant de I’historique ou générés synthétiquement. L’op-
timisation stochastique explicite (OSE) requiert en revanche une formulation probabiliste
du probléme. Les apports sont représentés par des distributions de probabilités plutot que
par les scénarios eux-mémes. Les techniques d’optimisation explicites sont nombreuses :
Stochastic Dynamic Programming (SDP), Chance-constrained Programming, Stochastic
Linear Programming (SLP), Stochastic Optimal Control (OCP). Les méthodes explicites

demandent généralement plus de mémoire et de temps de calcul que les méthodes implicites.

Malgré le grand nombre de méthodes d’optimisation, leur application dans le domaine
de la gestion des réservoirs reste limitée (Yeh [22]). Les modeles d’optimisation sont sou-
vent incapables de bien prendre en compte tous les éléments d’un probléme. De plus, la
stochasticité des apports est souvent ignorée. La programmation dynamique traite le c6té

aléatoire, mais seulement pour des problémes de petite taille. Pour les problemes de grande



taille, la programmation dynamique est difficilement applicable en raison du fait que le
temps de calcul et I'espace mémoire requis augmentent exponentiellement avec le nombre
de variables d’état. Pour arriver & résoudre les problémes, il faut alors avoir recours a
des techniques d’approximation, de décomposition ou d’agrégation de facon a réduire la
taille des problemes. A cause des limites des techniques d’optimisation, les gestionnaires
des réservoirs préferent souvent se fier aux modeles de simulation qui collent mieux & la

réalité.

En résumé, une bonne gestion des réservoirs nécessite une bonne représentation du phé-
nomene aléatoire des apports d’eau. Ceci a souvent pour effet d’augmenter considérablement
la taille du probleme, ce qui rend les techniques d’optimisation difficilement applicables.
Une facon de contrecarrer le probleme lorsque le nombre de pas de temps est petit est de
générer des arbres de scénarios d’apports. Cette approche permet une représentation du

comportement probable des apports d’eau sans nécessiter beaucoup d’espace mémoire.

1.3 Objectif de recherche

L’objectif de ce mémoire est de construire des arbres de scénarios d’apports a partir
des historiques des apports aux différents sites du bassin versant de la Gatineau. Pour
construire ces arbres, il faut tout d’abord choisir un modele statistique pour caractériser
les séries hydrologiques puis faire appel aux méthodes de génération d’arbres de scénarios.
Par apres, il faut construire un outil informatique qui générera les arbres de scénarios a

partir des modeles retenus.
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CHAPITRE 2 : MODELISATION

Nous considérons les données que nous traitons, soient les apports hebdomadaires,
comme la somme d’une partie déterministe et d’une partie aléatoire dont la distribution
est & déterminer. Les méthodes de modélisation qui permettent de prédire la partie déter-
ministe seront abordées dans ce chapitre. Celui-ci est divisé en deux parties. La premiere
concerne la transformation des données ol deux méthodes de synchronisation sont expo-
sées. La deuxieme partie présente la procédure choisie pour modéliser la corrélation spatiale

et temporelle des données.

2.1 Présentation des données

Nous avons travaillé avec I'historique des apports hebdomadaires moyens du 2 janvier
1950 au 17 juillet 2006 a trois sites différents et plus précisément aux réservoirs Cabonga
et Baskatong et & la centrale Paugan. Le réservoir Cabonga a une superficie de 434 km?
et Baskatong une superficie de 413 km?2. Le réservoir Cabouga se déverse dans le réservoir
Baskatong et ce dernier alimente la centrale Paugan située en aval sur la riviere Gatineau.

Cette centrale au fil de ’eau a une puissance installée de 202 MW.

Les apports different beaucoup d’un site a 'autre (figure (2.1)) et sont nettement plus
grands a Baskatong qu’a Cabonga. Ils sont naturellement élevés au printemps lors de la
crue. Celle-ci peut survenir entre les mois de février et avril. Historiquement la riviere
Gatineau est reconnue comme étant une riviére qui cause des inondations. La prévision des
apports au printemps est critique pour les gestionnaires du bassin. Les données des années

2005 et 2006 ont été utilisées pour tester les modeles de prévision.
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Figure 2.1 Les apports d'eau aux trois sites de 1954 & 1956
2.1.1 Traitement préliminaire des données

Les données disponibles sont les apports hebdomadaires moyens. Or, dans une année il
y a 52 semaines plus 1 ou 2 jours, selon que 'année est bissextile ou non. Pour pouvoir
comparer les apports d’une semaine d’une année donnée a ceux de la méme semaine d’une
autre année, il faut enlever le 29 février des années bissextiles et le dernier jour de I’année de
facon a avoir des années de 364 jours seulement, et donc de 52 semaines. De cette maniére,

il est possible de bien déterminer les caractéristiques des apports dans une semaine donnée

a partir des données de I'historique.

2.2 Synchronisation des séries

L’analyse de la crue printaniére est une étape cruciale dans ce travail. Comme il est

illustré dans la figure (2.2), ol sont superposés les apports hebdomadaires des 55 années

de ’historique, il est difficile de discerner le début et la fin de la crue. En fait, la crue
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Figure 2.2 Les apports hebdomadaires superposés & Baskatong de 1950 & 2006 et la moyenne
hebdomadaire

printaniére ne débute pas au méme moment d’'une année & l'autre. On constate aussi que
les maxima des 55 hydrogrammes se trouvent entre les semaines 6 et 18. Comme Halldin [6]
et Lindell [13], nous émettons I’hypothése que le début des crues est indépendant du volume
des crues. De cette maniére, analyse des séries hydrologiques se fait en deux étapes. On

prévoit d’abord le moment du début de la crue puis 'amplitude de celle-ci.

Pour prévoir le début de la crue, Lindell [13] suggeére d’enregistrer le début des crues
de toutes les années de I'historique. Il définit le début d’une crue par la valeur de 'apport
qui dépasse un multiple de la moyenne annuelle. Il note que ces valeurs sont normalement
distribuées. Quant &4 Halldin [13], il a développé une méthode qui utilise la température
pour prévoir le début de la crue. Dans ce mémoire, nous supposons que le début de la crue

est connu.

Une fois le début de la crue fixé, le probleme est de prévoir le volume d’eau de cette
crue. Pour I'obtenir, il faut transformer les séries de maniere & obtenir un hydrogramme de

base. On définit un hydrogramme de base comme un hydrogramme référence des apports



naturels moyens & un certain site de prévision (Merleau et al. [16]). Référence signifie que
I’hydrogramme de base reproduit les caractéristiques moyennes des hydrogrammes histo-
riques. Parmi ces caractéristiques, Merleau et al. [16] mentionnent la forme de la crue, sa
pointe (son maximum) ainsi que les volumes de crues. D’un point de vue pratique, on définit

I’hydrogramme de base comme la moyenne des hydrogrammes historiques synchronisés.

Cette section décrit deux méthodes de synchronisation des séries. La premiére, dévelop-
pée par Halldin [6], déplace les séries de maniere & ce que la forme en cloche de la crue
arrive approximativement au méme moment pour toutes les séries historiques. La seconde,
développée par Merleau et al. [16], synchronise mais selon le maximum de la crue plutét

que selon sa forme.
2.2.1 Premiere méthode

Dans cette premiére méthode, on cherche a synchroniser les crues en déplagant les
courbes d’apports de chacune des années de maniere a faire superposer les crues. 1l s’agit
d’effectuer une transformation du temps ¢ pour que la crue de chacune des années arrive
plus ou moins au méme moment. Halldin [6] a utilisé la méthode proposée par Ramsay et

Silverman [17].

Soit hyd? (t) I'hydrogramme de 'annéenotn=1,...,N, et l%(t) la courbe issue de

hyd: (t) suivant une transformation du temps :
hyds, () = hyds, (h3(t)) (2.1)

ol h%(t) le temps transformé (appelé aussi temps synchrone). Un cas particulier est de
choisir une transformation linéaire du temps hi(t) = t + &) ol &) est le parametre de
décalage de 'année n et du site s. Le probléme consiste a trouver le parametre de décalage

0; qui permet de minimiser la différence entre un hydrogramme de référence hyd;",ef(t),



dont la forme et amplitude sont connues, et ’hydrogrammes hyds (¢).
52 5
min Y (huds (¢ + &) - hydiep(t)) Vn=1,...,N (2.2)
" ot=1

Comme la forme de la crue n'est pas connue, on doit procéder itérativement. L’hydro-
gramme de référence est choisi tout d’abord comme étant la moyenne de tous les hydro-

gramines.
hydy,¢(t) = hmoy®(t =5 ZhydS vt (2.3)

Ainsi & la premiére itération, les parameétres de décalage &5 pour les N années sont calculés
avec I'équation (2.2) et les n hydrogrammes hyd? (t + 65) sont décalés ou synchronisés pour
devenir @(El(t) A T'itération suivante, 'hydrogramme de référence devient la moyenne
des hydrogrammes synchronisés m(t), ce qui permet de calculer les nouveaux 6. On
procede ainsi jusqu’a ce que les 6, soient tous nuls. L’algorithme peut étre résumé comme
suit :

1: Calculer la courbe moyenne hmoy®(t) = % Z;])’:l hyd: (t) pour tout ¢.

2: si 05 # 0 pour au moinsunnoun=1,...,N alors
3: pour n=1,...,N années dans I'historique ;
4 85 = argmin{3 22 (hyds,(t + 63)° — hmoy®(t))?} et 85 € Z

[

hoyds,(t) = hyd3,(t + 63)

6:  Recalculer la moyenne hmoy®(t) = % Ly hyd%(t) pour tout ¢

Généralement, quelques itérations suffisent pour que cet algorithme converge. Cette

procédure est souvent appelée analyse procustéenne (Ramsay et Silverman [17}).

Halldin [6] propose de synchroniser les apports de tous les sites en méme temps. La

courbe de référence devient alors la courbe moyenne des S sites.

hmoy(t) = F— Z Z hyds () Vit (2.4)

s=1 n=1



Puisque les apports aux trois sites sont trés différents (figure 2.1), I’échelle des apports a

été modifiée pour que ceux-ci varient entre 0 et 100.

On peut montrer que 'estimation de 62, pour n donné, dans 'équation (2.2) est la valeur
qui maximise la corrélation entre hmoy®(t) et hyd:(t). En d’autres termes, cela consiste
a calculer la fonction de corrélation entre hmoy®(t) et hyds,(t) et de prendre la valeur qui
maximise cette fonction comme ¢5. Pour résoudre ce probleme, la fonction de corrélation
croisée zcorr de Matlab a été utilisée. Cette fonction a comme parametres les vecteurs
hmoy®(t) et hyd:(t) et détermine c, le vecteur des corrélations croisées et lag le vecteur
des décalages associés a c. On retient pour 8 la valeur du lag pour laquelle la corrélation

croisée ¢ est maximale.

La figure (2.3) montre les résultats de cette méthode. Les apports aux trois sites ont
été mis & 1'échelle. Le maximum est établi & 100. A mesure que les itérations augmentent,
on constate que la moyenne (en trait plein) représente mieux les caractéristiques moyennes

des volumes d’eau dans une crue.
2.2.2 Deuxiéme méthode

Au lieu de considérer la forme de la courbe d’apports, Merleau et al.[16] proposent de
considérer 'instant ou I'apport maximal se produit. Soit ¢5,,..(n) cet instant pour une année

max

7 et un site s et soit 75, le temps de référence pris comme médiane des t3,,. (n) pour toutes
les années n, 75, € Z. La fonction de synchronisation de cette méthode étire le temps au
début et le compresse a la fin si le maximum d’apport survient avant 7.5, (figure 2.5). Si

le maximum survient aprés, ¢’est I’'inverse (figure 2.4).
)

Comme pour la méthode précédente, on cherche a faire une transformation du temps t.
On cherche la fonction de transformation du temps A (%) qui fera en sorte que la courbe

d’apport transformée m(t) = hyd;, (k% (t)) ait son maximum au temps 7,,,,-
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Figure 2.3 1°"(a), 3¢(b), 5° et dernier (c) pas de la premiere méthode de synchronisation
pour les trois sites



11

Merleau et al. [16] définissent la fonction de synchronisation h2(f) comme une fonction

linéaire par partie :

P P
(1) =Y Li(t)Ip,(t) = Y _ (b + myt)Ip,(t) (2.5)
j=1 j=1
ol Ip,(t) est une fonction qui indique quand la fonction linéaire L;(t) est non-nulle. D; est

le domaine ot L;(t) est non-nulle. Les contraintes suivantes doivent étre respectées :

ha(1) =1
h‘il (tfnaz(n)) = T;?zaa: (26)
hi(52) = 52

Dans ces conditions, P doit étre égal & 2 et les ordonnées & 'origine b; et les pentes m; se

calculent comme suit :

S
R 1 (2.7)
bh o= l—-m (2.8)
52 — 75 n
= o Tmer 2.9
me 52_tfnaz(n) ( )
by = 52— 52my (2.10)

En modifiant le temps, la valeur de Papport associé a la semaine 10 peut se retrouver a
la semaine 10.6. Il faut alors faire une interpolation linéaire pour avoir des valeurs d’apports
qui se situent sur I’échelle du temps t = 1,2,...,52. Sur les figures (2.4) et (2.5) le résultat

de l'interpolation est représenté par une courbe en trait pointillé.

