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1 INTRODUCTION

Dans le cadre du présent travail de diplome, la fiabilité d’un algorithme de prévision de production
d’énergie photovoltaique développé par I'’eEnergy Center, est évaluée.

Cet algorithme, congu pour I'Energies Sion Région (ESR), se base essentiellement sur des prévisions
météorologiques pour estimer la production d’énergie renouvelable d’un ensemble d’installations
photovoltaiques raccordées au réseau du distributeur valaisan.

Le but est, dans un premier temps, d’évaluer les enjeux liés aux prévisions de productions
photovoltaiques pour un gestionnaire de réseau de distribution (GRD) tel que I'ESR dans le marché
actuel de I'électricité. L'impact économique de la fiabilité des prévisions de production pour un GRD
y est étudié.

Dans un deuxieme temps, il convient de présenter brievement le fonctionnement de l'algorithme
développé. L'analyse de I'historique du taux d’erreur de I'algorithme entre les données prédites et
les mesures réelles issues d’une premiere année de fonctionnement permet, dans un troisieme
temps, d’identifier les facteurs ayant un impact sur la fiabilité des prévisions. Sur cette base, des
solutions visant a améliorer les performances de [I'algorithme peuvent étre proposées et
implémentées.

2 PROBLEMATIQUE

La fiabilité des prévisions de production d’énergie renouvelable comme celle provenant des
installations solaires photovoltaiques joue un role croissant pour les gestionnaires de réseau de
distribution. Cette importance résulte principalement de trois facteurs qui vont étre décrits dans ce
présent chapitre :

1. Intégration croissante de I’énergie solaire photovoltaique sur le réseau électrique
2. Role et positionnement d’un gestionnaire de réseau de distribution
3. Energie d’ajustement

2.1 INTEGRATION CROISSANTE DE L’ENERGIE SOLAIRE PHOTOVOLTAIQUE

Les nouvelles énergies renouvelables occupent une place toujours plus grande sur le marché aussi
bien mondial, suisse que valaisan. Cela concerne également I'énergie solaire photovoltaique dont la
production ne cesse de croitre depuis 2008. Cette tendance s’inscrit certes dans la Stratégie
énergétique 2050 de la Confédération et répond a des besoins de durabilité, mais elle induit
également des enjeux quant a I'intégration de cette énergie sur le réseau électrique des distributeurs
en raison notamment de son caractere intermittent.

2.1.1 Situation actuelle en Suisse

La puissance photovoltaique installée en Suisse n’a cessé d’augmenter ces derniéres années en
particulier depuis 2010 comme le montre le graphique 1 ci-dessous se basant sur les statistiques
suisses 2016 de I'Office fédéral de I'énergie réalisées par Swissolar (Swissolar, 2017, p. 12).

Page | 9
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Graphique 1: Evolution de la puissance photovoltaique installée et raccordés au réseau. Les installations autonomes ne sont
pas comptabilisées. Source : OFEN, 2016

La production d’énergie que cela représente est illustrée dans le graphique 2 ci-dessous présentant
uniquement les installations raccordées au réseau. Tandis que I’énergie produite en 2010 s’élevait a
environ 92 GWh, elle atteint 1'331 GWh en 2016, soit une augmentation d’un facteur 14 en 6 ans.

1400 1331

B Production d'énergie
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840
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400 298
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Graphique 2: Evolution de la production d'énergie des installations raccordées au réseau. Source : OFEN, 2016

L’accélération de la croissance observée des les années 2008-2010, s’explique par la mise en place de
différentes mesures visant a favoriser le développement des installations solaires photovoltaiques en
Suisse comme la rétribution a prix coltant (RPC) qui, jusqu’en 2018, garantissait au producteur un
revenu équivalent aux colts de production pour une durée maximale de 25 ans dés l'intégration de
I'installation dans le systeme RPC. En effet, le prix du kWh produit étant assez élevé, cela permettait
I'amortissement de l'installation encore tres coliteuse durant les années en question.

Une baisse continuelle des colts des installations photovoltaiques ainsi que la possibilité des 2014 de
recourir a la rétribution unique (RU) pour les installations <30kW ont accentué cette tendance. En
effet, bien que la liste d’attente pour obtenir la RU est longue, elle permet dans le cas de sa mise en
ceuvre de couvrir au mieux 30% de I'investissement réalisé pour les petits producteurs.

Page | 10
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Pour 2017, Swissolar estime la puissance photovoltaique nouvellement installée entre 250-270 MW,
soit une augmentation légerement plus faible que celle qui a pu étre observée les années
précédentes d’environ 300MW. Les raisons sont principalement liées a l'incertitude des conditions-
cadre en Suisse avant I'adoption de la nouvelle Stratégie énergétique 2050 de la Confédération
(Swissolar, 2018).

Suite a I'acceptation de cette stratégie par le peuple suisse en mai 2017 et plus particulierement a la
mise a exécution du premier paquet de mesures y relatif dés janvier 2018, la croissance attendue
quant a la puissance photovoltaique installée se situe a nouveau autours de 300 MW (Swissolar,
2018). En effet, le changement réglementaire permettant d’auto-consommer sa propre production
d’énergie ainsi que le remplacement de la RPC par la rétribution unique a I'injection (SRI) pour toutes
les installations photovoltaiques indépendamment de leur taille pourra sans doute redonner un élan
de croissance a la branche.

2.1.2 Situation actuelle en Valais
En Valais, la situation d’ensoleillement est particulierement bénéfique, entre 15-20% supérieur a la
moyenne nationale suisse comme illustré dans la figure 1 ci-dessous.
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-~
»
e T firi St Gallen ©
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S

Moyenne somme annuelle (4/2004 - 3/2010) 0 25 50 km
<1000 1100 1200 1300 1400 > kWh/m? ® 2011 GeoModel Solar s.r.o.

Figure 1: Rayonnement solaire global, moyenne annuelle 2004-2010. Source : Etat du Valais. © GeoModel Solar s.r.o

En raison de ces conditions favorables, le canton aimerait pour des questions de solidarité,
promouvoir les installations solaires photovoltaiques pour atteindre les objectifs de la Stratégie
énergétique 2050 de la Confédération, qui vise une production énergétique de 520 GWh d’ici 2020 et
4'400 GWh a I'horizon 2035 (Canton du Valais, 2016, p. 1).

Les objectifs du Canton semblent optimistes mais réalisables. Tandis qu’en 2007, avant I'introduction
de la RPC, la production d’énergie s’élevait a moins d’'un GWh, le Canton cible une production de 180
GWh en 2020 et d’un peu moins de 900 GWh en 2035 d’aprés la Stratégie sectorielle « Energie
solaire photovoltaique » de I'Etat du Valais, datant de 2014, comme le montre le graphique 3 ci-
dessous (Canton du Valais, 2014, p. 9) :
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Graphique 3: Evolution de la production d'énergie photovoltaique en Valais et prévisions a I'horizon 2035. Source : Etat du
Valais

2.1.3 Situation actuelle sur le réseau ESR

L'augmentation du nombre de panneaux solaires photovoltaiques (graphique 4) et de la puissance
photovoltaique installée (graphique 5) peut également étre observée sur le réseau électrique de la
société anonyme Energies Sion Région (ESR), I'un des principaux gestionnaires de réseau de
distribution du canton du Valais.
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Graphique 4: Evolution du nombre d'installations photovoltaiques sur le réseau ESR. Source : ESR
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Graphique 5: Evolution de la puissance photovoltaique installée sur le réseau ESR. Source : ESR

Le nombre d’installations photovoltaiques s’éleve a environ 700 a la fin de I'année 2017 pour une
puissance installée d’'un peu plus de 18 MW. Ces chiffres englobent aussi bien les installations qui
bénéficient de la RPC que des grandes installations qui ne sont pas au bénéfice de subventions. Cette
distinction est importante. En effet, la production énergétique issue d’installations au bénéfice de la
RPC appartient majoritairement a Swissgrid, le gestionnaire du réseau de transport suisse a hauteur
d’environ 80% (Canton du Valais, 2014, p. 9). La comptabilisation de cette énergie se fait ainsi dans
un bilan externe, différent du bilan du gestionnaire du réseau de distribution auquel appartient
I'installation en question. Des explications plus détaillées vont étre fournies dans la suite du rapport.

2.1.4 Enjeux liés au développement des installations photovoltaiques pour un gestionnaire de
réseau de distribution
L'augmentation croissante de la part de I'énergie photovoltaique observée a tous les niveaux, aussi
bien fédéral, cantonal que local est certes bénéfique d’un point de vue du développement durable et
de la promotion des nouvelles énergies renouvelables, elle entraine cependant des difficultés quant
a l'intégration de cette énergie sur le réseau électrique.
Cette difficulté est essentiellement liée au caractére intermittent de la production photovoltaique,
qui a linstar de I'énergie éolienne par exemple, est fortement tributaire des conditions
météorologiques comme la couverture nuageuse, le rayonnement global ou encore la température
pour citer quelques exemples. En laissant de co6té, les aspects liés a la technique relatif au
dimensionnement des lignes ou cables sur le réseau dans le cadre du domaine régulé, la production
d’énergie photovoltaique, impacte également sur les activités énergétiques d’un gestionnaire de
réseau de distribution (GRD).
En effet comme Ila quantité d’énergie produite dépend essentiellement des conditions
météorologiques changeantes et peu prévisibles localement, elle reste, elle-aussi, difficilement
prévisible. La difficulté de prédire la quantité d’énergie qui va étre produite au cours de la journée de
maniére horaire entre autres, augmente les risques pour un GRD, aussi bien en termes de stabilité du
réseau, que de la gestion de son portefeuille énergétique et des colts liés a I'énergie d’ajustement.
Afin de cerner I'intégralité de la problématique, il convient, a ce stade, d’expliquer brievement le réle
d’un GRD et son positionnement dans le marché de I'électricité en Suisse. Ceci permettra par la suite
d’introduire la notion d’énergie d’ajustement et ainsi d’évaluer I'impact économique de la fiabilité de
production photovoltaique pour un GRD.
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2.2 ROLE D’UN GRD ET POSITIONNEMENT DANS LE MARCHE ELECTRIQUE EN SUISSE

Le GRD achemine I'électricité du réseau de transport voire d’une centrale de production aux
consommateurs finaux a des tarifs en adéquation avec le marché de I'électricité. Plus précisément,
selon I'art.6 de la loi fédérale du 23 mars 2007 sur I'approvisionnement en électricité (LApEl), un
gestionnaire de réseau de distribution doit assurer I|'approvisionnement en électricité des
consommateurs captifs (consommation annuelle de moins de 100 MWh) et autres consommateurs
finaux de sa zone de desserte qui ne font pas usage de leur droit d’accés au réseau, a des tarifs
équitables, valables pour un an au moins et présentant séparément les co(ts imputables a
I'utilisation du réseau, la fourniture d’énergie, les redevances et les prestations fournies a des
collectivités publiques (Confédération suisse, 2018).

Importations Exportations
d’électricité d’électricité
Industries
directement reliées au réseau
de transport
LY X
= [ 4 2
« <
2 & =——> Gestionnaire de réseau de = ¢ 3
transport

Industries

Gestionnaires de réseau
de distribution

235 (iidn

=

T
| s Ha

Figure 2: Réles et relations du GRD sur le réseau électrique. Source : RTE-FRANCE

Pour ce faire, le GRD doit assurer de nombreuses taches. Outre les activités liées a la construction,
I’exploitation et [I'entretien du réseau comprenant principalement les lignes, cables et
transformateurs, le GRD doit également maintenir une fréquence de 50Hz aussi stable que possible
sur son réseau de distribution. Cela passe par un équilibre permanent entre |'offre et la demande en
électricité.

Pour réaliser un tel équilibre, il est indispensable de prévoir aussi bien la consommation en électricité
des clients finaux que la production des éventuelles installations raccordées au réseau. L’écart
résultant représente la quantité d’énergie qui doit étre achetée ou vendue via un fournisseur ou
directement sur le marché spot a savoir Swissix. Il est important de noter qu’en regle générale 'achat
d’énergie s’effectue sur le long terme, plusieurs mois en avance, afin de bénéficier de prix plus
favorables. Néanmoins, une part de ces achats est réalisée a court terme, le jour précédent la
livraison de I’électricité voire le jour-méme sur le marché Day-Ahead respectivement Intraday
comme l'illustre la figure 3.
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Figure 3: Marchés de I’électricité et délais. Source : EEPEX

Les stratégies d’achat et de vente reposent sur de nombreux parametres surtout prédictifs comme
les données boursieres, météorologiques ou de production. Il s’agit, ici, de prévoir le comportement
des concurrents afin d’évaluer le meilleur moment pour procéder aux fournitures. En effet, comme
les prix sur le marché dépendent de |'offre et de la demande certaines périodes sont nettement plus
propices que d’autres.

La demande est pratiquement inélastique a court termel. En d’autres mots, une variation brusque de
I'offre en termes de prix ou de quantité n’induit pas une variation significative de la courbe de
consommation. Selon I'AES, les facteurs d’élasticité moyens a court terme s’élévent a 0.2% et a long
terme a 0.6% pour la consommation des ménages. L’élasticité-prix de la consommation industrielle
est similaire bien que quelque peu plus élastique a long terme en fonction des domaines d’activité
(AES, 2018, p. 5).

Globalement la consommation fluctue au gré des saisons, des températures et des activités
économiques. Des températures plus froides augmentent le besoin en chauffage et ainsi en
électricité aussi bien pour le chauffage électrique direct que pour le fonctionnement d’'une pompe a
chaleur par exemple. De plus, le profil de consommation varie entre les jours ouvrables et les week-
ends ou jours fériés. En ce sens, le profil de consommation est relativement facile a prévoir.