2.2.3 Comparaison des deux méthodes

Avec la premiere méthode, les courbes d’apports subissent un déplacement vers la droite
ou vers la gauche. La forme de la crue reste alors inchangée. Les caractéristiques des don-

nées réelles sont préservées. Ce ne sont que les extrémités des courbes qui sont changées.
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Figure 2.4 Fonction de synchronisation pour I'année 1950 pour le site de Baskatong et effet

de la synchronisation sur la fonction des apports
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Les hydrogrammes de Paugan avant la synchronisation
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800

0 40 50 60

3
temps (semaine)

20

10

Figure 2.6 Les hydrogrammes de Paugan avant et aprés la synchronisation (2¢ méthode)
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Comme les apports sont a leur plus bas niveau aux extrémités, cette transformation ne gé-
nére pas beaucoup d’erreurs. Avec la deuxieme méthode les courbes sont contractées puis
décontractées. La forme de la crue se trouve alors modifiée. La premiére méthode est donc

plus appropriée puisqu’elle préserve la forme de la crue.

Lorsque I'on compare les effets de la synchronisation sur la somme des apports annuels
on trouve que la premiére méthode préserve mieux cette somme. En effet, la figure (2.7)
montre le pourcentage d’erreur causé par les deux méthodes de synchronisation pour les 55
hydrogrammes des trois sites. On constate que la premiére méthode est toujours meilleure,
surtout pour les hydrogrammes des premieres et derniéres années de ’historique des sites
Baskatong et Paugan. Dans ces cas-1a, la pointe de la crue arrive soit trés tot dans année
(semaine 6) soit trés tard (semaine 18). Avec la méthode de Merleau et al. [16], la forme
de la crue est alors déformée de maniere importante. Il s’en suit que l'erreur relative est

souvent importante et peut méme atteindre 15%.

2.3 Modélisation temporelle

2.3.1 Modeles PAR(p)

La modélisation PAR (Periodic-Auto-Regressive) est la méthode privilégiée par les in-
génieurs d’Hydro-Québec pour modéliser la corrélation temporelle. D’ailleurs, Halldin [6] a

opté pour cette méthode aprés en avoir essayé plusieurs autres.

Soit AP Py un vecteur de taille N tel que chaque élément app{ ,, représente 'apport dans

la semainte ¢t de 'année n au site s.

APP; = {app};,...,0pp{ n} (2.11)

On cherche a déterminer la relation linéaire entre les apports de la semaine t et les apports
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Figure 2.7 Erreur relative causée par les deux méthodes de synchronisation.
des semaines t — j ou 7 = 1,...,p. Nous avons :
?
S 8 8 S S
APF = ¢g,4 + g 5 APP_; + Ry (2.12)
=1

ol les parametres ¢7, sont des constantes a déterminer et R le vecteur des résidus de la
semaine t au site s. Ainsi, nous n’avons pas un seul modele pour toute I’année mais un

modele pour chaque semaine.

En plus de vérifier la validité du modeéle de régression linéaire par le test de Fisher, le
test de Student est utilisé pour valider chacun des parameétres @34 Il faut tester ’hypothese
Hy : ¢35, = 0 contre H) : ¢, # 0. Si on ne rejette pas Ho on supprime la variable APF? ;

du modele. L’apport de la semaine ¢ — j n'influence pas de facon significative ’apport de la



semaine t. Le test de Student est un test marginal. Plus précisément, il teste la contribution

de la 7%™¢ variable étant donné que toutes les autres variables i # j sont dans le modele.

Pour décider du nombre p de semaines a utiliser dans la régression, 1’erreur quadratique
moyenne (EQM) a été observée. Tant qu’il y a une diminution significative de cette erreur
le nombre de variables est augmenté. A aucun moment, Perreur n’a cessé de diminuer.
Toutefois, lorsque p est trés grand la valeur de plusieurs parametres ¢>§7t sont insignifiants.
Apreés plusieurs essais et par souci de parcimonie nous avons finalement opté pour un modéele
a deux variables. Dans la majorité des cas, les variables ont un effet significatif. Les résultats
sont présentés & ’annexe (A.1). Les parametres ‘b;,t considérés statistiquement nuls sont en

ras. Les apports APP? . associés & ces parameétres sont donc exclus du modéle.
t—j

2.4 Modélisation spatiale

En plus de modéliser la dépendance temporelle des séries, la dépendance entre les séries

aux sites avoisinants doit étre prise en compte (Salas, Delleur, Yevjevich et Lane [18]).

Vitoriano, Cerisola et Ramos [21] utilisent la régression linéaire pour modéliser la dé-
pendance entre les apports aux différents sites. Halldin [6], tout comme Dupadova, Consigli
et Wallace [1], proposent d’utiliser I’analyse en composantes principales pour expliquer la

dépendance spatiale.

L’analyse en composantes principales, qui est appliquée aux résidus R} des S sites, est

présentée dans la section qui suit.

2.4.1 Analyse en composantes principales

L’analyse en composantes principales est utilisée pour réduire le nombre de variables

aléatoires lorsque celles-ci sont corrélées. L’analyse est effectuée sur les résidus Rj de la
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semaine t aux S sites fortement corrélés entre eux.

L’analyse en composantes principales {ACP) est une méthode mathématique qui trans-
forme un nombre de variables aléatoires mutuellement corrélées en un nombre de variables
aléatoires indépendantes appellées composantes principales. I’idée est de trouver des com-
binaisons linéaires des variables aléatoires (R}, ..., RY). Ces combinaisons linéaires doivent
toutes étre indépendantes les unes des autres et exprimer par ordre croissant la variance

contenue. Ce sont ces combinaisons linéaires, qu'on désigne par &},...,¢2 (Q < S), qui

sont appelées composantes principales.

étl = bllR% + bg]R? + ... + bquiS
(2.13)
(2 = bigRl + bR} + ... + bgoRS

La premiére composante principale £} doit étre choisie de maniére 4 avoir la plus grande
variance, la deuxiéme composante doit avoir la deuxieéme plus grande variance tout en étant

orthogonale a la premiére, et ainsi de suite . ..

Dans le cadre de ce travail, la fonction princomp de Matlab a été utilisée :
[COEFS,SCORES,V AR] = princomp(R}, R?,...,R}) (2.14)

Cette fonction génere COEFS, une matrice (S x S) :

bin bz ... bis
bo1 bao ... bos

COEFS=| . . 7 (2.15)
bs1 bs2 ... bss

et SCORES, la nouvelle représentation des variables dans le nouvel espace généré par les

composantes principales :

SCORES = [¢} & ... &]
=[R} R} ... RY|COEFS (2.16)
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puis VAR, un vecteur qui contient les valeurs propres :

A
A
VAR = | . (2.17)
o
ot A} > .- > /\f > 0. Chaque valeur propre donne la part de la variance expliquée

N

par la composante principale correspondante. Le pourcentage expliqué par & est égal a
M s - . . - . .

E‘g—t“; Les derniéres composantes principales qui ne contribuent pas significativement a
i=1 "'t

Pexplication de la variance sont ignorées. De cette maniére, il est possible de réduire le

nombre de variables explicatives.

Nous avons appliqué 'analyse en composantes principales aux résidus des trois séries de
Baskatong, Cabonga et Paugan dans chaque semaine. Le tableau a I’annexe (A.2) présente
les pourcentages de variance des composantes principales dans chaque semaine. Pour la plus
part des semaines une composante suffit pour représenter toute la variance contenue dans
les variables. Dans les autres semaines deux composantes sont nécessaires. Le pourcentage

de variance expliquée par deux composantes principales varie entre 86% et 100%!.

Ceci nous permet de réduire le nombre de variables : de trois variables corrélées a deux
variables indépendantes. Méme si la réduction des variables ne semble pas énorme, elle sera
utile lors de la génération d’arbres de résidus. Au lieu de générer trois arbres pour les trois
sites, il suffira de générer indépendamment deux arbres de composantes principales qu’il

faudra recombiner pour obtenir trois arbres de résidus corrélés.

2.5 Résumé

Ce chapitre a été consacré a la transformation et la modélisation des données. Deux
méthodes de synchronisation ont été testées. La premiére, proposée par Ramsay et Silver-

man [17], a été retenue parce qu’elle préserve mieux les séries initiales. La modélisation

1100% est un arrondi & deux décimales pres.
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Periodic- Auto-Regressive a été utilisée pour modéliser la dépendance temporelle. Un mo-
déle PAR(2) a été retenu pour chaque semaine de 'année et pour chaque site. L’analyse
en composantes principales a été choisie pour modéliser la dépendance spatiale des rési-
dus des trois sites pour chaque semaine. L’analyse en composantes principales permet de
transformer les résidus mutuellement corrélés en des variables indépendantes. Ces variables
indépendantes représentent la partie aléatoire des apports qui doivent étre générés. Pour
ce faire, nous verrons dans le prochain chapitre des méthodes de génération d’arbres de

scénarios.
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CHAPITRE 3 : GENERATION D’ARBRES DE
SCENARIOS

Un arbre de scénarios est une maniere de représenter un processus stochastique discret,
et plus précisément les valeurs que peuvent prendre une variable aléatoire discrete, dans le
temps. Dans ce mémoire, les valeurs possibles des apports aux sites Baskatong, Cabonga
et Paugan pour un horizon de trois ou quatre périodes, sont représentées par un arbre de

scénarios.

11 existe plusieurs approches pour générer des arbres de scénarios. Celles-ci sont décrites
dans Particle de Giilpinar, Rustem et Settergren [5]. La classification de ces auteurs est
utilisée dans ce chapitre. Une distinction est faite entre les méthodes d’optimisation, telle
que la méthode des moments, et les méthodes de simulations. Ces derniéres sont décrites

par Dupadova, Consigli et Wallace [1].

La méthode des moments consiste & générer un arbre d’apports qui minimise les diffé-
rences entre les moments de 'arbre et ceux de I’historique. Elle peut étre utilisée de fagon
globale, qui détermine les apports pour toutes les périodes de I’arbre en méme temps, ou
de maniére séquentielle qui détermine les apports d’une période a la fois. On trouve dans

Vitoriano, Cerisola et Ramos [21] les détails de I’approche séquentielle.

Par ailleurs, la méthode des simulations consiste a générer tout d’abord un tres grand
nombre de branches. Ensuite, & 'aide des techniques de réduction, un arbre équivalent
(avec moins de branches) est construit. Pour générer un grand nombre de branches, Hgy-
land, Kaut et Wallace [10] recommandent la transformation cubique. Celle-ci permet de
générer un grand nombre de valeurs qui reproduisent les quatre premiers moments d’une
variable aléatoire. Heitsch et Romisch [7] et Dupacova, Growe-Kuska et Romisch [2] ont

développé des outils mathématiques et des algorithmes pour réduire le nombre de branches
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dans les arbres de scénarios. SCENRED 2.0 est d’ailleurs un outil développé par Heitsch?.
Notons que Giilpinar, Rustem et Settergren [5] proposent des méthodes hybrides qui uti-

lisent 'optimisation et la simulation pour générer un arbre.

Outre ces approches sophistiquées, il existe des approches plus faciles et plus directes
pour générer des arbres de scénarios. Dupacova, Consigli et Wallace [1] décrivent une mé-
thode qui construit les arbres a partir des séries historiques auxquelles sont assignées
des probabilités. Lindell [13] présente dans son mémoire les arbres de Romisch qui sont

construits directement & partir de la moyenne et de la variance des données historiques.

Les méthodes citées ci-dessus sont utilisées pour générer des arbres unidimensionnels,
c’est-a-dire ayant une seule variable aléatoire. Pour la construction d’arbres multidimension-
nels, Halldin [6] propose de générer des arbres unidimensionnels de composantes principales
et de les recombiner pour obtenir des arbres multidimensionnels de résidus. Hgyland, Kaut
et Wallace [10] proposent une heuristique basée sur la décomposition de Choleksy et la
transformation cubique pour générer des nombres aléatoires pour des variables mutuelle-

ment corrélées.

La premiere section de ce chapitre est consacrée a la définition d’un arbre de scénarios.
Les méthodes de construction d’arbres unidimensionnels et plus spécifiquement la méthode
des moments et les méthodes de simulations sont décrites dans la deuxieéme section. La
procédure de construction d’arbres multidimensionnels est présentée a la troisieme section.
La méthode de Hgyland, Kaut et Wallace [10] y est entre autres présentée. La derniére

section est dédiée a la description et 4 la discussion des résultats.

3.1 Définition d’un arbre de scénarios

Un scénario désigne ici une séquence d’apports hebdomadaires pour un horizon donné.

Lorsqu’il n’y a qu’un scénario, le probleme de gestion des réservoirs est déterministe. Lors-

lwww.math.hu-berlin.de/ heitsch/
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qu’il y a un grand nombre de scénarios, le probleme est stochastique et un arbre de scénarios

est utilisé pour représenter la stochasticité des apports.

Chaque période de I’arbre représente un pas de temps de I’horizon. Chaque neeud (sauf
le premier nceud de Iarbre) a un unique ancétre qui appartient a la période précédente.
Chaque nceud a un ensemble de successeurs. Il y a généralement une structure de dépen-
dance dans le temps : ce qui arrive dans une période est fonction de ce qui est arrivé dans
la période précédente, quoiqu’il est possible d’avoir un arbre sans structure de dépendance

(Dupacova, Consigli et Wallace [1]).

Les arbres peuvent, ou pas, avoir le méme nombre de successeurs a chaque nceud. Le
pas de temps associé & chaque période peut étre trés court au début (jour, semaine) et plus
long a la fin (mois, trimestre). Le nombre de branches peut aussi varier selon la période
considérée : beaucoup de branches aux premiéres périodes et moins & la fin de I’horizon. Le

nombre de branches peut aussi varier dans la méme période selon les scénarios.

3.2 Construction d’arbres unidimensionnels

Dans cette section, les méthodes de construction d’arbres unidimensionnels, c¢’est-a-dire
ayant une seule variable, sont décrites. Ces méthodes sont utilisées pour générer des arbres

de composantes principales &;.

3.2.1 Méthode des moments

La méthode des moments permet de générer un petit nombre de réalisations (les branches
de larbre) d’une variable aléatoire dont on connait certaines propriétés statistiques. On
cherche & minimiser les différences entre les propriétés des réalisations aléatoires et les pro-

priétés de la variable &. On choisit comme propriétés les quatre premiers moments, soient



l'espérance mathématique, la variance, Uasymétrie et le kurtosis (mesure de I'applatisse-

ment ou des pics de la distribution par rapport & une distribution normale).

3.2.1.1 Approche séquentielle

L’approche séquentielle de la méthode des moments est décrite dans I'article de Vito-
riano, Cerisola et Ramos [21]. Dans ce travail, cette approche a été utilisée pour générer
des valeurs des composantes principales &. Le probleme d’optimisation est résolu & chaque

période de I’arbre et consiste a :

1
min 37 wp(my — My)?

n
sujet & Y. pj=1

Jj=1
ijO j=1,...,n (31)
n
ol mi = Y. T;p;
j=1
n
mE =Y (z; —m1)*p; k=234
i=1

My et my ou k= 1,2,3,4, sont les quatre premiers moments de & et des valeurs générées
X = {x1,...,7n} et wy est le poids (importance relative) qu'on désire donner & la k¢
propriété. Pour enlever Ueffet de I'ordre de grandeur des quatre moments, on définit wy =

’UJ,, N Vi
]\_/Ibg ou §wk =1.

Le probléme est non-linéaire et généralement non-convexe. Pour un méme probleme,
plusieurs solutions existent. Dans notre cas, un minimum local est suffisant. Lorsque 1'on
obtient une valeur de P'objectif proche ou égale a zéro on peut déduire que I'objectif est
atteint puisque les valeurs qui ont été générées ont les mémes propriétés statistiques que
celles de la variable originale. Si on ne réussit pas a obtenir une correspondance parfaite,
cela peut vouloir dire que le probléme est non réalisable (les propriétés statistiques ne sont
pas cohérentes). Dans ce cas, on peut faire varier les poids wj, et rechercher une solution

approximative (Dupacova, Consigli et Wallace [1]).
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Le probleme (3.1) a été solutionné avec la fonction fmincon de Matlab qui trouve
un minimum local & un probleme avec contraintes. Le probleme consiste a trouver les
valeurs de z; et p;, pour j = 1,...,n, qui solutionne le probleme (3.1). La solution initiale
{z1,0,-..,Znpo} fournie & l'algorithme sont des nombres pris au hasard compris entre les

valeurs minimale et maximale de £¢. Les valeurs p;q, pour j = 1,...,n, sont initialisées
t 2,02 J ] 3 Ty
1

comme étant équiprobables et fixées égale & ..

L’algorithme fmincon s’arréte lorsqu’un minimum local est trouvé ou lorsque le nombre
d’itérations maximales est atteint. Lorsque le nombre maximum d’itérations est atteint
Palgorithme est réinitialisé avec de nouvelles valeurs z; . La procédure est répétée jusqu'a
ce que la valeur de la fonction objectif soit inférieure & un seuil fixé tol ou que le nombre
de réinitialisations soit égal & dix. En pratique, 'algorithme converge généralement apres

3 4 5 initialisations. La valeur de tol a été fixée a 0,01.

En choisissant de donner le méme poids w) & tous les moments et de générer cinq
réalisations (n = 5) pour chacune des composantes principales & et &, pour ¢ = 10,...,17,
qui représente la période de crue, la méthode donne de bons résultats. Si I'on compare les
moments cibles M}, et les moments des valeurs générés my on constate que I'erreur relative

‘M%};"ﬂi\ est trés faible et qu’elle est en moyenne inférieure & 1% (voir tableaux 3.1 et 3.2).

3.2.1.2 Approche globale

Contrairement & 'approche séquentielle, ’'approche globale considére tous les nceuds de
Parbre de scénarios en méme temps. Selon Giilpinar, Rustem et Settergren [5], un arbre de
scénarios généré avec 'approche globale est plus réaliste qu’un arbre généré avec approche
séquentielle. De plus, selon eux 'approche séquentielle échoue souvent & construire un arbre

qui soit globalement optimal.

Le probleme de lapproche globale réside dans I'implémentation. En plus du nombre

de variables et du nombre de propriétés statistiques qui sont multipliées par le nombre
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Tableau 3.1 Erreurs sur les moments de ¢ (méthode des moments)

Semaine ¢t | & M, my | Mg — myg| A@N}Fﬁ
10 1 0 0.0001 0.0001 —
2 19378 19456 78 0.0040
3 -2915071 -2926511 11440 0.0039
4 1608635830 1594969353 13666478 0.0085
11 1 0 -0.0001 0.0001 —
2 60271 60255 16 0.0003
3 15292399 15297736 5337 0.0003
4 | 14885686279 | 14876503594 9182685 0.0006
12 1 0 -0.0005 0.0005 —
2 54096 55032 936 0.0173
3 5287663 5295461 7798 0.0015
4 7545278662 7444375814 | 100902848 0.0134
13 1 0 0.0001 0.0001 —
2 55842 56472 630 0.0113
3 19891698 20059407 167709 0.0084
4 | 20923205017 | 20560103945 | 363101072 0.0174
14 1 0 0.0001 0.0001 —
2 22466 22926 460 0.0205
3 2386214 2421112 34898 0.0146
4 1898412051 1827144964 71267086 0.0375
15 1 0 -0.0002 0.0002 —
2 10195 10194 1 0.0001
3 867135 867102 33 0.0000
4 318875920 318870136 5784 0.0000
16 1 0 0 0 —
2 9986 9985 1 0.0001
3 -2100862 -2100985 123 0.0001
4 983999589 983801198 198391 0.0002
17 1 0 0.0005 0.0005 —
2 11493 11791 298 0.0259
3 -2262493 -2338995 76502 0.0338
4 1275371423 1194606579 80764844 0.0633

26



Tableau 3.2 Erreurs sur les moments de & (méthode des moments)

Semaine t | k M, mi | | My —my] | |
10 1 0 -0.0001 0.0001 —
2 2271 2271 1| 0.0003
3 -76674 76677 4| 0.0000
4| 15632859 | 15638046 5187 | 0.0003
11 1 0 0.0004 0.0004 —
2 6113 6113 0 0.0000
3 -306029 -306091 62 0.0002
4 | 108944640 | 108952882 8242 0.0001
12 1 0 0.001 0.001 —
2 10075 10102 26 | 0.0026
3 1242348 1245987 3639 0.0029
4 1 523970071 | 521178047 2792024 0.0053
13 1 0 -0.0005 0.0005 —
2 3471 3471 0 0.0001
3 228613 228750 137 0.0006
4| 58082887 | 58954444 28444 | 0.0005
14 1 0 0.0003 0.0003 —
2 2211 2260 49 0.0222
3 -17310 -17324 13 0.0008
4| 21864866 | 21407511 457355 0.0209
15 1 0 -0.0003 0.0003 —
2 2152 2139 13 0.0061
3 244301 256268 11967 0.0490
4| 58220914 | 55914615 | 2306299 | 0.0396
16 1 0 0.0003 0.0003 —
2 777 781 4| 0.0049
3 -21304 -21454 150 0.0070
4 2459152 2428393 30759 0.0125
17 1 0 -0.0003 0.0003 —
2 1806 1807 0 0.0001
3 141214 141205 9 0.0001
4 | 32794446 32801557 7110 0.0002
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de périodes considérées, il faut ajouter au probléme (3.1) les contraintes de corrélation
entre les périodes. De plus, le degré de non-convexité augmente avec le nombre de variables
et le nombre de contraintes. Par conséquent, méme si cette approche semble plus solide
théoriquement, elle requiert un trés grand effort dans la programmation et est de loin la
méthode la plus lente. Selon Giilpinar, Rustem et Settergren [5], les résultats obtenus par

I’approche globale ne semblent pas justifier tout 'effort et tout le temps fourni.

3.2.2 Méthode basée sur les simulations

Comme dans la méthode des moments, on cherche & générer des réalisations aléatoires
qui reproduisent les caractéristiques statistiques de la variable &. En revanche, on simule
dans ce cas un grand nombre de réalisations aléatoires qui sont ensuite classifiées pour en

réduire le nombre.

1l existe deux approches de simulation : I'approche parallele et Papproche séquentielle
(Giilpinar, Rustem et Settergren [5]). Celles-ci sont décrites ci-dessous de méme que la
transformation cubique qui permet de simuler un grand nombre de réalisations aléatoires
d’une variable dont les quatre premiers moments sont connus. Finalement, les méthodes
qui permettent de réduire le nombre de branches de 'arbre, et plus précisément la méthode

SCENRED 2.0 de Romisch et la classification non-hiérarchique, sont présentées.

3.2.2.1 Simulations en paralléle

La méthode paralléle commence par simuler un éventail de scénarios, ou d’un ensemble
de chemins (Kaut et Wallace [11]), pour I'horizon étudié. Par la suite, une classification est

appliquée pour construire un arbre de scénarios.

Comme montré dans la figure (3.1), la classification des scénarios est d’abord appliquée

a la premiére période. Les apports de la premiére période sont groupés dans différentes
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A ¢ D) ;‘ ] (di*D
Figure 3.1 Simulation paralléele

classes selon leurs valeurs. Chaque classe de scénarios est remplacée par la valeur de son
centroide qui peut étre la moyenne, la médiane ou le centre de gravité des données. Ces
classes de scénarios créées a la premieére période sont a leur tour divisées en sous-classes
selon les valeurs des apports a la période suivante et ainsi de suite. .. Il est important que
la classe créée contienne suffisamment de scénarios pour qu’elle puisse toujours étre divisée
en sous-classes dans les périodes suivantes. On appelle cette procédure forward method.
Quand la réduction de I’arbre commence a la fin de I'horizon et procede a rebours pour se

terminer au nceud initial, on 'appelle backward method (Heitsch et Rémisch [8]).
3.2.2.2 Simulations séquentielles

Contrairement & la méthode précédente, oul toutes les périodes étaient simulées en méme
temps, la méthode séquentielle? (voir figure (3.2)) simule d’abord pour une période, puis ces
simulations sont organisées en classes qui sont remplacées par leur centroide. A partir de
chaque centroide on effectue d’autres simulations pour la période suivante et on classe de

nouveau ces simulations, ainsi de suite jusqu’a la fin de ’horizon.

Comme seul le centroide est gardé en mémoire et que les autres scénarios (les plus

extrémes) sont supprimés ceci donne des arbres plus homogenes (Giilpinar, Rustem et

?Cette méthode est appelée sequential sampling algorithm par Dupagova, Growe-Kuska et Rémisch [2]
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Figure 3.2 Simulation séquentielle

Settergren [5]). Puisqu’il n’est pas nécessaire de garder en mémoire tous les scénarios, cette
méthode requiert généralement moins d’espace mémoire que la méthode des simulations en

paralléle.

Dans un méme arbre, il est possible d’utiliser les simulations paralléles et séquentielles
a la fois. Par exemple, on peut d’abord utiliser la méthode paralléle et faire le classement.

Puis quand les classes deviennent trop petites relancer les simulations.