Le profil de production, lui est plus variable en fonction du type de centrales raccordées sur le réseau
du GRD. La production hydroélectrique dépend en grande partie de la quantité d’eau présente dans
le barrage ou le cours d’eau, deux parameétres plutot saisonniers et pour lesquels de prévisions assez
précises existent. Avec I'augmentation des installations photovoltaiques décrite dans le précédent
chapitre, la variabilité de la production est de plus en plus marquée. La production peut varier non
seulement de maniére saisonniére mais également horaire en fonction de changements
météorologiques plus brutaux comme les orages ou le passage de nuages par exemple. Cela induit
une hausse de l'incertitude. Le risque de manquer d’énergie le jour de la livraison impose aux GRD
d’effectuer des achats a court terme, a des prix défavorables. Au contraire, un surplus d’'électricité
doit étre rapidement revendu.

Aussi d’un point de vue de la gestion du portefeuille énergétique pour un GRD, la fiabilité des
prévisions de production photovoltaique impacte sur le colit des achats et ventes réalisés. Comme
une grande partie des fournitures est réalisée des mois en avance, 'influence a court terme reste
toutefois modérée.

1 ’élasticité prix de la demande est un indicateur permettant d’évaluer la réaction de la demande face a une
variation du prix d’un bien ou service. Il se calcule en pourcent de variation de la demande suite a une variation
de 1% du prix.
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La fiabilité joue un réle encore plus important lorsqu’il s’agit, toujours pour un GRD, d’évaluer
I'impact qu’ont ses flux d’énergie sur le réseau de tension supérieure. En effet, les productions,
consommations et fournitures d’électricité induisent des injections et soutirages sur le niveau
supérieur comme indiqué sur la figure 4 ci-dessous. Il s’agit d’'un schéma simplifié permettant
d’illustrer le fonctionnement.

380kV ou 220kV

Soutirage/Injection Soutirage/Injection Soutirage/Injection

150kv-36kV

é ‘ Soutirage Injection Injection
Moyenne tension

36kV-1kV e
Basse tension

< 1kV

a4 B

‘ Clients finaux | |Prosommateur

Figure 4: Structure réseau électrique. Source : ESR

Aussi un batiment sans production propre d’électricité est considéré comme un point de soutirage
tandis qu’un batiment équipé de panneaux solaires représente aussi bien un point de soutirage
gu’un point d’injection. Soit la production d’électricité est insuffisante et le manque doit étre acheté
depuis le réseau, soit la production est excédentaire et réinjectée vers le réseau. Le terme de
prosommateur est justement utilisé pour décrire ce type de consommateur actif.

Dans le cas de I'ESR, gestionnaire de réseau basse et moyenne tension, les flux énergétiques
impactent sur la stabilité du réseau haute tension a savoir 65kV, dont la gestion est attribuée aux
Forces Motrices Valaisannes (FMV). Cette derniére, quant a elle, influence via ses transferts d’énergie
suprarégional, la stabilité du réseau de transport national, propriété de Swissgrid.

Pour que Swissgrid puisse assurer la stabilité sur le réseau a tres haute tension, elle doit en tout
temps garantir I’équilibre entre I'offre et la demande électrique a grande échelle, ainsi que gérer les
éventuelles congestions de ligne.

A cet effet, elle se base sur les prévisions de charge des différents groupes-bilan. Un groupe-bilan est
un groupement virtuel constitué a des fins de décompte normalisé dans le cadre de la zone de
réglage Suisse. Il comprend un certain nombre de points d’injection et de soutirage (Swissgrid, 2010,
p. 1). Tous les acteurs du marché a savoir les gestionnaires de réseau de distribution, les producteurs,
les fournisseurs, les négociants et les consommateurs doivent impérativement appartenir a un
groupe-bilan.

Le GRD a l'obligation de transmettre ses prévisions au responsable de groupe-bilan (RGB) auquel il
appartient, qui se charge ensuite de les transmettre a Swissgrid. Le RGB peut entre-temps procéder a
la synchronisation des programmes prévisionnels de ses membres. En d’autres mots, il s’agit d’un
foisonnement, notion qui décrit la compensation d’'un excédent et d’un découvert d’électricité
simultanés de partenaires au sein d’'un méme groupe-bilan (BKW, 2015). Le schéma 5 ci-dessous
illustre le fonctionnement décrit de maniere simplifiée. En effet, des sous-groupes bilan individuels
ou multipartenaires peuvent également exister.
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De plus, il est important de noter que toutes les productions ne sont pas forcément comptabilisées
au sein d’'un méme groupe-bilan. Les énergies renouvelables profitant de la RPC par exemple étaient
intégrées dans un groupe-bilan externe géré par Swissgrid. Depuis la mise en place du systeme de
rétribution a l'injection par contre, les énergies renouvelables seront intégrées au groupe-bilan de la
zone géographique, en l'‘occurrence celui des FMV. Ceci peut induire des colts d’énergie
d’ajustement supplémentaires. Les clients libéralisés pouvant choisir leur fournisseur, peuvent
également étre compris dans un groupe-bilan externe.

Appel d’offre/Rétribution .
Fournisseurs de

Swissgrid services-systéme

Puissance de réglage

Programme Energie
prévisionnel d’ajustement

RGB

Groupe-bilan

Programmes Répercussion
prévisionnels des colts
GRD Producteurs Fournisseurs Etc.

Figure 5: Les mécanismes de facturation de I'énergie d’ajustement

Lorsque Swissgrid constate un écart de charge entre le programme prévisionnel recu et la charge
réellement présente sur le réseau, elle le facture au RGB sous forme d’énergie d’ajustement (AES,
2012, p. 29). Le RGB peut ensuite répercuter ces colts a ses différents partenaires en fonction des
termes préétablis dans les contrats d’appartenance au groupe-bilan. Il peut s’agir d’une répartition
proportionnelle au taux d’erreur de prévision comme c’est le cas pour I'ESR.

2.3 ENERGIE D’AJUSTEMENT

2.3.1 Généralités

L’énergie d’ajustement découle de I'appel en énergie de réglage par Swissgrid. Cet appel est effectué
lorsque des différences de charge par rapport aux prévisions effectuées dans les programmes
prévisionnels sont constatées. Autrement dit, tandis que I’énergie de réglage est I'énergie
permettant de garantir une stabilité sur le réseau en maintenant les échanges d’électricité au niveau
prévu, I'énergie d’ajustement représente I'écart entre la charge ou fourniture prévue et la charge ou
fourniture réellement mesurée. Swissgrid défini I'énergie de réglage comme suit: « Quantité
d’électricité nécessaire par unité de décompte et par unité de temps de programme pour compenser
la différence entre la consommation (ou la fourniture) effective selon les valeurs de comptage et la
consommation (ou la fourniture) selon le programme prévisionnel, afin de garantir I'équilibre de
I'unité de décompte par rapport a la zone de réglage suisse » (Swissgrid, 2010, p. 11). Aussi le co(t de
I’énergie d’ajustement est calculé en fonction des co(its de I'énergie de réglage.

Swissgrid impose des tarifs a deux niveaux pour le décompte de I'énergie d’ajustement. « [L]e prix du
découvert de couverture est plus élevée que le prix a la bourse (prix Swissix) tandis que la
rémunération de I'excédent de couverture est inférieure au cours boursier, voire négative » (BKW,
2015). Pour le dire en d’autres mots, et en faisant I’hypothése que le GRD posséde un propre groupe-
bilan individuel, lorsque ses prévisions de charge sont inférieures a la charge réellement mesurée sur
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le réseau, le GRD est tenu d’acheter la différence d’énergie - qui a indirectement été mise en ceuvre
via I'énergie de réglage par Swissgrid pour combler I'écart et maintenir le réseau stable - a un tarif
fixé par Swissgrid qui est plus élevé que si I'énergie avait été achetée en bourse. Si au contraire, les
prévisions de charge du GRD dépassent la charge réellement mesurée sur le réseau, Swissgrid
reprend I'excédent a un tarif inférieur que celui qui aurait pu étre obtenu si le GRD avait vendu ce
surplus a la bourse (ESR, s.d.). Une prévision trop basse est dite « too short » et une prévision trop
élevée, « too long ».
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Graphique 6: Deux niveaux pour la tarification de I'énergie d'ajustement

Les tarifs appliqués dépendent des colits de I'énergie de réglage et sont publiés le mois suivant sur le
site de Swissgrid.

Il s’agit d’une méthode pour pénaliser les mauvaises prévisions et responsabiliser I'ensemble des
acteurs en leur imposant une gestion précise et fiable de leur portefeuille d’énergie.

En réalité et comme mentionné auparavant, un acteur tel le GRD n’est pas seul dans un groupe-bilan.
Cette configuration permet a un RGB de profiter du foisonnement comme mentionné
précédemment.

2.3.2 Calcul de I’énergie d’ajustement

Le chapitre suivant se base intégralement sur les documents de Swissgrid (Swissgrid, 2018, p. 27).

Le décompte de I'énergie d’ajustement se fait, comme mentionné, selon un systéme a deux tarifs en
fonction du sens de I'écart par quart d’heure observé. En détail, le calcul du co(t de I’énergie

d’ajustement réalisé par Swissgrid integre également les colts relatifs a I'appel éventuel de
puissance de réglage secondaire et tertiaire.

Le tableau ci-dessous schématise le processus d’attribution des codts :

Groupe-bilan Short (déficit) RGB paie
(A+P1) * (051
Long (excédent) RGB pergoit

(B-Pz) * (o4}

Tableau 1: Calcul énergie d'ajustement. Source : Swissgrid
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Avec les parametres et variables suivants :

Variable A MAX (Pspot, Psec, Pter)
Variable B MIN (Pspot, Psec, Pter)
Facteur a; 1.1

Facteur a; 0.9

Prix de base P; 1 ct/kWh

Prix de base P; 0.5 ct/kWh

Tableau 2: Paramétres pour le calcul de I'énergie d'ajustement. Source : Swissgrid

Le prix spot correspond au prix boursier Swissix Day-Ahead pour le quart d’heure donné. Les colts
relatifs a la puissance de réglage secondaire et tertiaire sont uniquement appliqués si elles ont été
mises en ceuvre.

3 EVALUATION DE L'IMPACT ECONOMIQUE DE LA FIABILITE DE LA
PREVISION DE PRODUCTION POUR UN GESTIONNAIRE DE RESEAU

La fiabilité des prévisions de production joue un role important pour les gestionnaires de réseau en
ce qui concerne les colts liés a I'énergie d’ajustement.

Sur la base de la fiabilité des prévisions issues de I'algorithme actuel crée par I'’eEnergy Center, les
colts d’énergie d’ajustement pour différents cas de figures ont été calculés. Il s’agit d’un calcul
illustratif concernant uniquement la production d’énergie photovoltaique des installations
télémesurées de I'ESR, n'appartenant pas forcément au méme groupe-bilan et non pas I'ensemble
des productions raccordés au réseau. De plus I'hypothese est faite que I'ESR est seule dans son
groupe-bilan.

3.1 PROVENANCE DES DONNEES

3.1.1 Données énergétiques

Les données de production et de prévisions d’énergie photovoltaiques proviennent de la base de
données Axibase qui est une base de données de séries temporelles. Une premiére estimation des
colits est faite sur la base des données de I'année 2017 d’une grande installation de 1.2MW. Une
seconde évaluation est réalisée, cette fois-ci, en tenant compte des données englobant I'ensemble
des installations télémesurées entrées dans I'algorithme. Toutes ces données sont au pas horaire.

3.1.2 Données économiques
3.1.2.1 Tarifs de I'énergie d’ajustement

Les prix de I’énergie d’ajustement par kWh proviennent directement du site internet de Swissgrid
pour I'année 2017 (Swissgrid, 2018). Ces données sont sous format fichier.xls, au quart d’heure et en
ct d’euro/kWh. Comme les données d’énergie disponibles, aussi bien réelles que prédictives, sont au
pas horaire, il a été nécessaire de transformer la série de données Swissgrid d’un pas % heure au pas
horaire.
Pour ce faire trois valeurs ont été retenues pour chaque heure :

e La moyenne des 4 quarts d’heure

e Lavaleur maximale des 4 quarts d’heure
e Lavaleur minimale des 4 quarts d’heure
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Cela permet par la suite de définir une situation moyenne, une situation défavorable ainsi qu’une
situation favorable.

3.1.2.2 Tarifs du marché spot Swissix

Les prix relatifs au marché spot Swissix proviennent du site internet d’EPEX SPOT (EPEX SPOT, 2018).

3.2 IMETHODE DE CALCUL

3.2.1 Colits d’ajustement sur la base de la fiabilité actuelle
Pour chaque pas horaire, les écarts d’énergie ont été calculés comme suit :

Ecart [kWh] = (Production réelle [MWh] — Production prévue[MWh] ) = 1000
Si la prévision est trop longue, c’est-a-dire si elle dépasse la production réellement observée, I'écart

est négatif et est donc multiplié avec le prix de I'énergie d’ajustement moyen correspondant « BG-
long ». Si la prévision est trop courte, I'écart, positif, est multiplié avec le prix moyen « BG-short ».

Ecart <0
Ecart>0

‘ Coflits = Ecart * Prix Long Moyen | ‘ Coflits = Ecart * Prix Short Moyen |

Figure 6: Cas moyen

Pour les cas favorables et défavorables, les écarts ont été multipliés soit avec le prix maximal ou

minimal. Dans le cas favorable, les surplus sont multipliés avec les prix BG-long maximaux et les
manques avec les prix BG-short minimaux. Pour le cas défavorable c’est I'inverse.

Ecart<0
Ecart>0
Ecart<0
Ecart>0

| Co(its = Ecart * Prix Long Min | | Colts = Ecart * Prix Short Max |

| Colits = Ecart * Prix Long Max | | Colits = Ecart * Prix Short Min |

Figure 8: Cas défavorable Figure 7: Cas favorable
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3.2.2 Colts d’ajustement avec amélioration et détérioration de la fiabilité
Afin de traduire I'amélioration ou la détérioration de la fiabilité, il a été procédé comme suit :
Pour chaque pas horaire, I'écart réellement observé entre la production réelle et la production
prévue a été imputé de la modification souhaitée.