3.2.2.3 Transformation cubique

Hgyland, Kaut et Wallace {10] ont utilisé la transformation cubique pour générer des
réalisations aléatoires a partir d’une distribution définie par ses quatre premiers moments.
Soit. X, un vecteur de nombres générés aléatoirement (au moyen d’'un générateur de nombre
aléatoires) dont la distribution est quelconque® et Y, un vecteur de nombres aléatoires dont
la distribution est définie par ses quatre premiers moments E(Y*) = My pour k = 1,...,4.

Au moyen d’une transformation cubique, il est possible d’obtenir Y en fonction de X :
Y =a+bX 4 cX? +dX? (3.2)

ou a, b, c,d sont les parametres a déterminer.

3Hgyland, Kaut et Wallace [10] ont généralisé les travaux de Fleishman [4] qui présente cette méthode
mais avec X ayant une distribution normale
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On peut développer I’équation (3.2) et écrire E(Y'*) en fonction de E(X*), k =1,...,12
et de a,b,c,d :

E[Y] = a+bE[X] + cE[X?| + dE[X?]
E[Y?] = a® 4+ 2abE[X] + (2ac + b*)E[X?] + (2ad + 2bc) E[X?)
+ (2bd + *)E[XY] + 2cdE[ X% + d*E[X°]
E[Y3] = a3 + 3a*E[X] + (3a%c + 3ab?)E[X?] + (3a*d + 6abc + b°)E[X3]
+ (a(6bd + 3c?) + 3b%c) E[X*) + (6acd + 3b°d + 3bc?) E[X°]
+ (3ad® + 6bcd + ¢*)E[X ] + (3bd? + 3¢*d)E[X ]
+ 3cd’E[X8] + d®E[X"] (3.3)
E[Y%] = a* + 4a3bE[X] + (4a3c + 6a%b?) E[X?]
+ (4a®d + 12a%bc + 4ab®)E[ X3
a?(12bd + 6¢%) + 12ab%c + bH E[ X

12a%cd + a(12b%d + 12bc?) + 4b3c) E[X?)

a(12bd? + 12¢%d) + 12b%cd 4 4bc®)E[X ]
12acd? + 6b%d? + 12bc%d + ¢*)E[X5)

(
(
(
(3a%d? + a(24bcd + 4c) + 4b3d + 66%c*)E[X )
(
(
(4ad® + 12bcd? + 4c*d)E[X 7]

(

N
+
+
N
+
N
+

4bd® + 6c2d*) (X0 + 4cd®*F[X ] + d*E[X??)

II suffit de résoudre ce systéme d’équations non-linéaires pour obtenir les valeurs des para-

meétres a, b, ¢, d.

Autrement dit, pour générer n réalisations de la variable aléatoire Y, il faut :
— Générer n réalisations de la variable X. Nous avons utilisé la fonction randn de Mat-

lab.
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— Calculer E[X*),k=1,...,12.
~ Résoudre le systéme d’équations (3.3) avec E[Y*] = M; puis déterminer les valeurs
de a,b,c,d.
— Calculer les valeurs obtenues pour Y avec (3.2).
La fonction fsolve de Matlab a été utilisée pour trouver les racines d’un systeme d’équa-
tions non-linéaires. Les valeurs initiales a, b, ¢, d fournies & fsolve sont désignées par ag, by,

co et do et sont des nombres générés aléatoirement par une loi uniforme(0,1).

L’algorithme fsolve s’arréte lorsqu’un minimum local est trouvé ou lorsque le nombre
d’itérations maximales est atteint (fixé & 10 fois la valeur par défaut de Matlab). Si I’algo-
rithme converge vers un minimum local qui n’est pas une racine, on recommence avec de

nouvelles valeurs de [ay, by, cg, do].

En pratique, 'algorithme échoue souvent a trouver les racines du systeme d’équations
non-linéaires (équation (3.3)) mais une solution approximative ol on approche les valeurs
cibles My, k = 1,...,4 suffit. On prend alors la solution la plus proche de la racine. De
plus, pour enlever 'effet de I'ordre de grandeur des quatre moments, My — E((a + 8X +
cX? + dX3)%) est divisée par M?.

La transformation cubique a été utilisée pour simuler des composantes principales (voir
tableaux 3.3 et 3.4). La méthode a été évaluée en comparant les moments cibles M}, et les
moments des nombres générés my, = E(Y*). Cette méthode donne de bons résultats mais
elle est moins précise que la méthode des moments. L’erreur relative est en moyenne de 9%

et 'erreur maximale de 28%.

3.2.2.4 Classification non-hiérarchiques des scénarios

Puisqu’il y a un grand nombre de données a classer, les méthodes de classification non-

hiérarchiques ont été choisies. Ces méthodes supposent que le nombre de classes k est connu



Tableau 3.3 Erreurs sur les moments de £ (transformation cubique)

Semaine t | k M, my | My —my Mﬁ"—&
10 1 0 0.2267 0.2267 —
2 19378 18841 537 0.0277
3 -2915071 -2652807 262264 0.0900
4 1608635830 1511511613 97124218 0.0604
11 1 0 -1.8573 1.8573 —
2 60271 65460 5189 0.0861
3 15292399 18840529 3548130 0.2320
4 | 14885686279 | 17062637911 | 2176951632 0.1462
12 1 0 -1.4567 1.4567 —
2 54096 55641 1545 0.0286
3 5287663 6584468 1296805 0.2453
4 7545278662 7920911206 375632544 0.0498
13 1 0 -0.8531 0.8531 —
2 55842 54110 1731 0.0310
3 19891698 18219027 1672671 0.0841
4 | 20923205017 | 19478554562 | 1444650455 0.0690
14 1 0 -0.1162 0.1162 —
2 22466 22142 323 0.0144
3 2386214 2120430 265784 0.1114
4 1898412051 1828407155 70004896 0.0369
15 1 0 -1.2028 1.2028 —
2 10195 10800 605 0.0593
3 867135 985839 118704 0.1369
4 318875920 345903529 27027609 0.0848
16 1 0 -0.7839 0.7839 —
2 9986 11441 1455 0.1457
3 -2100862 -2540123 439262 0.2091
4 983999589 1205116598 221117009 0.2247
17 1 0 -0.9063 0.9063 —
2 11493 12032 539 0.0469
3 -2262493 -2489955 227462 0.1005
4| 1275371423 1380264569 104893145 0.0822
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Tableau 3.4 Erreurs sur les moments de &7 (transformation cubique)

Semaine t | k M, my | | Mg —mgl M’}\%km
10 1 0 -0.3113 0.3113 —
2 2271 2211 59 0.0261
3 -76674 -56697 19976 0.2605
4 15632859 14466321 1166538 0.0746
11 1 0 0.447 0.447 —
2 6113 6303 189 0.0310
3 -306029 -357826 51797 0.1693
4 | 108944640 | 115048735 6104095 0.0560
12 1 0 -0.0576 0.0576 —
2 10075 10284 209 0.0207
3 1242348 1305246 62898 0.0506
4 | 523970071 | 543102245 19132174 0.0365
13 1 0 -0.0077 0.0077 —
2 3471 3579 108 0.0311
3 228613 245986 17373 0.0760
4 58982887 62103327 3120440 0.0529
14 1 0 -0.0189 0.0189 —
2 2211 2216 5 0.0022
3 -17310 -19866 2556 0.1477
4 21864866 21916458 51592 0.0024
15 1 0 -0.3659 0.3659 —
2 2152 1975 177 0.0823
3 244301 215897 28404 0.1163
4 58220914 50795142 7425771 0.1275
16 1 0 -0.0246 0.0246 —
2 7T 742 34 0.0440
3 -21304 -15414 5890 0.2765
4 2459152 2147040 312111 0.1269
17 1 0 -0.0837 0.0837 —
2 1806 1789 17 0.0096
3 141214 138373 2841 0.0201
4 32794446 | 32143423 651023 0.0199
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& priori. La plupart des algorithmes de classification non-hiérarchiques se distinguent par la

maniére d’identifier les centroides des classes et par la maniere de réassigner les observations.

Voici quelques méthodes employées pour obtenir les centroides initiaux de k classes

(tirées de Sharma [19]) :
1. Sélectionner les k premieres observations.
2. Sélectionner de facon aléatoire &k observations.

3. Sélectionner la premiére observation comme le centroide de la premiere classe. Sé-
lectionner un deuxieéme centroide de maniére a ce que la distance qui le sépare du

premier ne dépasse pas une certaine valeur (établie par I'utilisateur), et ainsi de suite

4. Utiliser une heuristique qui permet d’identifier k centroides qui soient le plus éloignés

possible.
5. Utiliser des centroides fournis par 'utilisateur

Les méthodes pour réassigner les observations dans les classes se distinguent par leur

maniére de mettre & jour les centroides. Deux techniques sont décrites dans la littérature :

Mise a jour par lot : Appelée en anglais batch update elle consiste a réassigner chaque
observation au centroide le plus proche. Une fois que toutes les observations ont été as-
signées, on recalcule les nouveaux centroides puis on réassigne toutes les observations

aux nouveaux centroides, et ainsi de suite. . .

Mise a jour au-fur-et-a-mesure : Appelée en anglais online update elle consiste a ac-

tualiser les centroides au fur et & mesure que les observations sont réassignées.

La fonction kmeans de Matlab a été utilisée pour effectuer le classement. Cette fonction
permet de minimiser la distance totale de chaque observation au centroide de la classe
auquelle il appartient. La fonction kmeans utilise la mise a jour par lot et la mise a jour au-

fur-et-a-mesure 'une a la suite de ’autre. La premiere étape permet d’identifier rapidement
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mais approximativement les centroides. La seconde étape permet de raffiner la solution.
Matlab garantit que kmeans converge au moins vers un minimum local. La distance utilisée
est la distance euclidienne et les centroides initiaux sont choisis au hasard (options par

défaut de la fonction kmeans).

Des contraintes supplémentaires peuvent étre ajoutées pour raffiner la création des
classes. On peut exiger, par exemple, un nombre d’observations maximal et minimal par
classe ou fixer le rapport entre la plus grande et la plus petite classe. Plus les contraintes
sont séveres, plus le temps de résolution est grand. Il s’agit de trouver un équilibre entre
la rapidité d’exécution du programme et la qualité de la solution. Dans ce travail, aucune
contrainte supplémentaire n’a été ajoutée. La fonction kmeans de Matlab a été utilisée et

le nombre de classes a été fixé égal & 5.

3.2.2.5 Le logiciel SCENRED 2.0

L’autre méthode de réduction d’arbres qui a été utilisée dans le cadre de ce travail a
été développée par Heitsch®. Ses recherches ont conduit & ’élaboration d’un logiciel nommé
SCENRED. Celui-ci traite de deux types d’arbres TREE et FAN. Pour le type TREE,
il faut définir dans le fichier d’entrée le nombre de nocuds de l'arbre et le nombre de
variables a chaque neceud. Chaque noeud est décrit par son prédécesseur, sa probabilité et
les valeurs des variables aléatoires. Pour le type FAN (éventail de scénarios), il faut définir
le nombre de périodes de l’arbre, le nombre de scénarios (nombre de branches) et le nombre
de variables a chaque noeud (les apports aux trois sites). Dans le fichier d’entrée, il faut
donner la probabilité associée a chaque scénario ainsi que les valeurs des variables aléatoires
a chaque période. Le programme SCENRED 2.0 offre deux possibilités : soit de construire
ou de réduire un arbre. La construction peut s’appliquer uniquement aux arbres de type
FAN alors que la réduction s’applique aux deux types d’arbres. Le programme offre le
choix entre la méthode forward et backward. De plus, il faut déterminer le pourcentage de

réduction désiré (0 < p < 1) et la norme de réduction (Maximum, L1, L2).

“www.math.hu-berlin.de/ heitsch/
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3.2.3 Meéthodes hybrides

D’autres maniéres de construire des arbres existent. Les méthodes hybrides combinent les
principales idées de Poptimisation et celles de la simulation. Giilpinar, Rustem et Settergren
[5] proposent de générer les apports d’eau par des simulations puis d’utiliser I'optimisation
pour calculer les probabilités associées. Lindell [13] suggere aussi une méthode hybride ol &
chaque nceud des simulations sont lancées pour la période suivante. La moyenne et I’écart-
type de ces simulations sont calculées et un (sous-)arbre, composé de moins de branches mais
qui a les mémes caractéristiques statistiques des simulations, est trouvé. Aucune méthode

hybride n’a été programmeée dans le cadre de ce travail.

3.3 Construction d’arbres multidimensionnels

Dans cette section, la construction d’arbres multidimensionnels, ¢’est-a-dire ayant plu-
sieurs variables mutuellement corrélées, est présentée. Plusieurs approches existent. Vi-
toriano, Cerisola et Ramos [21] suggérent de construire un premier arbre puis d’utiliser
celui-ci pour construire les autres arbres par régression linéaire. Une forte corrélation doit
exister entre les différents arbres. Giilpinar, Rustem et Settergren [5] suggérent d’ajouter
au probléme d’optimisation (3.1) des contraintes pour modéliser la corrélation. Halldin
[6] propose de construire des arbres unidimensionnels de composantes principales puis de
les recombiner pour obtenir des arbres multidimensionnels. Finalement, Hgyland, Kaut et

‘allace [10] proposent une heuristique, basée sur la décomposition de Cholesky, qui permet
de construire un arbre multidimensionnel. Dans ce mémoire, seulement ces deux dernieres
méthodes sont considérées. Tout d’abord, la procédure de recombinaison des arbres de com-
posantes principales est décrite. Ensuite, ’approche de Hoyland, Kaut et Wallace [10] est

présentée.

Les résidus Rf, pour t = 1,2,3,...,52, issus de la modélisation PAR(2) sont indépen-

dants des résidus des semaines passées ou futures. Ceci permet de générer d’abord un arbre
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de résidus avec un horizon de plusieurs semaines sans structure de dépendance, puis avec

le modeéle PAR(2), défini au chapitre 2, de calculer les valeurs des apports & la période ¢ :
APPF™ = ¢8,t + ¢i,tappf—1 + ¢§7tappf_2 + RY” (3.4)

ou appi_, et app;_, sont les valeurs générées ou réelles des apports dans les deux périodes
précédentes, R;* le vecteur des résidus générés et APF’™ le vecteur des apports générés.

E

APP’

Figure 3.3 Construction de Parbre d’apports a partir des résidus

3.3.1 Recombinaison des composantes principales

Dans cette section, la procédure de construction d’arbres de résidus mutuellement cor-
rélés & partir des arbres indépendants de composantes principales (générés par la méthode
des moments, la méthode de simulation parallele ou la méthode de simulation séquentielle)
sera présentée. Mais avant de donner les algorithmes qui ont été implantés, voici comment

déduire les résidus a partir des composantes principales. Nous savons du chapitre 2 que :
&8 & ... ¢)=[R R ... RS|COEFS
Ce qui peut aussi s’écrire :
€} ¢ ... &)-(COEFS)T =[R} R} ... RY]COEFS.(COEFS)T

puisque COEFS - (COEFS)T = I (contrainte d’orthogonalité), il est possible de recons-

truire les résidus R}, R?,..., Ry & partir des composantes principales &,£2,...,&5.

Rt R? ... R7]=1[¢ & ... &1 (COEFS)T (3.5)
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On peut aussi les approximer en utilisant seulement les () premiéres composantes :

R} R} .. Rf=[g @ .. 5?]-(00EF5(1:Q))T (3.6)
3.3.1.1 Méthode des moments

L’algorithme qui permet de construire I’arbre d’apports en utilisant la méthode des
moments procéde comme suit :
L: pour t = tgepys & trin ;
2. Faire l’analyse en composantes principales (ACP) des résidus R}, R?,..., RY (voir
section 2.4.1) pour obtenir £ o s =1,...,Q et @ < §.
33 pours=1,...,Q;
4 Calculer les moments My, de £, ou k =1,2,3,4.
5: Générer par la méthode des moments & des réalisations aléatoires qui ont les
mémes moments M.
6:  Calculer R{* & partir de £*(équation 3.6).
7. Construire 'arbre des résidus.

8: Construire 'arbre d’apports (équation (3.4))

Les résultats obtenus par cette procédure sont présentés a I'annexe (A.3). La validation
des résultats s’appuie sur la comparaison des moments M}, des résidus R} et des moments
my, des résidus générés RJ*. L'erreur relative l%——k@k’ pour le site Baskatong est tres faible
et plus préciseément inférieure & 6% pour les quatre moments. Pour Cabonga, erreur relative
est généralement supérieure & 50% et atteint parfois les 100%. Ce résultat ne surprend pas
puisque les apports & Cabonga sont trés faibles par rapport aux apports des autres sites et
peuvent étre considérés comme du bruit. Pour le site Paugan, la moyenne et la variance sont

bien reproduites mais le troisiéme et quatriéme moment ont une erreur relative moyenne

de 18% et 7%.
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Quant a la corrélation qui existe entre les résidus R}, nous 'avons évaluée en calculant
la statistique RMSE (Root Mean Squared Error) qui est la racine carrée de la moyenne des
carrés de la différence entre chacun des éléments de la matrice CORR; et CORR;]. Selon
cette statistique, 1'erreur est en moyenne de 23%. Le tableau des résultats & Pannexe (A.3)
qui présente les matrices de corrélations CORR, et CORRy révéle que c’est principalement

la corrélation entre les résidus de Baskatong et Paugan qui est reproduite adéquatement.

3.3.1.2 Méthode de simulation parallele

L’algorithme qui permet de construire ’arbre d’apports en utilisant la méthode de si-
mulation parallele proceéde comme suit :
1: pour t = tgepur & tyin ;
2. Faire 'ACP des résidus R}, R?,..., Ry (voir section 2.4.1) pour obtenir & ol s =
1,...,Qet Q< 8S.
33 pours=1,...,Q;
4: Calculer les moments M, de & ol k=1,2,3,4 .
5: Utiliser la transformation cubique pour simuler un grand nombre de réalisations
aléatoires & qui ont les mémes moments Mj.
6:  Piger au hasard n réalisations parmi chacune des &*.
7. Calculer R{* a partir de £*(équation 3.6).
8: Construire ’éventail de scénarios de résidus.
9: Construire I'éventail de scénarios d’apports (équation (3.4)).

10: Utiliser SCENRED 2.0 pour réduire ’éventail de scénarios en arbre de scénarios.

On ne peut pas évaluer la méthode simulation parallele comme les méthodes précedentes
puisque son but n’est pas de reproduire les moments cibles. Plus loin dans la discussion

une évaluation qualitative de 'arbre d’apports sera effectuée.
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3.3.1.3 Méthode de simulation séquentielle

L’algorithme qui permet de construire l’arbre d’apports en utilisant la méthode de si-
mulation séquentielle procéde comme suit :

1: pour t = tgepys & trip ;

2. Faire 'ACP des résidus R}, R?,..., Ry (voir section 2.4.1) pour obtenir &, s =
1,...,Qet Q< S.

33 pours=1,...Q;

4: Calculer les moments My, de § ou k =1,2,3,4.

5: Utiliser la transformation cubique pour simuler un grand nombre de réalisations

aléatoires £* qui ont les mémes moments M que &.

6: Calculer R* & partir de £*(équation3.6).

7. Faire k classes avec les réalisations des résidus R;{*. Identifier chaque centroide et
attribuer une probabilité selon le nombre d’éléments dans chaque classe.

8: Construire l’arbre de résidus

9: Construire I’arbre d’apports (équation (3.4)).

A lannexe (A.4) les moments obtenus des résidus R{*, avant d’effectuer le classement
(étape 6), sont présentés. Pour le site Baskatong, l'erreur relative est inférieure & 11% et
est en moyenne de 4%. Pour le site Paugan, la moyeune des erreurs relatives de la moyenne
et de la variance est faible mais est légerement élevée pour 'asymétrie et le kurtosis (22%
et 11%). De plus, comme pour la méthode des moments les résultats obtenus pour le site
Cabonga sont insatisfaisants. Il en est de méme pour la corrélation. Elle a été reproduite
avec une erreur moyenne de 23%. D’ailleurs, comme la méthode des moments, seulement

la corrélation entre Paugan et Baskatong tend vers les valeurs cibles.

Finalement, la classification effectuée a I’étape 7 modifie les résultats. La moyenne est
conservée pour les trois sites, mais la variance, |’asymétrie et le kurtosis ne sont pas préser-
vés pour les sites Paugan et Cabonga. Pour Baskatong, I’erreur relative moyenne est pres

de 10%, 21% et 40% pour la variance, ’asymétrie et le kurtosis.
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3.3.2 L’heuristique de Hgyland et al.

Hpyland, Kaut et Wallace [10] présentent une heuristique qui génére des variables mu-
tuellement corrélées dont ont connait la matrice de corrélation et les quatre premiers mo-
ments. Dans le cadre de ce travail il s’agit de CORR;, la matrice de corrélation des résidus
des trois sites, et des quatre premiers moments M}, k=1,234,5=1,...,5 de ces

résidus pour chacun des sites. Leur algorithme se résume comme suit :
1. Générer S variables aléatoires indépendantes dont les moments correspondent a M; ,.
b

2. Transformer les S variables aléatoires pour que la matrice de corrélation corresponde
a CORR,;. Ceci a pour effet d’altérer la valeur des troisiemes et quatriemes moments

des S variables.

3. Suite aux altérations, transformer de nouveau les S variables pour obtenir les bons

moments cibles.

Si les variables & 'étape 1 sont indépendantes, cette procédure, qu’on nommera algo-
rithme noyau, est suffisante pour produire des variables avec les moments et la matrice de
corrélation spécifiée. L’'indépendance est possible seulement si les réalisations des variables
aléatoires sont infinies et équiprobables. Puisque les réalisations sont finies, il faut procéder
itérativement et essayer d’approcher les spécifications des moments et de la matrice de

corrélation, d’ott I'heuristique (Hgyland, Kaut et Wallace [10]).

Cet algorithme utilise la transformation cubique (voir section 3.2.2.3) aux étapes 1 et 3.
A I’étape 2, il utilise une transformation matricielle, basée sur la décomposition de Cholesky,

présentée dans la section suivante.

3.3.2.1 Transformation matricielle

Le but de cette transformation est de convertir un ensemble de variables aléatoires X;

mutuellement indépendantes en un ensemble de variables Y; mutuellement dépendantes,
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dont la matrice de corrélation est CORR;.
Y;: = LX; (3.7)
ou L est la matrice triangulaire qui provient de la décomposition de Cholesky

CORR, = LLT (3.8)

Si les S variables aléatoires X; proviennent de population normales N(0,1) et sont
mutuellement indépendantes, alors les S variables aléatoires Y, = LX; proviennent aussi

d’une population normale ayant la matrice de corrélation CORR;.

On suppose que X/ posséde ces propriétés :
i. E[(X})F] existe pour k= 1,...,4
ii. E[Xf]=0et E[(X)? =1
iii. les variables aléatoires sont indépendantes : R = I

SiY; = LX,; et L provient de la décomposition de Cholesky de CORR;, alors Y;® possede

les propriétés suivantes :

i. E[(Y)¥] existe pour k =1,...,4

ii. E[Yf]=0et E(Y5)?]=1

iii. Y;* a une matrice de corrélation CORR; = LLT
iv. BI(Y?)’] = Xl LS BI(XT)?]

v Bl = T (BAEIXDY - 9) +3

Les propriétés iv et v ont comme réciproque :

s—1
XY = o (BIORY - > LE(Xi)) (39)

=1

E(X9)Y = L14[ ¥4 ZL (EI(XH? 3)]+3 (3.10)
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Puisque la transformation matricielle s’effectue sur des variables de moyenne nulle et de

variance égale & 1, il faut centrer et réduire les résidus Ry :

ye o Ry - M3,
ainsi les moments cibles de Y* sont :
EY] =0 B[V =1
B0 = s B = i

3.3.2.2 L’algorithme noyau

(3.11)

(3.12)

(3.13)

L’algorithme noyau est I’algorithme initial, sans heuristique, que proposent Hgyland,

Kaut et Wallace [10]. Il est composé d’une premiére phase de traitement préliminaire des

données (les trois premiéres étapes) et d’une seconde de génération des variables (les trois

derniéres étapes).

Algorithme 3.1 Algorithme noyau
1: pour t = {g4ep,t a ffzn N

2:  Spécifier les moments cibles M}, et la matrice de corrélation cible CORR; des résidus

R..

Générer X, avec les moments cibles E[(X{)*] pour i =1,..., 8.
Déduire Y;S* : Yt = th
Calculer les résidus Ry* = | /M3, Y™ + M3 ,.

Normaliser R; (3.11) et trouver les moments cibles E[(Y;*)F] de Y; (3.12 & 3.13).
Calculer L (3.8) et déduire les moments cibles E[(X{)*] de X; (3.9 & 3.10).

A Iétape 1, on transforme les moments cibles pour qu’il soit possible d’utiliser la trans-

formation matricielle. On obtient E[(Y;*)*] qui sont les moments cibles des résidus mutuel-

lement corrélés centrés et réduits. Ensuite on calcule L, la matrice triangulaire qui provient

de la décomposition de Cholesky et les moments cibles E[(X{)*] des résidus indépendants.
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Une fois que ces cibles ont été identifiées, on procede a la génération des variables. D’abord
on génére de maniére indépendante les S variables ayant les moments spécifiés E[(X})*].
Puis & l'aide de I’équation (3.7), on transforme les variables de sorte que la matrice de cor-
rélation soit égale & CORR;. Finalement la derniére étape permet de passer des variables

centrées et réduites a des variables dont les spécifications correspondent a celles de R;.
3.3.2.3 L’heuristique

L’algorithme noyau est suffisant lorsque les variables générées X, s = 1,..., 95, sont
mutuellement indépendantes. Or selon Hpyland, Kaut et Wallace [10], 'indépendance n’est
pas possible puisqu’un nombre fini de réalisations aléatoires sont générés. Pour atteindre
itérativement cette indépendance, ils proposent une heuristique. Les modifications sont
apportées aux étapes 4 et 5 de I’algorithme noyau. A l'étape 4 on essaie d’atteindre ité-
rativement I'indépendance des variables a €, pres, et & 1’étape b on essaie d’atteindre la
corrélation CORR, & €, pres. Le détail de ces modifications se trouve & I'annexe (B.1). Les
auteurs n’ont pu prouver la convergence de I’heuristique. Si ’heuristique échoue a trouver
une solution appropriée, ils préconisent de répéter ’exercice ou d’augmenter le nombre de

scénarios.