Ecart modifié [kWh] = Ecart [kWh] — (Ecart[kWh] « Modification [%])
Cela permet de réduire I’écart constaté, dans le cas d’'une amélioration de la fiabilité, ou au contraire
de I'augmenter, dans le cas d’une détérioration. Aussi la modification apportée s’applique de fagon
identique pour toutes les heures, indifféremment de la quantité d’énergie produite.
Exemple
Avec la fiabilité actuelle de I'algorithme, I'écart réellement constaté entre la production réelle et

prévue de I'ensemble des installations, pour deux heures différentes de la méme journée, est indiqué
dans le tableau 3 ci-dessous :

Date Production réelle Production prévue Ecart
[MWh] [MWh] [MWh]

02.01.2017 14:00 2.501 2.269 0.232

02.01.2017 15:00 1.323 1.694 -0.371

Tableau 3: Exemple d'écart résultant d'une différence entre production réelle et prévue

Les prix de I'énergie d’ajustement moyens indiqués par Swissgrid pour les dates en question sont les
suivants :

Prix Long (BG-long) Prix Court (BG-short) Colts totaux
[ct euro/kWh] [ct euro/kWh] [Euro]
02.01.2017 14:00 4.76 8.47 19.65
02.01.2017 15:00 4.68 8.69 17.36

Tableau 4: Exemple des prix de I'énergie d'ajustement indiqués par Swissgrid pour les dates considérées

A 14 heures, I'écart est positif donc la production réelle est plus élevée que la production prévue. Il
s’agit du cas, « BG-short » et I'écart doit étre multiplié avec le prix de 8.47 ct. Euro attribué. Les co(ts
liés a I'achat de I'énergie manquante s’élevent ainsi a 19.65 Euro. A 15 heures, I'écart est négatif, ce
qui veut dire que les prévisions étaient trop élevées. L’écart doit donc étre multiplié avec le prix
« BG-long » correspondant de 4.68 ct. Euro. Les co(its de 17.36 Euro correspondent cette fois-ci a la
vente de I'énergie excédentaire a Swissgrid.

En supposant une amélioration de la fiabilité de 10%. Les écarts précédemment observés diminuent :

Date Ecart Transformation Ecart amélioré
[MWAh] [MWAh]

02.01.2017 14:00 0.232 0.232 —(0.232*10%) 0.209

02.01.2017 15:00 -0.371 -0.371 - (-0.371*10%) -0.334

Tableau 5: Exemple d'amélioration de la fiabilité supposée de 10%

Ces écarts sont ensuite multipliés par les prix de I'énergie d’ajustement correspondant, comme décrit
ci-dessus.

Les colts par heures sont ensuite additionnés afin d’obtenir les informations mensuelles ou
annuelles.
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3.3 RESULTATS : INSTALLATION DE 1.2MW

En évaluant les colts de I'énergie d’ajustement de I'année 2017 pour une seule installation de
1.2MW. Il apparait que la production annuelle réellement mesurée est d’environ 1'185 MWh alors
qgue la production d’énergie prévue s’élevait a 1'173 MWh. Un écart global de 12 MWh est donc
enregistré. Cet écart, en procédant par la méthode de calcul décrite, correspondant a un codt
d’énergie d’ajustement moyen d’environ 5'184 Euro donc 5'850 CHF répartis mensuellement comme

illustré dans le graphique 7.
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Graphique 7: Evaluation des colts pour une installation de 1.2MW en fonction du prix de I'énergie d'ajustement - situation
moyenne, favorable et défavorable

Les valeurs positives représentent I'achat que doit étre fait par le GRD a Swissgrid et les valeurs
négatives, I'énergie excédentaire vendue a Swissgrid pour cette installation uniquement. Le mois le
plus colteux est celui de juillet et le plus avantageux celui de janvier dans ce cas-ci. Cela peut
paraitre paradoxal puisqu’en principe, les prix durant les mois hivernaux sont plus élevés que ceux
des mois estivaux. Néanmoins les observations sont issues de |'algorithme actuel, avec ces avantages

et défauts qui vont étre analysés plus loin dans ce rapport.

3.4 RESULTATS : ENSEMBLE DES INSTALLATIONS
L’évaluation des co(ts pour I'ensemble des installations télémesurées donne les résultats suivants :
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Graphique 8: Evaluation des codts pour I’ensemble des installations en fonction du prix de I'énergie d'ajustement - situation
moyenne, favorable et défavorable
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A titre de comparaison, le calcul des colts s’est effectué avec le prix moyen ainsi qu’avec les prix
maximaux et minimaux pour représenter, comme décrit dans la méthode de calcul, les situations
favorables et défavorables.

Sans surprise, en tenant compte du prix moyen, les co(ts se situent entre ceux obtenus dans le cas
favorables et défavorables. Il apparalt néanmoins que les différences constatées en termes de codts
entre les diverses situations demeurent plutét faibles.

Dans ce cas aussi, les colts les plus élevés correspondent au mois de juillet, et les plus faibles au mois
de janvier. Néanmoins, quelques différences en fonction des mois peuvent étre constatées entre le
calcul réalisé pour l'installation de 1.2MW et celui réalisé pour I'ensemble des installations. Aussi un
foisonnement semble étre réalisé dans certains cas par exemple au mois de mars et novembre mais
dans d’autres tel que visible pour le mois de février.
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Graphique 9: Evaluation des colits en fonction de la fiabilité des prévisions pour 'année 2017

Une amélioration faible de la fiabilité de 5% pour tous les pas horaires, a une répercussion sur les
colits de I'énergie d’ajustement, bien que les colits actuels pour un GRD restent faibles. En effet, les
colts annuels de I'énergie d’ajustement concernant I’électricité photovoltaique baissent alors d’un
peu plus de 5%. Cette valeur doit étre néanmoins relativisée dans le sens ou I’hypothése a été faite
que I'amélioration de la fiabilité de 5% est globale c’est-a-dire qu’elle s’applique systématiquement
sur I’écart de base, pour chaque heure, sans tenir compte des conditions météorologiques ou autres
facteurs d’influence. Les résultats peuvent changer en fonction des méthodes de calcul choisie. Si
I"amélioration de la fiabilité est calculée via le taux d’erreur relatif, les colts peuvent étre réduits
d’environ 40%, puisque la correction s’appliquerait fortement sur les grandes valeurs d’énergie réelle
et plus faiblement sur les petites valeurs d’énergie réelles. Ce pourcentage diminuerait cependant a
27% si les achats et ventes qui doivent étre effectués préalablement sur le marché spot en raison de
I’'amélioration de la fiabilité, sont pris en compte.

En englobant les installations non-télémesurées au bilan de I'ESR et en envisageant un accroissement

de la puissance photovoltaique installée sur le réseau, les économies peuvent néanmoins devenir
considérables. En effet, si hypothétiquement la puissance installée est actuellement en mesure de
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couvrir au pire moins de 18% et au mieux moins de 80%? de la charge appelée sur le réseau (sans
tenir compte des heures nocturnes), une augmentation du nombre d’installations et de la puissance
peut avoir un impact beaucoup plus grand sur la couverture des consommations et ainsi participer
plus fortement a la part des co(ts liés a I'énergie d’ajustement.

Aussi n’est-il pas surprenant qu’un effort marqué est fourni afin de créer des méthodes de prévision
fiables, tel que I'outil de prévision de production photovoltaique, dont les performances sont
évaluées dans ce travail.

2 Valeurs estimées depuis la courbe de charge 2017 transmise par I’'ESR
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4 L’OUTIL DE PREVISION DE PRODUCTION PHOTOVOLTAIQUE

L’'outil de prévision de production photovoltaique a été réalisé par I'eEnergy Center pour I'ESR dans
le cadre d’un projet de recherche.

Une compréhension du fonctionnement global de I'outil de prédiction est essentielle pour cibler les
analyses concernant I’historique du taux d’erreur impactant sur les prévisions de production et le cas
échéant, pour identifier les facteurs d’influence et proposer des solutions d’amélioration.

Le présent chapitre porte sur la description de l'outil de prévision en question. Il s’agit d’une
description du principe de fonctionnement n’ayant pas la vocation de présenter les détails
techniques informatiques de I'algorithme.

4.1 DESCRIPTION GLOBALE

De facon globale, I'eEnergy Center recoit deux types de données. D’'une part, les données de
puissance active injectée sur le réseau des installations télémesurées de I'ESR et d’autre part, les
données météorologiques de Météosuisse. Ces dernieres sont de deux natures : réelle et prédictive.
Toutes ces données sont traitées selon la technologie de Machine Learning et stockées sur Axibase.

eEnergy Center Données de production | | gsg Télémesures
TOOI bOX * Données de prévision

Prévisions Météo

COsSMO-1

COSMO-7 ree”e ML Toolbox : Machine Learning

ATSD: Axibase Time Series Database
EDM: Plateforme de gestion des données énergétiques

MétéoSuisse

Figure 9: Principe de fonctionnement global. Source : eEnergy Center

Il convient a ce stade de décrire les différents composants du systeme illustré ci-dessus.

4.2 [INSTALLATIONS TELEMESUREES

Actuellement, le nombre d’installations télémesurées pour lesquelles des prévisions sont réalisées et
disponibles sur Axibase s’éléeve a 56 avec en sus une prédiction englobant toutes ces installations
individuelles.

Grosso modo, ces 56 installations correspondent a environ 12 MW de puissance installée sur le
réseau ESR sur un total d’environ 18MW comme mentionné dans le chapitre 2.1.3.

Ces installations se situent toutes dans le Valais central, sur les communes de Sion, Conthey, Vétroz,
Lens, Crans-Montana, Saviése, Evoléne et Grimisuat®. La carte ci-dessous présente le nombre
d’installations par communes.

3 Données transmises par I'ESR, Installations solaires, 2018
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Figure 10: Répartition des installations télémesurées sur le réseau ESR

Compte tenu du nombre d’installations par commune, il n’est pas surprenant que la puissance
installée télémesurée est plus importante pour les communes de Sion, Conthey et Vétroz avec
respectivement environ 5.5 MW, 3 MW et 3.3 MW. Le reste se réparti entre les autres communes
comme indiqué dans le graphique 10 ci-dessous :

Vétroz Conthey

Evoléne

[ Grimisuat

Crans-Montana
Lens

Saviese

Sion

Graphique 10 : Répartition de la puissance installée télémesurée sur le réseau de I'ESR
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4.3 DONNEES METEOROLOGIQUES
Les données météorologiques provenant de MétéoSuisse et stockées dans Axibase sont de deux
natures :

e Données météorologiques réelles

e Prévisions météorologiques

Les données météorologiques réelles permettent la comparaison avec les prévisions recues mais
elles ne sont pas utilisées dans le cadre de I'algorithme. Les prévisions sont, elles, directement
insérées dans l'algorithme afin de fournir les prévisions de production d’énergie des différentes
installations.

Les prévisions sont issues du modéle numérique de prévisions météorologiques COSMO.

Comme l'explique MétéoSuisse : « Un modeéle numérique de prévisions météorologique décrit des
processus se déroulant dans I'atmosphére terrestre. Il se fonde sur les lois physiques comme la
conservation de I’énergie, les transitions de phases et les processus de rayonnement. La transmission
des conditions initiales et des conditions de marge adéquates permet d’identifier, par une méthode
mathématique, I'état futur de I'atmosphére. Ces calculs décrivent une grande variété de processus
atmosphériques sur différentes échelles spatiotemporelles (p. ex. évolution d’une dépression, chutes
de neige, féhn, convention). Les calculs sont faits sur une grille tridimensionnelle, ou I'espacement
vertical entre deux points de grille est réduit aux niveaux bas afin de fournir une description plus fine
des phénoménes au sol » (MétéoSuisse, 2016).

MétéoSuisse exploite plusieurs modeles se différenciant par leur résolution donc I'espacement entre
les points de grille en fonction de I'utilisation recherchée.

Deux types de prévisions sont intégrées dans I'algorithme. D’une part les prévisions issues du modele
COSMO-1 et d’autre part celles issues du modeéle COSMO-7 (MétéoSuisse, 2016).

COSMO-1

COSMO-1 est un modele pour le court terme c.-a-d. pour le jour actuel et le lendemain. Le maillage
des points de grille est de 1.1 km. Il fournit des prévisions sur les Alpes jusqu’a 33 heures a 'avance.
Le modele est calculé huit fois par jour, la simulation a 3h livre des prévisions d’alerte jusqu’a 45
heures a I'avance. Ce modele remplace depuis 2016 le modele COSMO-2 qui avait une résolution de
2.2 km (MétéoSuisse, 2016). Aussi dans le cadre de ce travail, il ne sera fait aucune distinction entre
ces deux modéles.

COSMO-7

COSMO-7 est un modele pour le moyen terme c.-a-d. jusqu’a trois jours a I'avance. Le maillage de
points de grille est de 6.6 km et couvre I'Europe centrale et I'Europe de I'Ouest. Les données sont
calculées a trois moments de la journée (MétéoSuisse, 2016).

Les prévisions météorologiques intégrées dans I'algorithme proviennent de cing stations
météorologiques différentes, toutes situées dans le Valais central : Sion, Conthey, Grone, Lens et
Crans-Montana. Elles sont représentées par les points rouges sur la carte (figure 11) :
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Figure 11 : Distribution des stations météorologiques

Tandis que seules les prévisions météorologiques sont disponibles pour les stations de Lens, Grone et
Conthey, les stations de Sion et Crans-Montana effectuent également des mesures en temps réel.