Nous avons programmé I’heuristique mais la convergence a une solution a été difficile,
surtout a I’étape 5. La figure (3.4) illustre un exemple ol la statistique RM SFE ne converge

pas d’une itération a l'autre vers le seuil d’arrét €, fixé & 0.01 (en ligne pointillée).

Par conséquent, nous avons décidé de ne pas recourir a 'heuristique puisque la solution
initiale est satisfaisante. Les résultats, obtenus uniquement grace a 1’algorithme noyau (3.1),

sont présentés & 'annexe (A.5). L’erreur relative ‘Mkzv;Tm&

obtenue par ’algorithme noyau,
est trés faible pour les trois sites. Elle se situe en moyenne & 4%, 5% et 7% pour Baskatong,
Paugan et Cabonga. La corrélation est aussi trés bien reproduite : la statistique RMSE

donne une erreur moyenne de 3%.
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Figure 3.4 Un exemple du comportement de 'erreur en utilisant ’heuristique

Apreés avoir procédé a la classification, on constate une détérioration des résultats qui
est similaire a la simulation séquentielle. En effet, la moyenne est conservée pour les trois
sites mais la variance, 'asymétrie et le kurtosis sont altérés pour les sites de Paugan et
Cabonga. La classification ne semble pas avoir le méme effet sur le site Baskatong : ’erreur
relative se situe en moyenne autour de 12%, 22% et 43% pour la variance, I'asymétrie et le

kurtosis.

3.4 Discussion

Ce chapitre a tout d’abord porté sur les méthodes de génération d’arbres unidimen-
sionnels, ¢’est-a-dire ayant une seule variable. La méthode des moments et la méthode des
simulations, qui utilise la transformation cubique, ont été utilisées pour générer un arbre
dont la variable est une composante principale. Ces deux méthodes permettent de générer
des nombres aléatoires qui ont les mémes caractéristiques statistiques (les quatre premiers

moments) que chacune des composantes principales. La méthode génére un nombre res-



47

treint de valeurs (5 dans ce travail), tandis que la méthode des simulations génére un
nombre plus important de valeurs (environ 100). La méthode des moments s’est avérée étre
plus performante car elle reproduit mieux les caractéristiques statistiques. De plus, elle ne

nécessite pas une classification des nombres aléatoires qui détériore les résultats.

La deuxiéme section du chapitre a été consacrée aux méthodes de génération d’arbres
multidimensionnels, c’est-a-dire ayant plusieurs variables. La premiére approche présentée
a été la construction d’arbres de résidus a partir de la recombinaison des arbres de com-
posantes principales générées par la méthode des moments ou la méthode séquentielle. Les
résultats obtenus avec les deux méthodes sont semblables : en général les résidus générés au
site Baskatong sont les plus fideles a4 I’historique suivis de pres par les résidus du site Pau-
gan. Les résidus générés au site Cabonga, obtenus par les deux méthodes, ne refletent pas
I’historique. Ceci n’est pas sans lien avec le fait que les apports de Cabonga sont presque
considérés comme du bruit en comparaison avec les deux autres sites. D’autre part, la
corrélation obtenue par les deux méthodes ne traduit pas bien les données de I’historique.
L’analyse en composantes principales a donc permis de générer des résidus proches de 'his-
torique pour les sites Baskatong et Paugan mais a échoué & reproduire correctement les

résidus du site Cabonga et la corrélation entre les résidus.

La méthode de Hgyland, Kaut et Wallace [10] a été capable de résoudre ce probleme :
Perreur relative moyenne pour le site de Cabonga, tout comme pour les deux autres sites,
est tres faible. De plus, elle a aussi été plus performante pour la génération de résidus
corrélés. La statistique RMSE est trés faible, autour de 3% en comparaison & 23% pour la

méthode de simulation séquentielle.

La classification des valeurs générées par la méthode de simulation séquentielle et par la
méthode de Hoyland, Kaut et Wallace [10] avaient le méme effet. Indépendamment de la
méthode, le classement dégradait les résultats. Seule la moyenne était conservée. Ce sont
surtout les moments des résidus des sites de Paugan et de Cabonga qui ont été fortement

modifiés.
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Une évaluation qualitative des arbres de scénarios permet de compléter la discussion sur
les résultats. Dans 1'annexe (C), les arbres générés par les quatre méthodes sont présentés.
Pour chacune des méthodes, les apports réels ont été superposés a 'arbre de prédictions.
Cela a été fait pour les trois sites et pour les semaines 6,7, 8 d’abord et 9,10, 11 ensuite. On
constate que pour toutes les méthodes, sauf pour celle de la simulation parallele, les arbres
des prédictions offrent tous des performances équivalentes : ils sous-estiment les apports an
début de la crue (semaines 6,7, 8) et surestiment les apports pour les semaines 9,10 et 11.
Toutefois, les arbres indiquent bien que les volumes d’eau augmentent entre les semaines 6
a 8 et commencent a décroitre entre les semaines 9 a 10. La méthode de simulation paralléle

semble celle qui performe le mieux.
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CHAPITRE 4 : CONCLUSION

Il est important de tenir compte du comportement aléatoire des apports d’eau aux instal-
lations hydroélectriques lorsque 'on cherche la régle optimale de gestion de ces installations.
Le probléme de trouver cette regle de gestion est cependant difficile a résoudre lorsqu’il y
a plusieurs réservoirs a gérer. Ce probleme d’optimisation ne peut en fait étre résolu dans

un temps raisonnable que pour des problémes de petite taille (moins de 4 variables d’état).

Des problémes de plus grande taille peuvent cependant étre résolus lorsque le nombre
de pas de temps pour lequel la regle de gestion doit étre déterminée d’avance est trés petit
(3 ou 4 périodes). Dans ce cas, il suffit de représenter les aléas des apports par des arbres
de scénarios puis de faire appel a des logiciels de programmation linéaire ou non linéaire
pour résoudre le probleme d’optimisation. Ce mémoire décrit différentes méthodes pour

construire des arbres de scénarios.

Les données dont nous disposons sont des historiques d’apports prélevés aux trois sites
du bassin versant de la riviere Gatineau. Ces historiques montrent que les apports sont

fortement corrélés dans le temps et dans l'espace.

Apres avoir effectué quelques transformations aux séries historiques dans le but de mieux
représenter les apports probables lors d’une crue, nous avons construit un modele de pré-
diction Periodic-Auto-Regressive d’ordre 2 (PAR(2)) par site et par semaine. Les résidus
générés par ces modeles représentent en fait la partie aléatoire des apports qui seront géné-
rés. Toutes les techniques de génération d’arbres que nous avons présentées sont appliquées
aux résidus. Puis les équations de régression des modeles PAR(2) sont utilisées pour re-

trouver I’arbre d’apports.

Nous avons présenté deux différentes approches pour générer des arbres de scénarios

ayant plusieurs variables. La premieére consiste & utiliser I’analyse en composantes prin-



cipales (ACP) pour transformer les résidus corrélés en variables indépendantes (appelées
composantes principales). Par la suite, il s’agit de générer des arbres indépendants entre eux
et ayant une variable qui représente une composante principale. La derniére étape consiste
& les recombiner pour obtenir des arbres ayant plusieurs variables corrélées. La deuxiéme
approche est celle proposée par Hgyland, Kaut et Wallace [10] et qui permet de générer

directement des arbres de variables aléatoires corrélées.

Les différentes méthodes, citées ci-dessus pour générer des arbres a une variable, sont la
méthode des moments, la méthode de simulation séquentielle et la méthode de simulation
parallele. Il ressort de notre travail que la méthode des moments est la meilleure. Elle
reproduit mieux les quatre premiers moments (la moyenne, la variance, 'asymétrie et le
kurtosis) et ne requiert pas d’étape de classification comme les méthodes de simulation. La
classification a comme principal effet d’éloigner encore d’avantage les variables générés des

données réelles qu’elles sont censées représenter.

Pour générer des arbres avec plusieurs variables, les résultats obtenus avec ’algorithme
de Hgyland, Kaut et Wallace [10] sont meilleurs que ceux obtenus avec 'approche basée
sur les composantes principales. L’algorithme de Hgyland, Kaut et Wallace [10] reproduit
nettement mieux les quatre premiers moments et la matrice de corrélation. Mais étant donné
qu'il requiert une étape de classification des nombres générés, les valeurs de 'asymétrie et

du kurtosis sont moins précises.

Selon nous, il y aurait intérét & comparer les méthodes de génération d’arbres dites
directes (citées dans le mémoire) que nous n’avons pas testé a celles que nous avons im-
plantées. Ces méthodes directes sont moins compliquées a implémenter et de plus donnent

des arbres ayant les moyenne et variance souhaitées.

Ce travail a permis de faire un survol des méthodes de générations d’arbres de scé-

narios d’apports, d’en programmer un certain nombre et de discuter de leurs avantages



et limites. Cependant, il serait nécessaire de les implanter dans un modele d’optimisation
pour connailtre I'impact sur la politique de gestion des réservoirs. Comme mentionné par
Kaut et Wallace [11], il est possible d’avoir une méthode de génération de scénarios qui
ne converge pas vers les distributions originales mais qui répond néanmoins trés bien aux
exigences de cas pratiques. L’objectif de générer un arbre de scénarios ne se réduit pas a
une approximation de la distribution de probabilités du processus stochastique. Un bon

arbre de scénarios est celui qui contribue & une bonne prise de décision.
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ANNEXE A : TABLEAUX

A.1 Modélisation PAR(2)

Tableau A.1: Résultats de la modélisation PAR

' Baskatong Cabonga Paugan
T do b b | b 1 ¢ | b b b
1 21.42 042 0.17 | 1274 044 0.07 1794 0.88  -0.26
2 22.80 -0.15 0.65 9.56 0.16 0.45 18.95 0.01 0.57
3 1.90 0.59 0.24 8.03 036 0.20 0.42 1.15 -0.14
4 15.34 1.01 -0.29 9.81 0.58 0.01 -2.20 0.80 0.29
5 1742 0.92 -0.15 7.97 044 0.18 23.19 1.01 -0.44
6 -2.39 2.78 -1.62 948  0.70 0.02 -0.56 1.33 -0.27
7 55.29 0.59 -0.12 | 1217 0.34 0.19 13.50 0.76 0.02
8 30.63 1.29 -0.41 | 1390 0.66 -0.05 22.94 0.77 -0.01
9 102.76 140 -0.63 | 23.27 0.79 -0.32 | 24.51 171 -0.71
10 226.50 1.09 -0.75 | 3927 0.40 0.14 77.37  0.79 0.01
11 633.07 0.68 -0.69 | 9049 0.30 -0.18 | 225.30 0.84 -0.79
12 793.98 032 -0.13 | 147.70 0.22 -0.48 | 242.18 0.54 -0.12
13 299.49 058 0.05 { 54.37 037 0.09 61.81 0.77 -0.03
14 287.86 0.50 -0.03 | 67.60 0.30 -0.02 | 46.75 0.85 -0.18
15 53.72 0.61 0.03 | 2242 047 0.08 43.62 1.02 -0.30
16 164.38 0.72 -0.20 | 23.56 0.26 0.21 16.25 1.01 -0.23
17 116.36 0.64 -0.06 | 31.89 0.65 -0.21 58.01 0.84 -0.26
18 83.13 0.79 -0.111 32.19 0.23 0.08 38.38 0.74 -0.11
19 95.76 0.81 -0.26 | 17.70 0.44 0.04 14.72 0.83 -0.08
20 97.25 042 0.03 | 1658 0.43 0.14 7.33 1.05 -0.21
21 82.84 0.67 -0.08 | 2421 0.35 0.01 11.92 1.01 ~0.21
22 1290 104 -0.08 | 1508 0.66 -0.03| 10.81 1.03 -0.23
23 36.93 0.87  -0.07 | 2273 0.28 0.08 17.99 0.79 -0.12
24 61.52 0.40 0.16 { 17.66 0.39 0.03 19.89 1.00 -0.29
25 4221 082 -0.13 | 20.21 0.26 -0.00 6.92 0.69 0.04
26 54.01 1.16 -0.48 | 1243 048 -0.04 13.35 0.70 -0.05
27 41.60 077 -0.15| 1573 0.88 -0.40 12.34 1.51 -0.72
28 50.40 0.61 0.04 9.98 055 0.18 15.18 0.45 0.11
29 21.02 150 -0.52 | 1817 0.72 -0.33 7.46 0.93 -0.04
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Tableau A.1: Résultats de la modélisation PAR (suite et fin)

oma Baskatong Cabonga Paugan
L g 1 o2 ) () ®2 %o 1 ®2
30 3233  0.89 -0.21 | 1294 0.39 -0.03 6.81 1.08 -0.22
31 42.11 0.53 0.16 18.96 0.31 0.03 4.80 1.11 -0.24
32 22.76 1.03 -0.09 | 15.91 0.62 0.10 8.81 0.78 -0.05
33 39.25 093 -0.061] 23.68 053 -0.27 5.86 0.51 0.35
34 67.89 0.56 0.05 16.14 0.53 -0.02 6.00 0.87 0.00
35 19.83 126 -0.27 | 14.33 0.41 0.16 10.45 0.79 -0.05
36 31.50 0.87 0.04 | 17.69 047 0.03 -2.05 0.96 0.16
37 48.48 0.88 0.04 | 14.66 0.59 0.16 5.69 0.87 0.14
38 66.40 0.66 0.09 16.91 0.63 -0.17 6.17 1.03 -0.07
39 80.84 0.55 0.19 14.07 0.43 0.29 3.96 1.20 -0.10
40 75.30 0.74 -0.06 | 15.85 0.44 0.17 13.03 1.06 -0.17
41 78.73 0.75 -0.08 | 19.63 0.50 -0.03 9.39 0.83 0.19
42 23.80 0.74 0.10 19.35 0.63 -0.02 5.57 1.06 -0.11
43 107.59 0.96 -0.41 | 1838 0.76 -0.14 8.79 1.03 -0.18
44 53.83 0.59 0.05 19.27  0.36  0.11 22.99 0.55 0.10
45 29.60 0.72 -0.04] 14.46 0.58 -0.05 7.72 1.30 -0.37
46 3724 0.70 -0.04} 1293 0.69 -0.03 -1.89 0.91 0.10
47 11.57 095 -0.08 | 23.09 0.37 -0.00 19.76 0.57 0.08
48 49.74 0.51 -0.06 | 18.87 0.28 0.07 5.20 0.95 -0.07
49 27.93 0.69 -0.07 8.69 0.69 0.00 7.17 0.61 0.19
50 41.63 0.78 -0.22| 15,55 0.77 -0.31 5.03 1.15 -0.24
51 18.43 0.90 -0.19 | 17.37 0.26 0.11 7.37 0.77 0.02
52 10.70 0.69 0.05 17.28 0.40 -0.04 5.90 0.69 0.11
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A.2 Analyse en composantes principales

Tableau A.2 Pourcentage de variance expliquée par &

% de variance % de variance
Semaine t expliquée par Semaine expliquée par
& & et & &etg

1 70 86 27 95 99
2 76 92 28 95 98
3 88 97 29 94 98
4 93 97 30 90 96
5 98 99 31 92 97
6 97 100 32 91 98
7 96 100 33 90 97
8 96 99 34 95 98
9 94 99 35 94 97
10 94 99 36 91 97
11 96 99 37 95 98
12 92 99 38 93 98
13 90 98 39 93 98
14 92 99 40 86 97
15 96 99 41 91 96
16 91 99 42 89 95
17 90 98 43 88 97
18 91 96 44 83 95
19 95 98 45 87 97
20 94 98 46 88 96
21 92 97 47 84 97
22 81 95 48 68 85
23 94 98 49 80 92
24 90 97 50 88 95
25 96 98 51 74 89
26 91 97 52 53 90
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A.3 Méthode des moments

Tableau A.3 Erreurs sur les moments des résidus générés de Baskaton

Ja

Semaine | k ]V[k my |Mk — mkl A—J%Amk
10 1 0 -0.001 0.001 —
2 19183 19178 5 0.0003
3 2862939 2866298 3358 0.0012
4| 1559747599 | 1574446580 | 14698981 0.0094
11 1 0 0 0 —
2 59900 59903 4 0.0001
3 15555398 15136258 419140 0.0269
4 | 15050264644 | 14701639499 | 348625145 0.0232
12 1 0 0.0001 0.0001 —
2 53320 56073 2753 0.0516
3 5168591 5184746 16155 0.0031
4| 7277489480 | 7002037767 | 275451713 0.0378
13 1 0 -0.0003 0.0003 —
2 55632 57173 1541 0.0277
3 19692170 19723577 31407 0.0016
4 | 20712814543 | 20150368913 | 562445630 0.0272
14 1 0 -0.0001 0.0001 —
2 22127 22131 4 0.0002
3 2357485 2330873 26612 0.0113
4 | 1838101301 | 1840816815 2715514 0.0015
15 1 0 0.0009 0.0009 —
2 10123 10126 4 0.0004
3 860856 856868 3987 0.0046
4 318308522 313774104 4534418 0.0142
16 1 0 -0.0001 0.0001 —
2 9877 9880 3 0.0003
3 2106651 2067001 39650 0.0138
4 989409019 961571701 | 27837318 0.0281
17 1 0 0.0001 0.0001 —
2 11207 11203 4 0.0004
3 2084175 2171785 87609 0.042
4 [ 1168700609 | 1208968186 | 40267577 0.0345
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Tableau A.4 Erreurs sur les moments des résidus générés de Cabonga

Semaine | k My, my | | Mg — my] M%%L
10 1 0 0.0005 0.0005 —
2 472 126 346 0.7333
3 3074 931 2143 0.6971
4 467904 54050 413854 0.8845
11 1 0| -0.0001 0.0001 —
2 1223 401 822 0.6723
3 26256 4377 21879 0.8333
4 5836964 484990 5351974 0.9169
12 1 0 0.0001 0.0001 —
2 1764 946 818 0.4637
3 52306 14459 37847 0.7236
4 | 10007212 | 2758440 7248772 0.7244
13 1 0| -0.0001 0.0001 —
2 1080 355 725 0.671
3 38599 6183 32416 0.8398
4 5831539 536565 5294975 0.908
14 1 0 0 0 e
2 719 360 359 0.4988
3 9072 4206 4865 0.5363
4 1929937 | 473561 1456376 0.7546
15 1 0 0.0001 0.0001 —
2 628 62 566 0.9013
3 28192 401 27791 0.9858
4 3534051 11751 3522300 0.9967
16 1 0 0 0 —
2 444 88 356 0.8015
3 9908 1682 8226 0.8303
4 771992 73934 698058 0.9042
17 1 0 0.0001 0.0001 —
2 394 169 225 0.5701
3 9064 3564 5500 0.6068
4 810921 252633 558288 0.6885
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Tableau A.5 Erreurs sur les moments des résidus générés de Paugan

Semaine | k M my | | My — my MJT;—:—"-&
10 1 0 0.0031 0.0031 —
2 2350 2352 2 0.0007
3 121395 74250 47145 0.3884
4 1 20639228 | 16583909 4055320 0.1965
11 1 0 -0.0004 0.0004 —
2 6128 6084 45 0.0073
3 366216 286405 79811 0.2179
4 1 112755060 | 108329223 4425837 0.0393
12 1 0 0.0003 0.0003 —
2 9976 9950 26 0.0027
3 1057912 1157952 100040 0.0946
4 | 416687707 | 496607479 79919771 0.1918
13 1 0 -0.0002 0.0002 —
2 3371 3379 8 0.0022
3 202363 218194 15831 0.0782
4 | 50238608 | 51672479 1433871 0.0285
14 1 0 -0.0001 0.0001 —
2 2200 2195 5 0.0025
3 -24305 -16838 7467 0.3072
4 [ 21544143 | 21421564 122579 0.0057
15 1 0 -0.0012 0.0012 —
2 2166 2167 1 0.0002
3 257103 243438 13665 0.0531
41 61929405 | 58221031 3708374 0.0599
16 1 0 0 0 -—
2 802 800 1 0.0014
3 24522 21432 3090 0.126
4 3039368 2568964 470403 0.1548
17 1 0 -0.0005 0.0005 —
2 1928 1924 4 0.002
3 163474 141130 22344 0.1367
4| 33715741 | 33439138 276603 0.0082
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Tableau A.6 Comparaison des matrices de corrélation CORR, et CORR}

Semaine CORR; CORR; RMSE
1 0.3708 0.2175 1 0.7357 0.2197
10 0.3708 1 0.3721 0.7357 1 0.8283 0.2754
0.2175 0.3721 1 0.2197 0.8283 1 ‘
1 0.2685 0.2013 1 0.4712 0.2011
11 0.2685 1 0.4774 0.4712 1 0.9595 0.2464
0.2013 0.4774 1 0.2011 0.9593 1
1 0.5231 0.1444 1 0.7109 0.1411
12 0.5231 1 0.5175 0.7109 1 0.7671 0.1473
0.1444 0.5175 1 0.1411 0.7671 1
1 0.4069 0.0861 1 0.7235 0.0855
13 0.4069 1 0.3366 0.7235 1 0.7417 0.2424
0.0861 0.3366 1 0.0855 0.7417 1
1 0.6631 0.08 1 0.9560 0.0795
14 0.6631 1 0.2338 0.9560 1 0.3810 0.1545
0.08 0.2338 1 0.0795 0.3810 1
1 0.2951 0.0732 1 0.9939  0.0741
15 0.2951 1 0.0011 0.9939 1 —0.0206 0.3296
0.0732 0.0011 1 0.0741 -0.0206 1
1 0.4236 0.1728 1 0.9865 0.1728
16 0.4236 1 0.1157 0.9865 1 0.3364 0.2850
0.1728 0.1157 1 0.1728 0.3364 1
1 0.6258 0.2399 1 0.9331 0.2345
17 0.6258 1 0.0302 0.9331 1 0.0184 0.1450
0.2399 0.0302 1 <0.2345 0.0184 1 )
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A.4 Meéthode séquentielle

Tableau A.7 Erreurs sur les moments des résidus générés de Baskaton

0Q

Semaine | k My, my | | My — my] -M-EIV;T%
10 1 0 0.3484 0.3484 —
2 19183 19727 544 0.0284
3 2862939 3045622 182683 0.0638
41 1559747599 1652890564 | 93142965 0.0597
11 1 0 -0.2279 0.2279 —
2 59900 58754 1146 0.0191
3 15555398 14082092 1473306 0.0947
4 | 15050264644 | 14088027049 | 962237595 0.0639
12 1 0 0.1529 0.1529 —
2 53320 52932 387 0.0073
3 5168591 5075377 93214 0.0180
4 7277489480 7181637489 95851991 0.0132
13 1 0 -0.0035 0.0035 —
2 55632 56174 542 0.0097
3 19692170 20167181 475011 0.0241
4 | 20712814543 | 21024358589 | 311544046 0.0150
14 1 0 -0.047 0.047 —
2 22127 22019 107 0.0049
3 2357485 2285086 72399 0.0307
4 1838101301 1821335731 16765569 0.0091
15 1 0 -1.1717 1.1717 —
2 10123 10603 480 0.0475
3 860856 958070 97214 0.1129
4 318308522 333845091 15536569 0.0488
16 1 0 0.4418 0.4418 —
2 9877 10058 181 0.0183
3 2106651 2125482 18831 0.0089
4 989409019 980388518 9020500 0.0091
17 1 0 -1.0615 1.0615 e
2 11207 10653 553 0.0494
3 2084175 1888468 195707 0.0939
4 | 1168700609 1074481269 94219340 0.0806
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Tableau A.8 Erreurs sur les moments des résidus générés de Cabonga

Semaine | k M, my | | Mg — my] Mﬁ—;kl"-k-
10 1 0 0.0291 0.0291 —
2 472 115 358 0.7574
3 3074 920 2154 0.7007
4 467904 50862 417042 0.8913
11 1 0 0.0895 0.0895 —
2 1223 369 855 0.6986
3 26256 2754 23502 0.8951
4 | 5836964 336507 5500457 0.9423
12 1 0} -0.0739 0.0739 —
2 1764 945 819 0.4642
3 52306 9710 42596 0.8144
4 1 10007212 | 2513138 7494074 0.7489
13 1 0| -0.0065 0.0065 —
2 1080 359 721 0.6676
3 38599 5775 32824 0.8504
4 5831539 516321 5315218 0.9115
14 1 0| -0.0046 0.0046 —
2 719 356 363 0.5047
3 9072 3582 5490 0.6052
4 1929937 447039 1482898 0.7684
15 1 0] -0.0762 0.0762 —
2 628 65 562 0.8962
3 28192 452 27740 0.9840
4 3534051 12631 3521420 0.9964
16 1 0 0.0415 0.0415 —
2 444 92 352 0.7934
3 9908 1864 8044 0.8119
4 771992 85302 686690 0.8895
17 1 0] -0.1058 0.1058 —
2 394 159 235 0.5969
3 9064 3286 5778 0.6374
4 810921 229877 581043 0.7165
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Tableau A.9 Erreurs sur les moments des résidus générés de Paugan