Les parametres météorologiques qui sont retenus dans I'algorithme réalisé sont de type prédictif et sont
décrits dans le tableau 6 ci-dessous :

Parameétres Nom Unité

Rayonnement global forecast.glob W/m?
Température de I’air a 2m du sol forecast.t_2m °C
Somme des précipitations horaire forecast.tot_prec mm/h
Hauteur de neige (densité de 250kg/m?3) forecast.h_snow m
Vitesse du vent a 10m du sol forecast.ff_10m m/s
Orientation du vent a 10m du sol forecast.dd_10m deg
Pression en surface forecast.ps hPa

Tableau 6: Paramétres météorologiques prédictifs

4.4 MACHINE LEARNING TOOLBOX

4.4.1 Principe de fonctionnement
L'outil de prévision de production photovoltaique fonctionne par Machine Learning. Cette

technologie repose sur un algorithme ou programme informatique qui est capable d’apprendre de
facon automatique a partir d’un jeu de données sans avoir été explicitement programmé a cet effet
(Le Big Data, 2018). Il acquiert sans cesse de nouvelles connaissances afin d’améliorer ses
performances et d’agir correctement lorsqu’il est exposé a de nouvelles données. Les algorithmes
existants sont nombreux et de différentes natures mais peuvent grosso modo étre séparés en deux
catégories (Olcya, 2015) :
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e «Lles algorithmes supervisés: le programme est « entrainé » sur un jeu de données
prédéfinis, qui facilitent ensuite sa capacité a parvenir a une conclusion précise quand de
nouvelles données lui sont fournies.

e Les algorithmes non supervisés : le programme regoit directement des jeux de données et doit
y trouver des modeéles et relations ».

L'outil de prévision actuel se base sur 'algorithme Random Forest. Ce dernier fait partie de la
premiere catégorie et fonctionne selon un modele d’arbres de décision pour obtenir le résultat final
comme schématisé sur la figure 12 ci-dessous :

Observation samples

Figure 12: Principe de fonctionnement d'une Random Forest. Source : (Hatena blog, n.d.)

Chaque nceud représente une condition a laquelle le programme peut répondre par « vrai » ou
« faux ». Généralement, plus le nombre d’arbres ou de nceuds est élevé, meilleur sera le résultat
donc les prévisions de production pour le cas concret.

4.4.2 Parameétres d’entrée et de sortie

4.4.2.1 Phase d’apprentissage

Production
g d’énergie passée I
=
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Figure 13: Phase d'apprentissage

La phase d’apprentissage permet a 'algorithme de calibrer son modéle ou autrement dit, d’établir
les poids ou pondérations des différents parameétres d’entrée selon leur degré d’influence.
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Durant cette phase, quatre types de parametres sont entrés dans I'algorithme :

e Production d’énergie passée pour une centrale : il s’agit des données de production des
jours ou semaines passés pour la centrale en question

e Données météorologiques de cinq stations : pour chacune des stations, les sept parametres
météorologiques prédictifs sont intégrés dans I'algorithme

e Numéro du jour de I'année : permet de déterminer le jour pour lequel la prévision doit étre
réalisée. La prévision est ensuite établie pour chaque heure de ce jour.

e Production d’énergie réelle historique : il s’agit de la production réellement observée le jour
en question c.-a-d. le jour pour lequel la prévision devait étre réalisée. Grosso modo, on dit a
I'algorithme qu’avec ses trois premiéres données d’entrée, disponibles la veille, il doit
ressortir une courbe de production prévue identique a celle réellement observée. Il s’agit de
la phase d’apprentissage, les résultats sont obtenus J+1 et non pas J-1.

Outres l'apprentissage en fonction de ces parameétres d’entrée, des regles ont été établies,
notamment les deux suivantes :

e Lorsqgu’il fait nuit, la production prévue est fixée a 0.

e Lorsgu’une certaine hauteur de neige est prévue, la production prévue est fixée a 0.

La phase d’apprentissage a débuté en 2016. Elle est continue. Cela veut dire qu’une fois par jour
autour de 6h le matin, I'algorithme repasse par une phase d’apprentissage ce qui permet en théorie
d’améliorer ses performances avec le temps, de jour en jour.

D’aprés les premiéres constatations de I'eEnergy Center, il apparait notamment que les données
d’énergie passée pour une centrale influencent le plus sur les résultats de I'algorithme, tout comme
les données de rayonnement global en ce qui concerne les parametres météorologiques.

4.4.2.2 Phase de fonctionnement

Production
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Figure 14: Phase de fonctionnement. Source: (HES-SO, s.d.)

La phase de fonctionnement correspond au calcul des prévisions pour le lendemain. Grace aux
parameétres d’entrée a savoir les productions d’énergie passée, plus précisément la moyenne des
deux jours précédents, les données météorologiques et le numéro du jour, I'algorithme peut calculer
la production solaire prévue. Ce calcul est réalisé tous les matins aux alentours de 8h00-8h30. Ces
prévisions sont effectuées pour chacune des 56 installations séparément, puis le tout est sommé afin
d’obtenir la production photovoltaique totale télémesurée sur le réseau ESR. Les prévisions sont
ensuite stockées sur Axibase* et transmises a I'ESR.

4 Axibase est une base de données de série temporelle. Il s’agit d’un réel environnement permettant de stocker
une grande quantité de données, de visualiser des graphiques ou encore d’effectuer des mesures statistiques.
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5 HISTORIQUE DU TAUX D’ERREUR DE L’ALGORITHME DE PREVISION

5.1 STRATEGIE

L’étude du taux d’erreur de I'algorithme est faite en deux parties.

Tout d’abord I'analyse des prévisions des différents paramétres météorologiques doit permettre
d’évaluer la fiabilité des inputs de l'algorithme sur lesquels reposent les calculs de prévision.
L'hypothése est que les prévisions de production ne peuvent pas étre plus fiables que le sont les
prévisions météorologiques. Les observations obtenues vont néanmoins réfuter cette supposition.

Une seconde partie portera sur I'étude méme des courbes de production d’énergie aussi bien réelles
que prédictives de certaines installations uniquement en raison du temps disponible. Certains
constats ou observations sont attendus comme par exemple :

e Les prévisions de production sont au plus pres de la réalité pour les journées « ciel bleu ».

e Compte tenu de la régle « neige » imposant une prédiction de production nulle lorsque de la
neige est prévue, les prévisions ne doivent pas étre péjorées outre mesure par ces
conditions.

e Le foisonnement entre les diverses installations doit pouvoir réduire le taux d’erreur observé
pour chacune d’entre elles.

e Les prévisions de production d’énergie des installations en altitude sont aussi fiables que
celles réalisées pour les installations en plaine, puisque |'apprentissage préalable de
I'algorithme ne tient pas directement compte de la localisation.

Sur cette base, certains facteurs influencant les prévisions de production devraient pouvoir étre
identifiés et des solutions d’amélioration proposées.

5.2 CARACTERISTIQUES DES DONNEES

Les données disponibles sont d’une part les données énergétiques prévues et réelles et d’autre part
les données météorologiques. Pour ces derniers, les données de type prédictif sont les données
entrées dans l'algorithme. Les données réelles permettent de procéder a des comparaisons,
essentielles pour I'analyse de la fiabilité des prévisions de production d’énergie. Ces données réelles
sont uniqguement disponibles pour les stations de Sion et de Crans-Montana.

Type Entité Unité Pas de
temps
Rayonnement global en surface W/m2 Horaire
Température de I'air a 2m du sol °C Horaire
Vitesse du vent a 10m du sol m/s Horaire
Prévision | Orientation du vent & 10 m du sol deg Horaire
Pression de surface hPa Horaire
Hauteur de neige (densité de 250 kg/m?3) m Horaire
Précipitation mm/h Horaire
Production d’énergie MWh Horaire
Rayonnement global, moyenne sur 10 min W/m2 10 min
Température de I'air a 2m du sol, instantané °C 10 min
Vitesse du vent scalaire, moyenne sur 10 min m/s 10 min
Réel Orientation du vent, moyenne sur 10 min deg 10 min
Pression atmosphérique QNH, instantané hPa 10 min
Epaisseur de neige gisante, mesure matinale cm 24 h
Précipitation, somme sur 10 min mm 10 min
Production d’énergie MWh Horaire

Tableau 7: : Caractéristiques des paramétres météorologiques stockés dans Axibase
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5.3 METHODOLOGIE

5.3.1 Extraction des données et logiciels utilisés

L’extraction des données disponibles sur Axibase a été réalisée de deux fagons ; d’une part en fichiers
csv utilisables via Excel et d’autre part directement via Python en fonction des traitements et calculs
effectués. En principe, tandis que plusieurs analyses statistiques ont pu étre réalisées sur Excel, la
création de graphiques temporels ainsi que le traitement des données manquantes ont nécessité un
prétraitement sur Python (cf. annexe 1).

5.3.2 Mise en forme des données

5.3.2.1 Données manquantes

Compte tenu de la grande quantité de données disponibles et des valeurs manquantes relativement
peu nombreuses, ces derniéres ont tout simplement été supprimées dans les deux séries concernées.
Cela veut dire que lorsque des données manquaient dans la série des mesures réelles, elles ont
également été ignorées dans la série des prévisions et vice versa afin de ne pas impacter de fagon
négative sur les calculs postérieurs englobant notamment des taux d’erreur et coefficients de
corrélation.

5.3.2.2 Conversion horaire

Les données prédictives sont toutes au pas horaire. Ceci n’est pas le cas pour les données réelles.
Afin de pouvoir comparer certaines données entre la réalité et les prévisions, il est tout d’abord
important de convertir les données réelles au pas horaire hormis pour la hauteur de neige. Pour ce
faire, différentes méthodes ont été appliquées.

e Pour les valeurs moyennées sur 10 min ainsi que pour les mesures instantanées, une
moyenne a été effectuée. Donc par exemple, pour I’heure de 12h00, une moyenne a été
effectuée sur la plage de valeurs de 11h10, 11h20, 11h30, 11h40, 11h50 et 12h00 compris.

e En ce qui concerne les précipitations, la valeur horaire correspond a la somme des valeurs
antérieures de I'heure concernée.

Pour les mesures de hauteur de neige, c’est une valeur journaliere qui a été calculée.

5.3.3 Indicateurs utilisés
La méthode de calcul d’erreur choisie est définie comme Mean Absolute Deviation Percent (MADP).
Sa formule est la suivante (Vanguard Software Corporation, s.d.) :

Th=11F — Ayl
Yie=1 x|

ou Fk représente la valeur prévue (forseen) et Ak la valeur réelle (actual).

MADP =

Cet indicateur a été choisi pour deux raisons. D’une part, cette méthode a été retenue par I'eEnergy
Center pour les calculs d’erreur, d’autre part il s’agit d’une alternative a la méthode MAPE (mean
absolute percent error) couramment utilisée pour I'analyse de prévisions. Cette derniére peut
légerement biaiser les taux d’erreur proches de 0, ce qui est évité avec la méthode choisie (Vanguard
Software Corporation, s.d.). Néanmoins, lorsque la valeur réelle équivaut 0 ou en est trés proche,
MADP n’est pas défini. Il convient de nuancer les résultats obtenus pour ces cas de figure. De plus, la
méthode MADP est représentative pour une grande quantité de données. Aussi, elle peut étre
utilisée pour le calcul d’erreur annuel, mensuel ou journalier mais non pas pour le calcul d’erreur
horaire dans le cas concret. En effet, comme les mesures disponibles sont au pas horaire, le calcul
d’erreur se ferait sur un seul point, ce qui fausserait les résultats puisque, comme mentionné, le
MAPD peut tendre vers I'infini lorsque la valeur réelle est trés faible donc a I'aube, le soir, lorsqu’il
neige etc. dans le cas d’une installation photovoltaique.
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Pour compléter cet indicateur, le coefficient de corrélation a également été utilisé (Microsoft office) :

2 (x=x)¥-»)
V2 =Y -3

Correl(X. 7)) =

Il permet de mesurer l'intensité du lien qui relie deux séries, a savoir les valeurs prédictives et réelles.
Cela permet d’observer si les deux séries suivent la méme tendance. Un coefficient de 0 indique une
absence de corrélation tandis qu’un coefficient de 1, une corrélation parfaite. Le coefficient de
détermination R? a également été retenu, puisque dans le cas d’une fonction linéaire, il s’agit du
carré du coefficient de corrélation.

Pour les analyses plus précises au pas horaire, une approche graphique a été privilégiée se basant
notamment sur des méthodes de statistique descriptive comme le critére de dispersion incluant les
calculs de médiane et quartiles. Pour rappel, la médiane est la valeur qui sépare une série de mesure
en deux parties de méme effectif et les quartiles, les valeurs qui séparent cette série en 4 parties de
méme effectif. Le 1°" quartile (Q1) d’une série statistique est la limite pour laquelle au moins 25% des
valeurs sont inférieures ou égales a Q1 et le 3¢ quartile (Q3), la limite pour laquelle au moins 75% des
valeurs est inférieures ou égales a Q3. Aussi I'écart Q3-Q1 est appelé I'écart interquartile et
représente un critére de dispersion (Scientificsentence, 2010).
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5.4 ANALYSE DES DONNEES METEOROLOGIQUES

L’analyse concerne uniquement les données météorologiques prédictives et réelles de la station
MétéoSuisse de Sion et de Crans-Montana des années 2014 a 2017. Seuls les parametres de
rayonnement global, température de I'air et vitesse de vent ont été observés en profondeur,
puisqu’ils impactent le plus fortement sur la production photovoltaique. En effet, outre I'intensité du
rayonnement induisant la production d’électricité des panneaux photovoltaique, la température
peut induire une baisse de rendement des panneaux, tout comme la vitesse de vent un
refroidissement de ces derniers, ce qui influe également sur le rendement. En fonction du type de
panneau installé, la baisse de rendement peut atteindre 0.4%-0.5% par degré supérieur a 25°C a la
surface des panneaux (Eco-energie, 2018). De forts vents peuvent, au contraire, limiter leur
réchauffement.

A titre de comparaison, I'analyse se base sur les données statistiques 1996-2015 Météonorm pour la
station de Sion.

5.4.1 Rayonnement global

5.4.1.1 Moyennes annuelles

Selon les statistiques Météonorm, le rayonnement annuel moyen s’éléve a environ 163 W/m2. A
noter que la moyenne Météonorm est calculée sur les années 1996-2015 et ne comprend pas les
années 2016 et 2017. Le graphique 11 ci-dessous représente I’écart en pourcent des mesures
MeétéoSuisse de la station de Sion par rapport a cette valeur statistique durant différentes années.
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Graphique 11: Evolution des écarts de mesures du rayonnement moyen annuel MétéoSuisse par rapport & la valeur
statistique Météonorm de 163 W/m2

Il apparait clairement que les prévisions COSMO-2 sont constamment en-dessous de la moyenne
statistique susmentionnée tandis que les mesures réelles sont systématiquement plus élevées. Les
écarts s’accentuent depuis 2016, avec un pic en 2017 : les mesures réelles dépassent de 4% la valeur
statistique tandis que les prévisions issues de COSMO-2 sont 8% plus basses.

Aussi le rayonnement moyen annuel prédit par COSMO-2 diverge d’environ 12% du rayonnement
moyen annuel réel de MétéoSuisse en 2017.

Le graphique 12 indique I'évolution des écarts observés en pourcent entre le rayonnement moyen
annuel réel de MétéoSuisse et les prévisions issues de COSMO-2 et COSMO-7 pour les stations
météorologiques de Sion et Crans-Montana.
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Graphique 12: Evolution des écarts de mesures du rayonnement moyen annuel prévu et réel entre 2014 et 2017

Tandis que les prévisions annuelles issues de COSMO-7 sont plus proches des mesures réelles pour
Sion, ce sont les prévisions issues de COSMO-2 qui semblent plus représentatives pour Crans-
Montana. Tendanciellement, les écarts entre les deux types de prévision et les mesures réelles
s’accroissent depuis 2015 pour les deux stations concernées. L'écart entre les deux types de
prévision est plus grand pour la station de Crans-Montana.

5.4.1.2 Moyennes mensuelles

Concernant les valeurs moyennes mensuelles de rayonnement pour Sion représentées sur le
graphique 13, les prévisions sont plutot sous-évaluées surtout pour les mois estivaux des années
2016 et 2017. L’écart entre le rayonnement mensuel réel et prévu via COSMO-2 peut atteindre plus
de 20% pour le mois de septembre 2017 par exemple. Globalement les prévisions issues de COSMO-
2 semblent moins satisfaisantes que celles issues de COSMO-7 dés 2016.
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Graphique 13: Evolution de I'écart de mesures entre le rayonnement mensuel réel et prévu pour la station de Sion entre 2014
et 2017
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Pour la station de Montana voire graphique 14, I'accentuation de I'écart pour les mois estivaux est
moins marquée. Ici, les prévisions sont plutot sous-évaluées et cela pour toutes les saisons.
Néanmoins, contrairement a Sion, les prévisions issues de COSMO-2 sont globalement plus proches
des mesures réelles.
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Graphique 14: Evolution de I'écart de mesures entre le rayonnement mensuel réel et prévu pour la station de Crans-
Montana entre 2014 et 2017

5.4.1.3 Données horaires

Les données annuelles et mensuelles peuvent fournir des renseignements sur les grandes tendances
des mesures et prévisions. Néanmoins, des informations plus précises, journalieres et horaires
doivent également étre prises en compte pour une analyse de fiabilité. Pour ce faire, seules les
données de I'année 2017 sont étudiées.

Alors que la tendance relevée se confirme avec les moyennes journalieres, les observations doivent
étre relativisées en étudiant de plus prés les mesures horaires. Sont représentés sur les graphiques
15 et 16 suivants les prévisions de rayonnement en fonction des mesures réelles, les médianes, 1¢" et
3®me quartiles, la courbe représentative x=y ainsi que le coefficient de détermination basé sur la
courbe de tendance.

En effet, bien que les prévisions COSMO-7 peuvent globalement étre plus proches des mesures
réelles pour la station de Sion, la dispersion des prévisions est plus marquée, ce qui se traduit par des
écarts interquartiles plus grands. Aussi se baser sur les prévisions COSMO-7 risqueraient de péjorer la
fiabilité de I'algorithme de prévisions puisque ces derniéres sont effectuées de maniére horaire. Cela
augmenterait théoriquement la variabilité du taux d’erreur.

Cette constatation se confirme également pour la station de Crans-Montana non représentée ci-
dessous mais en annexe 2, bien que, dans ce cas-ci, ce sont les prévisions COSMO-1 qui sont
globalement plus proches de la droite représentative x=y. Il apparait également que I'écart entre le
rayonnement prévu et réel s’accentue plus le rayonnement est élevé et cela pour toutes les saisons
(voir annexe 3). Les prévisions de rayonnement pour les petites valeurs de rayonnement réel, jusqu’a
environ 350 W/m2 sont, elles, relativement bonnes.

A noter que les valeurs extrémes doivent étre nuancées car elles reposent sur des quantités de
mesures relativement faibles.
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Graphique 15: Distribution des prévisions COSMO-1 de rayonnement en fonction des classes d'irradiance de 50W/m2 pour la
station de Sion en 2017
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Graphique 16: Distribution des prévisions COSMO-7 de rayonnement en fonction des classes d'irradiance de 50W/m2 pour la
station de Sion en 2017
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5.4.2 Température de I’air a 2m du sol

5.4.2.1 Moyennes annuelles

La température moyenne annuelle statistiquement recensée par Météonorm est d’environ 11°C.
Comme le révele le graphique 17, les moyennes annuelles aussi bien prédictives que réelles sont
systématiquement plus élevée que la température moyenne annuelle statistique de Météonorm.
Cela peut provenir du réchauffement climatique constatée ces derniéres années.
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Graphique 17: Evolution des écarts de mesures de la température moyenne annuelle MétéoSuisse par rapport & la valeur
statistique Météonorm de 11°C

Concernant I'évolution des écarts de mesure de la température de I'air entre les mesures réelles et
prédictives, aucune tendance ne peut étre confirmée voire graphique 18. L’évolution est changeante.
Néanmoins, les mesures issues de COSMO-2 pour Crans-Montana divergent énormément des

mesures réelles. En principe, les prévisions de température sont moins bonnes pour la station en
altitude.
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Graphique 18: Evolution des écarts de mesures de la température moyenne annuelle prévue et réelle entre 2014 et 2017
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5.4.2.2 Moyennes mensuelles
Les prévisions COSMO en température sont proches des mesures réelles MétéoSuisse pour la station
de Sion comme visible sur le graphique 19. Quelques exceptions existent telle que décembre 2016.
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Graphique 19: Evolution de I'écart de mesures entre la température mensuelle réelle et prévue pour la station de Sion entre
2014 et 2017

Pour la station de Crans-Montana, les prévisions de température sont systématiquement surévaluées
durant les mois chauds. Cet écart peut atteindre les 15% pour le mois de juillet 2015 par exemple.
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Graphique 20: : Evolution de I'écart de mesures entre la température mensuelle réelle et prévue pour la station de Crans-
Montana entre 2014 et 2017
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5.4.2.3 Données horaires
Concernant les moyennes journalieres des températures, tout comme pour le rayonnement, elles
confirment I'observation mensuelle : prévisions et réalité se confondent pratiquement.

D’un point de vu horaire le résultat est le suivant : les prévisions de température aussi bien COSMO-1
gue COSMO-7 sont extrémement fiables avec une légere surévaluation lorsque les températures
sont négatives. Ici aussi, les écarts interquartiles et donc la dispersion est plus élevée pour les
prévisions COSMO-7. Pour la station de Montana les observations sont les mémes (cf annexe 4).
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Graphique 21:Distribution des prévisions COSMO-1 de température en fonction des classes de température de 2°C pour la
station de Sion en 2017
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Graphique 22: Distribution des prévisions COSMO-7 de température en fonction des classes de température de 2°C pour la
station de Sion en 2017
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5.4.3 Vitesse duvent a 10m du sol

5.4.3.1 Moyennes annuelles
L’écart en pourcent entre les prévisions de vitesses de vent et la vitesse de vent réellement mesurée
est changeant. Seuls les prévisions COSMO-7 semblent plus stables au cours des années.
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Graphique 23: Evolution des écarts de mesures de la vitesse moyenne annuelle de vent prévue et réelle entre 2014 et 2017

5.4.3.2 Moyennes mensuelles
Comme le montre le graphique 24 ci-dessous, les vitesses de vent sont le plus souvent sous-évaluées
sauf en 2016. Les prévisions COSMO-2 semblent néanmoins plus proches des mesures réelles.
COSMO-7 calcule des valeurs particulierement basses.
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Graphique 24:Evolution de I'écart de mesures entre la vitesse de vent mensuelle réelle et prévue pour la station de Sion entre
2014 et 2017
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Tandis que les vitesses de vents sont sous-évaluées pour la station de Sion, elles sont plutot
surévaluées pour la station de Crans-Montana, surtout en 2017. COSMO-7 calcule, dans ce cas aussi,
des valeurs relativement basses.
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Graphique 25:Evolution de I'écart de mesures entre la vitesse de vent mensuelle réelle et prévue pour la station de Montana
entre 2014 et 2017

5.4.3.3 Données horaires

Tout comme pour les deux parameétres météorologiques discutés précédemment, la tendance
journaliere confirme les tendances annuelles et mensuelles. Les données horaires, en revanche,
attestent d’une fiabilité trés mauvaise aussi bien a Sion qu’a Montana (cf. annexe 5). Les vitesses de
vent sont globalement largement sous-évaluées et les écarts interquartiles conséquents sauf pour les
faibles vitesses de vent jusqu’a 2.5 m/s.
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Graphique 26:Distribution des prévisions COSMO-1 de vitesse de vents en fonction des classes de vitesse de vent de 1m/s
pour la station de Sion en 2017
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Pour les prévisions COSMO-7 des vents, les écarts interquartiles sont plus faibles néanmoins, la
tendance s’écarte grandement de la courbe représentative x=y.
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Graphique 27:Distribution des prévisions COSMO-1 de vitesse de vent en fonction des classes de vitesse de vent de 1 m/s

pour la station de Sion en 2017
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5.4.4 Synthése
Les prévisions COSMO-1 de rayonnement, température et vitesse de vent sont plus fiables que celles
issues de COSMO-7. Aussi est-il pertinent que l'algorithme se base le plus possible sur ce type de
prévision. La possibilité de faire recours a I'un ou l'autre type de prévision dépend de I'horizon des
prévisions réalisées : intraday, day-ahead, etc.
Dans le cas concret, comme |'algorithme propose des prévisions de production pour le lendemain,
ces dernieres sont principalement calculées sur la base de COSMO-1. En effet, comme mentionné
précédemment COSMO-1, est utilisé pour les 36 premiéres heures de prévision et COSMO-7 pour les
12 heures restantes, donc pour les prévisions du soir et durant la nuit lorsqu’il n’y a pas de
production photovoltaique.

Rayonnement global

Le rayonnement prévu est sous-évalué pour les valeurs de rayonnement. Dés 300-350W/m2 le 75%
des prévisions se trouvent en-dec¢a du rayonnement réel mesuré pour la station de Sion et Montana.
Ce pourcentage augmente avec la valeur du rayonnement réel. Bien que les prévisions COSMO-7
sont globalement plus proches de la droite représentative x=y pour la station de Sion uniquement, la
dispersion des points — qui se traduit par des écarts interquartiles plus importants - y est plus grande,
ce qui peut théoriquement augmenter la variabilité des taux d’erreur de I'algorithme.

Température de I’air a 2m du sol

Les prévisions de température sont les plus fiables. Elles sont légérement surévaluées lorsque les
températures sont négatives. Aussi ce paramétre ne devrait pas étre central pour expliquer la cause
des divergences entre production réelle et prévision.

Vitesse de vents a 10m du sol

Les prévisions de vitesses de vent restent médiocres surtout pour les vitesses élevées. Elles semblent
adéquates pour les vitesses faibles jusqu’a environ 2.5 m/s. Les rafales de vent semblent de ce fait
peu prévisibles et ainsi, le refroidissement des panneaux.
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5.5 ANALYSE DES DONNEES ENERGETIQUES

Ce paragraphe s’intéresse aux prévisions énergétiques. Seules les installations pour lesquelles des
mesures completes sont enregistrées durant I'année 2017, année sur laquelle repose I'étude, sont
prises en compte pour I'élaboration d’une vision d’ensemble. Pour les observations plus détaillées,
I'analyse a été restreinte sur neuf installations ainsi que sur les prévisions réalisées pour I'ensemble
des installations télémesurées.

Commune Puissance installée Dénomination
Sion 22 kWp Sion_22kWp

Sion 253 kWp Sion_253kWp
Sion 582 kWp Sion_582kWp
Uvrier 137 kWp Uvrier_137kWp
Vétroz 1.2 MWp Vétroz_1.2MWp
Conthey 118 kWp Conthey_118kWp
Evoléene 32 kWp Evolene_32kWp
Montana 27 kWp Montana_27kWp
Montana 177 kWp Montana_177kWp
- Totale — environ 12MW Total

Tableau 8: Installations analysées, puissances installées et dénomination

Le choix de ces installations sur différentes communes et différentes altitudes a été effectué afin
d’obtenir des informations relatives a I'’ensemble du territoire.

5.5.1 Installations

Bien que des prévisions sont réalisées pour 56 installations, huit d’entre-elles ne semblent plus
transmettre leurs productions réelles d’énergie, du moins selon I'état au 1°" ao(t 2018. Soit ces
installations n’existent plus ou ne sont plus raccordées au réseau pour cause de travaux ou
d’entretien par exemple, soit la transmission des mesures connait un probléme.

De plus, une des installations pour laquelle des prévisions existent semble étre une installation de
couplage chaleur-force (CCF) et non pas du solaire photovoltaique. Le profil de production ci-dessous
le souligne.