Semaine | k M, my | | My — my] A—/[LM_—;—%
10 1 0 0.0791 0.0791 —
2 2350 2215.8092 134 0.0572
3 121395 | 71334.8945 50060 0.4124
4 | 20639228 | 16005480.61 4633748 0.2245
11 1 0 0.4112 0.4112 —
2 6128 5745.3315 383 0.0625
3 366216 | 193267.8543 172948 0.4723
4 | 112755060 | 88207000.75 24548059 0.2177
12 1 0 -0.4159 0.4159 —
2 9976 9811.312 165 0.0165
3 1057912 | 1047632.834 10279 0.0097
4 | 416687707 | 4563038517.5 36350810 0.0872
13 1 0 -0.0284 0.0284 ——
2 3371 3350.0686 21 0.0062
3 202363 | 209743.2706 7380 0.0365
4 50238608 | 53567548.41 3328940 0.0663
14 1 0 0.0079 0.0079 —
2 2200 2183.5768 17 0.0076
3 -24305 | -17119.3701 7185 0.2956
4 | 21544143 | 21583942.17 39799 0.0018
15 1 0 -0.9836 0.9836 —
2 2166 1950.1671 216 0.0998
3 257103 | 199299.5431 57803 0.2248
4 61929405 | 46219870.27 15709535 0.2537
16 1 0 0.0286 0.0286 —
2 802 795.7585 6 0.0072
3 24522 22208.2026 2314 0.0943
4 3039368 | 3114789.856 75422 0.0248
17 1 0 -0.4239 0.4239 -
2 1928 1849.6789 78 0.0407
3 163474 | 134286.5422 29188 0.1785
4 [ 33715741 | 32427886.26 1287855 0.0382
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Tableau A.10 Comparaison des matrices de corrélation CORR; et CORR}

Semaine CORR; CORR; RMSE
1 0.3708 0.2175 1 0.7059 0.13070
10 0.3708 1 0.3721 0.7059 1 0.79450 0.2574
0.2175 0.3721 1 0.1307 0.7945 1.00000
1 0.2685 0.2013 1 0.4312 0.1428
11 0.2685 1 0.4774 0.4312 1 0.9546 0.2393
0.2013 0.4774 1 0.1428 0.9546 1
1 0.5231 0.1444 1 0.7523 0.1896
12 0.5231 1 0.5175 0.7523 1 0.7895 0.1690
0.1444 0.5175 1 0.1896 0.7895 1
1 0.4069 0.0861 1 0.7357 0.1123
13 0.4069 1 0.3366 0.7357 1 0.7556 0.2514
0.0861 0.3366 1 0.1123 0.7556 1
1 0.6631  0.08 1 0.95150 0.0672
14 0.6631 1 0.2338 0.9515 1.00000 0.3709 0.1507
0.08 0.2338 1 0.0672 0.37090 1
1 0.2951 0.0732 1 0.9962  0.0472
15 0.2951 1 0.0011 0.9962 1 -0.0403 0.3313
0.0732 0.0011 1 (0.0472 —0.0403 1
1 0.4236 0.1728 1 0.9868 0.2467
16 0.4236 1 0.1157 0.9868 1 0.4006 0.2996
0.1728 0.1157 1 0.2467 0.4006 1
1 0.6258 0.2399 1 0.975 0.2702
17 (0.6258 1 0.0302 0.975 1 0.0493 0.1654
0.2399 0.0302 1 0.2702 0.0493 1
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A.5 Hgyland (algorithme noyau)

Tableau A.11 Erreurs sur les moments des résidus générés de Baskatong

Semaine | k M, my | | Mg — mg| -A—/IAM_—FL
10 1 0 0.1483 0.1483 —
2 19183 19462 280 0.0146
3 2862939 2986430 123491 0.0431
4 1559747599 1606914038 47166439 0.0302
11 1 0 0.0358 0.0358 —
2 59900 59214 686 0.0114
3 15555398 15010471 544927 0.0350
4 | 15050264644 | 14711199957 | 339064687 0.0225
12 1 0 -0.1421 0.1421 —
2 53320 53496 176 0.0033
3 5168591 5368575 199984 0.0387
4 7277489480 7333101880 55612400 0.0076
13 1 0 0.7059 0.7059 —
2 55632 55218 414 0.0074
3 19692170 19688026 4144 0.0002
4 | 20712814543 | 20912433737 | 199619194 0.0096
14 1 0 -0.0397 0.0397 e
2 22127 22823 696 0.0315
3 2357485 2763018 405533 0.1720
4 1838101301 1958943217 | 120841916 0.0657
15 1 0 -0.776 0.776 —
2 10123 10216 94 0.0093
3 860856 857768 3088 0.0036
4 318308522 310909926 7398597 0.0232
16 1 0 1.0611 1.0611 —
2 9877 9463 415 0.0420
3 2106651 2132380 25729 0.0122
4 989409019 1041825429 52416411 0.0530
17 1 0 -2.0598 2.0598 —
2 11207 10479 728 0.0649
3 2084175 1704692 379483 0.1821
41 1168700609 1016187525 | 152513084 0.1305
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Tableau A.12 Erreurs sur les moments des résidus générés de Cabonga

Semaine | k M;, my | | Mg — my| A—Ihﬁ&
10 1 0 0.7036 0.7036 —
2 472 459 13 0.0269
3 3074 2934 139 0.0452
4 467904 491150 23247 0.0497
11 1 0 -0.0407 0.0407 —
2 1223 1205 18 0.0148
3 26256 26268 12 0.0005
4| 5836964 6083319 246355 0.0422
12 1 0 -0.5732 0.5732 -—
2 1764 1788 25 0.0139
3 52306 56996 4691 0.0897
4 | 10007212 | 10695295 688084 0.0688
13 1 0 -0.3051 0.3051 —
2 1080 1144 64 0.0592
3 38599 39612 1014 0.0263
4 5831539 5455310 376229 0.0645
14 1 0 0.5602 0.5602 —
2 719 725 6 0.0087
3 9072 8498 573 0.0631
4 1929937 1990969 61033 0.0316
15 1 0 0.3631 0.3631 —
2 628 673 46 0.0726
3 28192 33993 5801 0.2058
4 3534051 4342261 808211 0.2287
16 1 0 0.0976 0.0976 —
2 444 454 11 0.0257
3 9908 10564 657 0.0663
4 771992 819704 47713 0.0618
17 1 0 -0.0659 0.0659 —
2 394 392 1 0.0031
3 9064 9090 26 0.0029
4 810921 799864 11056 0.0136
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Tableau A.13 Erreurs sur les moments des résidus générés de la centrale Paugan

Semaine | k M, myg | | Mg — myg] A—l’ﬁkﬂ’&
10 1 0 2.7736 2.7736 —
2 2350 2397 47 0.0200
3 121395 111288 10107 0.0833
4 20639228 20680851 41623 0.0020
11 1 0 3.1761 3.1761 —
2 6128 5881 248 0.0404
3 366216 287734 78482 0.2143
4 | 112755060 | 100651522 12103537 0.1073
12 1 0 0.5049 0.5049 —
2 9976 9956 21 0.0021
3 1057912 1156226 98315 0.0929
4 | 416687707 | 473185501 56497794 0.1356
13 1 0 -0.2404 0.2404 —
2 3371 3540 169 0.0502
3 202363 224019 21656 0.1070
4 50238608 55151068 4912460 0.0978
14 1 0 0.2944 0.2944 —
2 2200 2260 60 0.0272
3 -24305 -31373 7068 0.2908
4| 21544143 | 22354838 810695 0.0376
15 1 0 0.3814 0.3814 —
2 2166 2187 21 0.0097
3 257103 274429 17326 0.0674
4 61929405 68727327 6797922 0.1098
16 1 ] 0.0289 0.0289 —
2 802 806 4 0.0051
3 24522 24320 201 0.0082
4 3039368 3016171 23197 0.0076
17 1 0 -0.2836 0.2836 —
2 1928 1819 110 0.0568
3 163474 148291 15183 0.0929
4 33715741 30763101 2952640 0.0876
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Tableau A.14 Comparaison des matrices de corrélation CORR; et CORR}

Semaine CORR; CORR} RMSE
1 0.3708 0.2175 1 0.3979 0.2594
10 0.3708 1 0.3721 0.3979 1 0.3696 0.0235
0.2175 0.3721 1 0.2594 0.3696 1
1 0.2685 0.2013 1 0.2594 0.1782
11 0.2685 1 0.4774 0.2594 1 0.4997 0.0157
0.2013 0.4774 1 0.1782 0.4997 1
1 0.5231 0.1444 1 0.4877 0.0819
12 0.5231 1 0.5175 0.4877 1 0.5492 0.0370
0.1444 0.5175 1 0.0819 0.5492 1
1 0.4069 0.0861 1 0.4423 0.0862
13 0.4069 1 0.3366 0.4423 1 0.3394 0.0167
0.0861 0.3366 1 0.0862 0.3394 1
1 0.6631  0.08 1 0.6739 0.1022
14 0.6631 1 0.2338 0.6739 1 0.2795 0.0245
0.08 0.2338 1 0.1022 0.2795 1
1 0.2951 0.0732 1 0.2908  0.0864
15 0.2951 1 0.0011 0.2908 1 —0.0068 0.0075
0.0732 0.0011 1 0.0864 —0.0068 1
1 0.4236 0.1728 1 0.4514 0.2044
16 0.4236 1 0.1157 0.4514 1 0.1444 0.0240
0.1728 0.1157 1 0.2044 0.1444 1
1 0.6258 0.2399 1 0.5779  0.1828
17 0.6258 1 0.0302 <0.5779 1 —0.0462) 0.0503
0.2399 0.0302 1 0.1828 —0.0462 1
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ANNEXE B : THEORIE

B.1 Heuristique de Hgyland et al.

Les modifications apportées a4 'algorithme noyau se situent aux étapes 4 et 5. On in-
troduit un processus itératif qui permet d’approcher les résultats souhaités. Méme si les
résultats restent approximatifs, on peut néanmoins contréler la qualité en imposant une

erreur maximale.

A Tétape 4 de 'algorithme noyau(3.1), on doit générer des variables indépendantes qui
ont des moments cibles spécifiés. Or, il existe toujours une légeére corrélation entre ces
variables. L’étape 4 modifiée est un processus itératif qui, a I'aide de la transformation

cubique et la transformation matricielle, permet d’approcher 'indépendance a ¢, pres.

Algorithme B.1 Etape 4 (de P'algorithme noyau) modifiée
1: Générer X;* avec les moments cibles E[(X;)*] indépendamment pour s = 1,...,S.
— La matrice de corrélation R ~ I.
X =X
. Calculer R =Matrice de corrélation de X;*
: tant que dist(R,I) > ¢, ;
Calculer L par R = LLT
X — L7IX.
— R =1 mais E[X*] # E[(X$)¥).
7: X « Transformation cubique de X afin d’obtenir les moments cibles E[(X})*].
. Calculer R = Matrice de corrélation de X
X=X

o G s W

©

A Iétape 5 de l'algorithme noyau(3.1), les moments sont déformés quand on applique
la transformation matricielle Y; = LX;. Il faut alors procéder de maniére itérative afin

d’approcher les moments cibles E[(Y;*)*] et la matrice de corrélation cible CORR;.


http://independant.es
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Algorithme B.2 Etape 5 (de Palgorithme noyau) modifiée
11 Y = LX/* et R la matrice de corrélation de Y.
2: tant que dist(R,CORRy) > ¢, ;
3:  Calculer Liemp : R = LtempLg;mp
4 Y e=LxL Y
— B(Y*) # E[(Y")*.
5. Y « transformation cubique de Y afin d’obtenir les moments cibles E[(Y;*)*].
6:  Calculer R = matrice de corrélation de Y.
Y=Y
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ANNEXE C : LES ARBRES

C.1 Meéthode des moments
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Figure C.1 Les prévisions d’apports pour les semaines 6, 7 et 8
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Figure C.2 Les prévisions d’apports pour les semaines 9, 10 et 11



C.2 Simulation séquentielle
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Figure C.3 Les prévisions d’apports pour les semaines 6, 7 et 8
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Figure C.4 Les prévisions d’apports pour les semaines 9, 10 et 11



C.3 Simulation parallele
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Figure C.5 Les prévisions d’apports pour les semaines 6, 7 et 8
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Figure C.6 Les prévisions d’apports pour les semaines 9, 10 et 11
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C.4 Méthode de Hgyland
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Figure C.7 Les prévisions d’apports pour les semaines 6, 7 et 8
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Figure C.8 Les prévisions d’apports pour les semaines 9, 10 et 11