30 —= Real energy
-a- Forecast energy

Energie [kWh]

Graphique 28: Profil de production d'une installation suspectée d'étre du CCF

Il conviendrait de vérifier ces points d’autant plus que I'algorithme calcule une prévision totale, donc
pour I'ensemble des installations télémesurées, sur la base de chacune des installations prise
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séparément. Un profil si différent tel que celui d’un équipement CCF peut fausser la prévision globale
méme si dans le cas actuel la production de moins 25 kWh n’a qu’un faible impact.

Type de mesures Nombre d’installation
Manquantes - None 7
Valeur a 0 kWh 2 (y compris CCF)

En fonction des cas, les conséquences peuvent étre de trois natures :

1.

» | Onduleur >

Télémesure ; -‘ EDM I v -| Axibase } -{ Algorithmel
Prévisions

Figure 15: Origine des mesures manquantes ou égales a zéro et conséquences possibles

L’installation n’injecte plus de puissance sur le réseau, transmettant des mesures de zéro
kW a I'ESR et a I’algorithme

Comme l'algorithme continue de recevoir des mesures réelles de I'installations en question,
méme si elles valent zéro, des prévisions continueront d’étre réalisées puisqu’elles se basent
sur les prévisions météorologiques et I’historique des productions.

La conséquence se traduit par un écart important entre la production prévue et la
production réelle nulle ce qui peut impacter sur les colts de I'énergie d’ajustement, ce
d’autant plus si la coupure de I'injection n’est pas communiquée et prolongée.

L’installation continue d’injecter de la puissance sur le réseau mais la télémesure rencontre
un probléme ne transmettant pas I'information

Les conséquences financieres sont en principe moins marquées. En effet, aussi bien du coté
de I'ESR, que de I'eEnergy Center, les prévisions peuvent étre réalisés sur respectivement
I’expérience ou I'historique des productions énergétiques. Néanmoins pour le cas de
I'algorithme, un manque sur le long terme des mesures peut impacter sur son apprentissage
puisque les prévisions de l'installation en question se baseront sur un historique non
actualisé.

Un probléme survient lors de la transmission des mesures de I’ESR vers I’eEnergy Center

Cela n’a aucun impact pour I'ESR mais comme pour le deuxieme cas, cela peut impacter sur
les performances de I'algorithme via un apprentissage non actualisé.

Page | 46



Hes

School of
Engineering

5.5.2 Taux d’erreur PMAD
Le graphique 29 ci-dessous affiche le taux d’erreur PMAD annuel des différentes installations pour

lesquelles des mesures étaient disponibles en 2017. Tandis que globalement le taux d’erreur est
inférieur a 30%, quatre installations sortent du lot. Parmi elles, les trois présentant les taux d’erreur
annuels les moins bons se situent en altitude, soit a Crans-Montana a 1400m respectivement 2100m
d’altitude, soit a Evoléne a 1360m.

100

M Total_2017
95 H Sion_22kWp
90 m Sion_253kWp
85 m Sion_582kWp
80 B Montana_27kWp
75 Montana_177kWp
20 M Evoléene_32kWp
- Conthey_118kWp
H Vétroz_1.2MWp
60 B Uvrier_137kWp
55 Autres installations

50
45

40
35
30
25
2
1
1
0

Graphique 29: PMAD annuel 2017 des différentes installations

PMAD [%]

U o Ul O

Année 2017

Les taux d’erreur mensuels de I'année 2017 des différentes installations sont représentés en annexe
6.

Sur la base de ces graphiques, les constats suivants peuvent étre faits :

e Les taux d’erreur des mois de janvier et décembre sont élevés variant entre 40% et 175%

e Les prévisions des installations sont en principe moins fiables pour les mois enneigés a savoir
en janvier, respectivement de janvier a avril pour les installations en altitude et de novembre
a décembre.

e Les prévisions des installations en plaine sont moins favorables que celles des installations en
altitude pour le mois de décembre.

o Letaux d’erreur est globalement plus faible de juin a octobre.

A noter que les taux d’erreur limité a 200% proviennent comme mentionné précédemment d’une
production réelle nulle hors période de neige. Les barres manquantes traduisent une absence des
données réelles. De plus, le fait que I'installation Montana_27kWp ne suive pas toujours la tendance
des deux autres installations situées en altitude est d0 au déneigement des panneaux
photovoltaiques lorsque cela est possible.
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Ces observations révelent que le paramétre « neige » semble mal intégré dans I'algorithme. Le fait
que les prévisions soient plus favorables pour les installations en altitude durant le mois de
décembre peut s’expliquer par le caractére exceptionnel de la quantité de neige tombée en plaine
autours du 10 décembre 2017 compte tenu des neiges des années précédentes. Aussi le chapitre
5.5.4 se penchera plus particulierement sur I'aspect de la neige.

5.5.3 Données horaires

Les deux graphiques ci-dessous représentent les prévisions énergétiques en fonction des mesures
réelles pour les installations Sion_22kWp, Vétroz_1.2MW, Evolene_32kWp et Montana_177kWp. Y
sont apposés, les médianes par classes d’énergie, le 1°" et 3™ quartile, la courbe représentative x=y
ainsi que le coefficient de détermination R? basé sur la courbe de tendance. Les représentations
graphiques des six autres installations étudiées se trouvent en annexe 7.

Un trait commun relie les prévisions de production. Ces dernieres semblent légeérement surévaluées
pour les petites valeurs d’énergie réelle et sous évaluées pour les grandes valeurs d’énergie. A noter
gue les termes « petit » et « grand » sont relatifs a chacune des installations. Autrement dit, les
prévisions sont le plus souvent surévaluées sur environ 40% de la courbe et sous-évaluées sur les
60% restants.
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Graphique 30: Distribution des prévisions énergétiques en fonction des classes d’énergie réelle de 1kWh de I'installation
Sion_22kWp en 2017
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Graphique 31: Distribution des prévisions énergétiques en fonction des classes d'énergie réelle de 1kWh de I'installation

Evolene_32kWp en 2017

Les écarts interquartiles sont plus importants pour les deux stations en altitude Evolene 32kWp et
Montana_177kWp. La dispersion accentuée des prévisions pour l'installation située a Evoléne peut
éventuellement s’expliquer par le fait qu’il s’agisse de I'unique installation distante de toute station
météorologique. Située en montagne, les stations météorologiques les plus proches sont celles de
Sion et Grone, localisées toutes les deux en plaine et donc peu représentatives de la situation.
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Graphique 32: Distribution des prévisions énergétiques en fonction des classes d'énergie réelle de 8kWh de l'installation

Montana_177kWp en 2017
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Graphique 33: Distribution des prévisions énergétiques en fonction des classes d'énergie réelle de 30 kWh de l'installation
Vétroz_1.2MW en 2017

Une troisieme observation peut étre faite, plus la puissance de l'installation étudiée est grande, plus
les prévisions réalisées sont proches de la droite représentative x=y et ainsi des prévisions
« idéales », et plus le coefficient de détermination est élevé, traduisant une forte corrélation entre
les mesures réelles et les prévisions. L'unique exception parmi les installations étudiées est
I'installation Sion_253kWp qui semble présenter des écarts interquartiles modérés comme les autres
installations situées en plaine, mais un éloignement prononcé de la courbe représentative comme les
installations situées en altitude.

Finalement, la dispersion des prévisions lorsque I'ensemble des installations télémesurées est pris en
compte, semble similaire a celle visible pour les installations en plaine. Néanmoins les prévisions
pour les grandes valeurs d’énergie semblent plus se rapprocher de la courbe représentative
traduisant éventuellement un foisonnement.
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Graphique 34: Distribution des prévisions énergétiques en fonction des classes d’énergie réelle de 200kWh pour I'ensemble
des installations en 2017
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5.5.4 Cas neige
Comme mentionné lors de la description de I'algorithme, ce dernier contient certaines régles. Aussi

la production d’énergie prédite devrait étre nulle lorsqu’il fait nuit ou lorsqu’une certaine hauteur de
neige est prévue.

L’observation des courbes de production énergétique des différentes installations indique néanmoins
une prévision d’énergie non nulle lorsque de la neige est prévue et cela indifféremment de la
hauteur de la couche neigeuse.

Comme le montre cet exemple, bien que 25 cm de neige soit prévu pour le 10.12.2017 a Sion
(graphique 35), une production d’énergie est prédite pour cette installation de 22kWp située en
plaine avec une tendance a la hausse les jours suivants et ce malgré une stagnation prévue de la
hauteur de la couche de neige (graphique 36). Le format des dates est Mois-Jour T Heure: Minutes.
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Graphique 35: Précipitations et couche neigeuse prévues pour la station météorologique de Sion, période du 09.12.2017-
13.12.2017
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Graphique 36: Production énergétique réelle et prévue pour une installation de 22kWp située a Sion, période du 09.12.2017-
13.12.2017
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Cet aspect est également visible mais moins marqué pour les trois installations situées en montagne,
par exemple pour l'installation de 177kWp située a Montana. Pour une prévision neigeuse
supérieure de 10 cm sur la période considérée, la prévision de production est tres faible.
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Graphique 37: Précipitations et couche neigeuse prévues pour la station météorologique de Montana, période du
09.12.2017-13.12.2017
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Graphique 38: Production énergétique réelle et prévue pour une installation de 177kWp située a Montana, période du
09.12.2017-13.12.2017

Bien que la production prévue soit faible pour chacune des installations prises individuellement, cet
aspect impacte fortement sur les résultats englobant I'intégralité des installations pour lesquels
I’écart entre le production prévue et réelle peut atteindre plus de 2 MWh conduisant a des co(ts
d’énergie d’ajustement élevés. Dans ce cas-ci, pour les quatre jours représentés, les colts
s’éléveraient a un peu moins de 4000 Euros soit environ 4’500CHF, ce qui est hon négligeable compte
tenu du fait qu’il ne s’agit que de la puissance installée télémesurée et non pas de I'ensemble des
installations photovoltaiques, sans oublier que le nombre d’installations raccordées au réseau ne
cesse de croitre ces derniéres années.
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Graphique 39: Production énergétique réelle et prévue pour l'intégralité des installations, période du 09.12.2017-13.12.2017

Aussi, I'hypothese selon laquelle les prévisions de production pour les journées enneigées ne

devraient pas étre péjorées outre mesure ne peut pas étre vérifiée.

5.5.5 Cas ciel bleu

Comme relevé dans le chapitre concernant les prévisions météorologiques, le rayonnement prévu,
facteur d’entrée important pour l'algorithme, est sous-évalué surtout pour les grandes valeurs de
rayonnement réel. Aussi, n’est-il pas surprenant que les prévisions énergétiques par beau jour,
soient-elles aussi souvent sous-évaluées comme le montre I'exemple ci-dessous pour l'installation
Sion_22kWp, du 13 au 15 octobre 2017, qui présente sur ces deux jour un taux d’erreur PMAD de

19.5% et un coefficient de corrélation de 0.992 en moyenne.
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Graphique 40: Energie prévue et réelle pour l'installation Sion_22kWp et rayonnement prévu et réel pour la station de Sion,

période du 13 au 15 octobre 2017
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A Montana, la situation est la méme. Le graphique ci-dessous présente les prévisions pour
Iinstallation Montana_177kWp avec un taux d’erreur de 13% et un coefficient de corrélation de
0.995.
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Graphique 41: Energie prévue et réelle pour l'installation 177kWp et rayonnement prévu et réel pour la station de Montana,
période du 17 au 19 juin 2017

Néanmoins, en tenant compte de I'ensemble des installations, cette observation ne se confirme pas
toujours comme le montre le graphique 42 ci-dessous :
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Graphique 42: Energie prévue et réelle pour I'ensemble des installations et rayonnement prévu et réel pour la station de
Sion, période du 20 au 21 juin 2017

La prévision est, dans ce cas, légérement surévaluée avec un taux d’erreur trés faible de 3.8 %, alors
que pour chacune des installations étudiées, la prévision est légerement sous-évaluée. Il se peut que
certaines des installations non étudiées présentent des caractéristiques différentes expliquant cette
observation.
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Le taux d’erreur des différentes installations étudiées sur trois périodes de beaux jours pris
aléatoirement dans I'année sont représentés dans les tableaux ci-dessous. Le premier tableau
concerne la période 13 au 15 février 2017, le second, la période du 17 au 19 juin 2017 et le dernier, la
période du 13 au 15 octobre 2017.

Installation Taux d’erreur PMAD [%] Energie Paramétre PMAD [%]
Sion_22kWp 17.2 Rayonnement Sion 26.0
Sion_253kWp 20.0 Rayonnement Montana 16.4
Sion_582kWp 13.5

Uvrier_137kWp 9.4

Vétroz_1.2MWp 11.0

Conthey_118kWp 17.6

Evoléne_32kWp 515 (neige)

Montana_27kWp 11.3 (neige mais déneigement)

Montana_177kWp None (neige-pas de production)

Total 11.3

Tableau 9: Taux d'erreur des installations étudiées, période du 13 au 15 février 2017

Installation Taux d’erreur PMAD [%] Energie Paramétre PMAD [%]
Sion_22kWp 8.0 Rayonnement Sion 13.4
Sion_253kWp 20.7 Rayonnement Montana 12.8
Sion_582kWp 6.0

Uvrier_137kWp 6.1

Vétroz_1.2MWp 8.0

Conthey_118kWp 7.5

Evoléne_32kWp 22.3

Montana_27kWp 16.6

Montana_177kWp 12.9

Total 4.2

Tableau 10: Taux d'erreur des installations étudiées, période du 17 au 19 juin 2017

Installation Taux d’erreur PMAD [%] Energie Paramétre PMAD [%]
Sion_22kWp 19.5 Rayonnement Sion 17.7
Sion_253kWp 29.4 Rayonnement Montana 16.0
Sion_582kWp 10.9

Uvrier_137kWp 125

Vétroz_1.2MWp 11.1

Conthey_118kWp 14.1

Evoléne_32kWp 27.0

Montana_27kWp 19.7

Montana_177kWp 12.7

Total 9.7

Tableau 11: Taux d'erreur des installations étudiées, période du 13 au 15 octobre 2017

Les taux d’erreur des installations peuvent fortement varier malgré les conditions optimales c’est-a-
dire un ciel non couvert. Les taux d’erreur les plus favorables correspondent a la période de juin.
L'installation Evoléne_32kWp présente systématiquement des taux d’erreur élevé en comparaison
avec les autres. Ceci peut justement provenir du fait qu’elle est localisée a distance d’une station
météorologique. Il est étonnant que l'installation Sion_253kWp, bien que située en plaine, présente
également des taux d’erreur supérieurs aux autres installations en plaine. Il serait éventuellement
intéressant de voir sur le terrain ce qui pourrait induire ces résultats. A quelques exceptions pres,
une tendance se dessine : plus la puissance installée de l'installation est grande, moins les taux
d’erreur sont élevés pour une méme localisation. Les taux d’erreur impactant les prévisions
énergétiques peuvent étre inférieurs aux taux d’erreur impactant les prévisions de rayonnement,
aussi la supposition faite lors de I'élaboration de la stratégie ne peut pas étre confirmée.
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5.5.6 Comparaison avec un modeéle physique

Afin d’appréhender le fonctionnement d’une installation, en occurrence celle Iinstallation
Sion_22kWp, une simulation par modéle physique sur le logiciel PVSyst a été réalisée pour I'année
2017. Le but était d’observer la production d’énergie calculée par le modele physique en tenant
compte de certains de parametres météorologiques prédictifs COSMO-1 intégrés dans l'algorithme :
le rayonnement global ainsi que la température de I'air a 2m du sol.

Ceci permet de comparer les performances de I'algorithme, qui ne tient pas directement compte de
la localisation des installations ou des ombrages directs par exemple, a un modele se basant
essentiellement sur ces données de terrain pour le calcul de I'énergie.

Cette simulation a été réalisée a titre informatif. Le temps imparti pour le projet ne permettait pas
d’analyser les résultats dans les détails. Le rapport de simulation se trouve en annexe 8. Compte tenu
des choix du type de panneau existants dans la version 6.7.4 du logiciel, la puissance installée
unitaire de 190Wp dépassait d’environ 8.6% la puissance unitaire réelle de 175Wp. Aussi les résultats
énergétiques issues de la simulation ont été réduit du facteur en question.

Les résultats observés sont les suivants :

Le taux d’erreur PMAD annuel est d’environ 26% soit 2% de moins que le taux d’erreur issu de
I'algorithme. D’un point de vue mensuel, le taux d’erreur de février a octobre est plus bas avec le
modele physique gu’avec I'algorithme. Néanmoins pour les mois de janvier, novembre et décembre,
les taux d’erreur était nettement moins satisfaisant comme l'illustre le graphique 43 ci-dessous :
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Graphique 43: Evolution mensuelle des taux d'erreur PMAD pour l'installation Sion_22kWp

Il est évident que le modele physique ne tient absolument pas compte d’'une éventuelle couche de
neige durant les mois hivernaux. Ceci peut sans doute expliquer les résultats péjorés pour les mois en
question. Il est intéressant de constater que pour le restant de I'année, le taux d’erreur peut étre
fortement amélioré en fonction des mois, environ 30% pour le mois d’ao(t.

Cela se traduit également dans les observations horaires visibles sur le graphique 44.
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Graphique 44: Distribution des prévisions énergétiques en fonction des classes d'énergie réelle de 1kWh de l'installation
Sion_22kWp en 2017, sur la base de la simulation PVSyst

Les mesures simulées avec les prévisions météorologiques se rapproche plus de la courbe
représentative x=y pour les valeurs d’énergie élevées, avec cette fois-ci une légére surévaluation. De
plus le coefficient de détermination passe de R?=0.8705 a R?=0.08894 traduisant une corrélation plus
forte entre les deux paramétres.

La raison est sans doute que les prévisions énergétiques issues de la simulation suivent étroitement
la courbe de rayonnement prévu, respectant systématiqguement sa forme. Ceci n’est pas le cas avec
I'algorithme. Comme visible sur les graphiques ci-dessous, les prévisions énergétiques ne suivent pas
forcément la courbe du rayonnement, alors qu’il n’y a pas de pluie, ni de variation significative de la
température ou de la vitesse des vents.
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Graphique 45: Energie réelle et prévue de I'installation Sion_22kWp ainsi que rayonnement réel et prévu pour la station de

Sion, période du 17 au 21 aodt 2017
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Graphique 46: Vitesses de vent réels et prévus et températures réelles et prévues pour la station de Sion, période du 17-21

aodt 2017

Les parametres physiques qui impactent éventuellement sur la fiabilité des prévisions sont outre le
rayonnement solaire, I'orientation et I'inclinaison des panneaux ainsi que les ombrages proches, tous
des parametres intégrés dans I'outil de simulation PVSyst. Des investigations plus poussées devraient
étre entreprises dans ce sens, en modifiant les orientations, la température des panneaux, leur
inclinaison voire en intégrant des données de vitesses de vent, action néanmoins contre-indiquée par

le logiciel PVSyst.
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6 SOLUTIONS SUGGEREES

Les propositions émises dans ce chapitre représentent des pistes de réflexion découlant des résultats
des analyses effectuées. Elles ne tiennent pas compte de la faisabilité technique relative au
fonctionnement de I'algorithme.

Solution 1

Bien que triviale, la premiere proposition consiste a vérifier ce qui induit le manque de mesure ou
des mesures nulles alors qu’il fait jour et qu’il n’y a pas de neige.

Comme mentionné précédemment I'absence de mesure peut provenir d’un probléeme lié a la
télémesure, tandis que des valeurs nulles a une production énergétique réelle nulle en raison de
travaux d’entretien ou autres dérangements. Un manque de production prolongé peut grandement
impacter sur la fiabilité des prévisions et ainsi sur les colts de I'énergie d’ajustement. En effet,
I"algorithme continuera a prévoir une production énergétique sur la base de ses parameétres d’entrée
sans tenir directement compte de I'absence de production. Une possibilité serait d’insérer un
parameétre de contréle permettant d’avertir si les mesures réelles sont nulles hors nuit et hors neige
sur une durée prolongée, ce qui permettrait aux responsables des prévisions de charge de prendre
les mesures nécessaires.

De plus, il conviendrait de retirer l'installation de couplage chaleur-force du systeme. Comme les
prévisions de production de I'ensemble des installations se base sur les prévisions individuelles pour
chaque installation, elle pourrait théoriquement biaiser les résultats méme si, dans ce cas-ci, sa
production est tres faible.

Solution 2

La deuxiéme proposition consiste a appliquer un facteur de correction sur le rayonnement prévu par
beau temps qui est généralement sous-évalué pour les valeurs de rayonnement élevés. L'idéal serait
d’appliquer un facteur de correction uniquement pour les valeurs de rayonnement dépassant 300-
350W/m?2 puisque les mesures de rayonnement faibles sont relativement bien prévues.

1150 4 - 1150 4 — iati

1100 4 Real radlatlcrn 1100 4 Real radlatlorn
1050 4 Forecast radiation 1050 4 Forecast radiation
1000 4 1000 4

Rayonnement [W/m2]
Rayonnement [W/m2]

Figure 17: Rayonnement réel et prévu COSMO-1 Figure 16: Rayonnement réel et prévu COSMO-1 aprés

imputation d'un facteur de correction

Il est difficile de proposer un facteur fixe. En effectuant quelques tests sporadiques sur certains
beaux jours répartis sur I'année, des facteurs variant de 1.05 et 1.35 peuvent s’avérer bénéfiques.
Sur les résultats obtenus, un facteur plus faible devait étre appliqué en été, et un facteur plus élevé
au printemps et en automne.
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Toutefois, comme la pondération des différents parametres d’entrée de I'algorithme ne sont pas
connus, il est impossible d’affirmer qu’une augmentation de X% du parameétre rayonnement, induira
une amélioration de Y% des prévisions énergétiques.

Solution 3

Complémentaire a la proposition précédente, celle-ci concerne les paramétres météorologiques dans
leur ensemble. En effet, bien que les prévisions de température soient fiables, qu’il existe une facon
d’améliorer les prévisions de rayonnement, il reste les prévisions de vitesses de vent qui sont peu
satisfaisantes. L'idée serait donc d’effectuer en amont du calcul des prédictions énergétiques, une
estimation ou prévision de I'erreur météorologique pour chacun des paramétres et chacune des
stations météorologiques. Cela semble avoir déja été discuté pour le projet en question compte tenu
de la publication de la HES-SO « L’outil de prédiction de la production solaire par machine learning »
et la description du systéme d’information mis en place dont voici une représentation :

on
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Figure 18: Systeme d'information intégrant la correction des données météorologiques. Source : HES-SO, Sierre

Solution 4

Cette proposition touche au cas des neiges. En effet, comme constaté, les erreurs de prévision y sont
importantes. Imposer une prévision de production nulle lorsque de la neige est prévue ne semble pas
adéquat. D’une part, les prévisions de neige peuvent se révéler erronées, d’autre part le facteur
humain imputable au déneigement des panneaux n’est pas prévisible. Aussi la solution proposée
consiste a corriger les prévisions de neige J+2 en intégrant les valeurs réelles de hauteur de neige J+1
mesurée a 5h40 tous les matins, ce qui devrait automatiquement corriger les prévisions de
production réalisées aux alentours de 08h00-08h30 pour le lendemain.

R ;é ’ | Algorithme |—’| Prévisions J+2

4-| Algorithme |—>| Prévisions J+1 |
e —

Figure 19: Intégration de la mesure réelle des neiges pour les prévisions J+2

Ainsi, il est évident que la prévision de production correspondant au premier jour pour lequel il y’a
de la neige ne sera pas corrigée, mais cela évitera théoriquement, que les prévisions pour les jours
suivants soient encore plus mauvaises.
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Une autre solution serait également d’augmenter la pondération de l'entrée « Historique des
productions » correspondant a la moyenne de deux jours précédents dans les cas de neige. En effet,
comme visible sur les graphiques 36, 38 et 39 des résultats, méme si la production réelle est
pratiguement nulle sur deux jours, la prévision indique néanmoins une production beaucoup plus
élevée.

Solution 5

Une derniere solution serait d’effectuer un apprentissage de I'algorithme en fonction des saisons ou
du moins de I'été et de I'hiver. L'apprentissage est réalisé depuis 2016. Aussi, au départ, il n’était
sans doute pas possible de distinguer les saisons en raison de la quantité de données relativement
modérée au départ. Néanmoins, avec le temps, des données annuelles supplémentaires seront
enregistrées sur Axibase rendant un apprentissage saisonnier possible et pertinent. En effet, comme
les résultats en témoignent, les taux d’erreur varient fortement en fonction des mois chauds et
froids. Outre la raison évoquée des neiges, et des trois parametres météorologiques étudiés, d’autres
facteurs pourraient en étre la cause. Ces derniers pourraient étre identifiés voire méme réduits avec
un apprentissage saisonnier. De plus, les solutions d’amélioration précédemment cités pourraient
étre implémentés de facon distincte en fonction des saisons, comme par exemple appliquer un
facteur de correction du rayonnement différent, ou encore, pour les prévisions de température qui
sont uniquement surévaluées pour les températures négatives, appliquer un facteur correctif pour ce
parameétre uniquement pour les mois froids.
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7 PROPOSITIONS D’AMELIORATION ET DE DEVELOPPEMENT

Compte tenu de la quantité de donnes disponibles, impossible a analyser intégralement durant le
temps du projet imparti, plusieurs aspects pourraient encore étre analysés.

Au lieu de choisir neuf installations de facon aléatoires mais visant a couvrir tout le territoire, il serait
judicieux de créer des installations dites virtuelles pour chacune des communes, installations qui
engloberaient toutes les installations présentes sur ladite commune. Ce quadrillage devrait
permettre d’identifier certains facteurs ayant trait a la localisation comme par exemple aux versants
impactant de fagcon massive I'ensoleillement en Valais. Toutefois pour ce faire, des informations
supplémentaires sur les installations devraient étre obtenues.

L'acces a la pondération des parametres d’entrée effectuées par l'algorithme serait également
avantageux. Ceci permettrait de cibler les recherches. En effet, bien qu’il ait été affirmé qu’en
principe les données historiques d’énergie, le rayonnement ainsi que la vitesse de vent étaient, dans
I'ordre indiqué, les facteurs impactant le plus fortement les prévisions énergétiques, il n’est pas
possible de savoir dans quelle mesure le poids d’un facteur dépasse celui d’un autre. Aussi n’est-il
pas possible d’établir des affirmations telle que I'amélioration d’un facteur X des prévisions de
rayonnement ou de vitesse de vent, conduira a une amélioration d’'un facteur Y des prévisions
météorologiques.

Les analyses réalisées n’ont pas permis de mettre en exergue des aspects relatifs aux heures d’'une
méme journée. En effet, il aurait été intéressant de voir les taux d’erreur, coefficients de corrélation
et autres indicateurs utilisés en découpant les données de toutes les installations en tranches
horaires, par exemple de 8 heures a 10 heures, de 11 heures a 13 heures et ainsi de suite. Ceci
pourrait éventuellement permettre de tirer plus d’informations des résultats obtenus dans ce travail.
Par exemple, il a été constaté que les prévisions sont légerement surévaluées pour les valeurs faibles
d’énergie. Néanmoins ces valeurs faibles peuvent apparaitre le soir, le matin, lorsqu’il y a de la neige
etc. Le fait de cibler un peu plus certaines analyses réalisées pourrait conduire a des observations
plus précises. Aussi certaines corrections pourraient étre appliquées en distinguant le moment de la
journée.

Par manque de temps, l'influence de I’lhumidité relative de I'air sur les prévisions énergétiques n’a
malheureusement pas pu étre entreprise. Toutefois cela pourrait étre une piste intéressante. En
effet, d’'un point de vue théorique, si 'humidité relative est élevée, les rayons du soleil auraient
tendance a moins bien traverser I'atmosphére, en raison des gouttelettes d’eau en suspension, ce
qui pourrait indirectement influencer les résultats des prévisions énergétiques.

De plus, il serait intéressant d’analyser I'impact que pourrait avoir I'inclinaison ou I'orientation des
panneaux par exemple, méme si ces parametres devraient étre indirectement pris en compte dans
les calculs de prévisions effectués par Machine Learning, puisque justement, I'algorithme les aura
intégrés par apprentissage. Néanmoins, compte tenu des résultats obtenus par simulation basée sur
un modele physique, qui semblent meilleurs pour les mois estivaux, des investigations devraient étre
faits dans ce sens.
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8 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

L'intégration croissante des énergies issues de sources renouvelables comme I'énergie éolienne ou
solaire joue un role crucial pour les gestionnaires de réseau de distribution. De par le caractere
intermittent de ces productions énergétiques, variant non pas seulement au grés des saisons, mais
également de fagon horaire, il est difficile pour un GRD d’établir des prévisions fiables. Ces derniéres,
qui peuvent étre effectuées pour le lendemain ou méme I’heure suivante, sont essentielles au bon
déroulement des activités d’'un GRD, devant aussi bien gérer son portefeuille énergétique,
gu’informer le gestionnaire du réseau de transport de ses fournitures, productions et
consommations a venir.

Des mauvaises prévisions ont un impact économique considérable, lié aux co(ts de I'énergie
d’ajustement.

Aussi n’est-il pas surprenant que de grands efforts sont réalisés sur la création de méthode pouvant
prévoir de maniere précise les productions énergétiques attendues.

L'algorithme de prévision de production photovoltaique, fonctionnant selon la méthode de Machine
Learning et dont les performances ont été étudiées au cours de ce projet, s’inscrit dans cette
optique.

Les analyses effectuées aussi bien sur certains inputs de I'algorithme, que sur les prévisions calculées
via cet algorithme ont permis d’identifier certains parametres dont I'implémentation pourraient étre
améliorés ou pour lesquels un traitement supplémentaire pourraient étre envisagés. Intégrer un
facteur de correction pour le rayonnement prévu ou faire recours a des mesures réelles en cas de
neiges sont certaines des solutions proposées.

Toutefois, compte tenu de la quantité considérable des données a traiter, le travail effectué a plutot
permis d’émettre des pistes de réflexion pour des développements futurs, que des solutions

concretes et définitives d’amélioration.

Des investigations plus poussées devraient étre effectuées afin d’identifier d’autres parameétres
pouvant aider a améliorer la fiabilité des prévisions de I’algorithme existant.
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12 ANNEXES

12.1 SCRIPTS PYTHON

12.1.1 Mise en forme des données, traitement de données manquantes, calcul d’énergie et de
taux d’erreur ainsi que création de graphiques

import atad_client

import time

import datetime

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.dates as mdates
import numpy as np

L L L L L L L L e s

i i i i o o o o ki o o o o o o o i o o o o o o o o

dateDebut = "2017-06-17T00:00:00Z"
dateFin = "2017-06-153T00:00: 002"

entitel = "esr.pv.hevs" #C
entited = "meteosuisse.station.sion"

def real_energie(dateDebut, dateFin, entitel, mesure):
url = "https://data.eenergycenter.ch:8443"
utilisateur = "kaljeel.taak"
mdp =

connection = atad_client.connect_url (base_url=url,username=utilisateur,password=mdp)
service = atsd_client.services.3eriesService (connection)

seriea_filter

atsd client.models.SerieaFilter(metric=mesure, type='HISTORY')
entity_filter = atsd client.models.EntityFilter(entity=entitel)
date_filter = atsd_client.models.DateFilter(datelebut,datefin)

query _data = atad client.models.SeriesQuery(series filter=series_filter,entity filter=entity_ filter,
date_filter=date filter)

result = service.guery(guery data)
return result

reelle_energie = real energie(dateDebut, dateFin, entitel, "energie.electricite.mwh")

def forecast_energie (dateDebut, dateFin, entitel, mesure):
url = "https://data.eenergycenter.ch:5443"
utilisateur = "kaljeel.taak"
mdp =

connection = atad_client.connect_url (base_url=url,username=utilisateur,password=mdp)
service = atsd_client.services.3eriesService (connection)

series_filter = atsd client.models.SeriesFilter(metric=mesure, type='HISTORY')
entity filter = atsd client.models.EntityFilter(entity=entitel)

date_filter = atad client.models.DateFilter (dateDebut,dateFin)

query data = atsd_client.models.SeriesQuery(series_I[ilter=series_filter,entity filter=entity_rfilter,
date_filter=date_filter)

result = service.query (query_data)
return resultc

prediction_energie = forecast_energie {dateDebut, dateFin, entitel, "prediction.electricite.mwh")
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#0

e

1 temperature/

real radiation/temperature/

def real radiation(dateDebut, dateFin, entitel, mesure):
url = "https://data.eenergycenter.ch:5443"
utilisateur = "baljeet.taak"
mdp =

connection = atsd_client.connect_url (base_url=url,username=utilisateur, password=mdp)
service = atad_client.services.SeriesService (connection)

series_filter = atad client.models.SeriesFilter (metric=mesure, type='HISTORY')
entity filter = atsd client.models.EntityFilter(entity=entitel)
date_filter = atsd_client.models.DateFilter (dateDebut,dateFin)

query data = atsd client.models.SeriesQuery(series_filter=series_filter,entity_
date_filter=date filter)

ilter=entity_filter,

result = service.query(gquery_data)
return result

reelle radiation = real_radiation(dateDebut, dateFin, entited, "real.gre000z0")#Choix du parar

FHEFFFF AR A AR AR AT A A AP AP R AT A F P A AP T AP I A R AP AR AP A P R I A AT A
# Ou ‘

r forecast r

radiatio

ature/

ind speed/etc.

def forecast radiation(dateDebut, dateFin, entite?, mesure):
url = "https://data.eenergycenter.ch:8443"
utilisateur = "kaljeet.faak"
mdp =

connection = atad_client.connect_url (baas_url=url,username=utilisateur, pasaword=mdp)
service = atsd client.services.SeriesService (connection)

series_filter = atad client.models.3eriesFilter (metric=mesure, type='HISTORY')
entity filter = atsd client.models.EntityFilter(entity=entitel)

date_filter = atsd_client.models.DateFilter (dateDebut,dateFin)

query_data = atad client.models.SerieaQuery(series_filter=series_filter,entity_filter=entity_filter,
date_filter=date_filter)

result = service.query(gquery data)
return result

prediction radiation = forecast_radiation(dateDebut, dateFin, entite2, "forecast.glob")

reelle energie results = [(x.v * 10**3)for x in reelle energie([0].datal# . =]
reelle energie timestamp = [x.t for x in reelle energie[0].data] # .t =
reelle energie datetime = []

for i in range (0, len(reelle_energie_timestamp)):
reelle_energie_timestamp[i] = int(reelle_energie timestamp([i] / 1000}
reelle_energie datetime.append(datetime.datetime.fromtimestamp(reelle_energie_timestamp[i]) - datetime.timedelta(hours=l))

prediction energie_results = [(x.v * 10**3)for x in prediction energie[0].data]
prediction energie timestamp = [x.t for x in prediction_energie[0].data] # .C =
prediction energie_datetime = []
for i in range (0, len(prediction energie_ timestamp)):

prediction_energie timestamp[i] = int(prediction energie_timestamp[i] / 1000)

prediction energie_datetime.append(datetime.datetime.fromtimestamp (prediction energie timestamp[i]) - datetime.timedelta(hours=l})
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= [#.v for x in reelle_radiation[0].datal# .
reelle radiation timestamp = [®.t for x in reelle radiation[0].data]
reelle radiaticn datetime = []

for i in range (0, len(reelle_radiation_timestamp)):
reelle radiation timestamp[i] = int(reelle radiation timestamp([i] / 1000}
reelle_radiation datetime.append{datetime.datetime.fromtimestamp (reelle_radiation timestamp[i]) - datetime.timedelta(hours=l))

prediction radiation_results = [x.v for x in prediction_radiation[0].data] # .v = valus

prediction radiation timestamp = [X.t for x in prediction_radiation([0].data] # .t = timestamp / . d = datetime

prediction radiation_datetime = []

for i in range (0, len(prediction radiation timestamp)):
prediction radiation timestamp[i] = int(prediction_radiation timestamp[i] / 1000)
prediction_radiation_datetime.append(datetime.datetime.fromtimestamp (prediction_radiation_timestamp[i]) - datetime.timedelta(hours=1})

# Supprimer les d
if len(reelle_energie_timestamp) »= len(prediction energie timestamp):

length = len(prediction energie timestamp)
else:

length = len(reelle_energie_timestamp)

i=10
while i < len(reelle energie timestamp) or i < len(prediction energie timestamp):
if reelle energie_timestamp[i] == prediction_energie_ timestamp[i]:

i=1i+1
elif reelle energie_timestamp[i] > prediction_energie timestamp[i]:
del (prediction_energie_results[i])
del (prediction_energie_timestamp([i])
del (prediction energie datetime[i])
elif reelle energie_timestamp[i] < prediction_energie timestamp[i]:
del (reelle_energie results[i])
del (reelle_energie_timestamp([i])
del (reelle_energie_datetime[i])

sum energie produite = sum(reelle energie_results)
sum_energie prevue = sum{prediction energie results)

print {"Energie produite:", round {sum energie produite,l))
print {("Energie prévue:",round(sum energie_prewue,1))

ecart = []
for i in range(0, len(reelle_energie_results)):
ecart.append(round (reelle_energie_results[i] - prediction energie_results[i], 2))

print {("Ecart :",ecart)

c='blue')

# 3) TAUX D'ERREUR

somme_ecart = sum(ecart)
somme_ecart_abs = 0
for i in range(0,len{ecart)):
somme_ecart_abs = somme_ecart_abs + abs{ecart[i])

print ("Semme écart:", round(somme_ecart,2))

print ("Somme écart abs:",round(somme_ecart_aba,2))

print ("Somme produite:"”, round({sum energie_ produite,l))

print ("Taux erreur 1:",round(somme_ecart/sum energie_produite*100,1))
print ("Taux erreur 2:",round (somme_ecart_abs/sum energie_produite*100,1))
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for i in range(0,len{ecart)):

ecart[i] = abs{ecart[i])

max_ecart 1 = max(ecart)
index _max ecart 1 = ecart.index(max(ecart))
ecart[index max ecart_1] = 0

max_ecart_2 = max(ecart)
index_max ecart 2 = ecart.index(max(ecart))
ecart[index max_ecart_2] = 0

max_ecart 3 = max(ecart)
index_max ecart 3 = ecart.index(max(ecart))

ecart[index max ecart_3]

print ("Ecart max 1:", max_ecart_l}
print ("Ecart index max 1:", index max ecart 1)
print ("Ecart max time: 1", reelle energie datetime[index max ecart 1]}

print ("Ecart max 2:", max_ecart_2}
print ("Ecart index max 2:", index max ecart 2)
print ("Ecart max time: 2" reelle energie datetime[index max ecart 2]}

print ("Bcart max 3:", max_ecart_3)
print ("Ecart index max 3:", index max ecart 3)
print ("Ecart max time: 3", reelle energie datetime[index max ecart 3]}

S UB. PL

# Belect data
axl.plot(reelle_energie datetime, reelle_energie results, 'ks-', label="Real energy")
axl.plot (prediction energie datetime, prediction energie results, 'r*--', label="Forecast energy")

# Set subplot

ubplot

#axl.set title(" tsize=20,coloxr="k")
axl.set_xlabel ("Date", fontsize=20,color="k")
axl.set_ylabel ("Energie [kEWh]",fontsize=20,color='k',rotation='vertical')
legend = axl.legend({lcc='bkest', shadow=True)
for label in legend.get_texts():
label.set_fontsize('large')
for tick in axl.get_xticklabels():
tick.set_rotation(3d)
for tick in axl.get_vticklabels():
tick.set_rotation(d)

# L --> aXie ¥

# Min Max et intervalle des ticks
ymin = 0

ymax = 900

Ymax = ymax + 1
axl.set_vlim({(ymin, ymax} )
axl.set_yticks(np.arange (ymin, ymax, 50} )

'2018-

limit_start_time = datetime.datetime.strptime (dateDebut, '&%Y-%m-%dTaH:aM:%52')
limit_stop time = datetime.datetime.strptime(dateFin, '%Y-%m-%dT%H:aM:%52')
axl.set_xlim((limit start time,limit stop time))

# mdates HourLocator --» Minutelocator
axl.xaxis.set_major locator (mdates.HourLocator(interval=g)) #to get a tick every 2 hours
# mdates DateFormateur 'E#m-&dT3H:&M' --» 'HigM'
axl.xaxis.set_major_formatter (mdates.DateFormatter (' sm-3dTeH:sM')) #optional formatting
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# Select data

ax2.plot(reelle radiation datetime, reelle radiation results, 'ks-', label="Real radiation")
ax2.plot (prediction radiation_datetime, prediction radiation results, 'r*--', label="Forecast radiation")
# Set subplot
faxd.set title("Sion",fontsize=20,color="H')
ax2.set_xlabel ("Date", fontsize=1g,color="k")
ax2.set_vylabel ("Radiation [W/m2]",fontsize=l6,color="'k',rotation="vertical')
legend = ax2.legend{loc="best', shadow=True)
for label in legend.get_texta():
label.set_fontsize('large')
for tick in ax2.get_xticklabels():
tick.set_rotation (30}
for tick in ax?.get_yticklabels():
tick.set_rotation(0)

--r axe y
# Min Max et
ymin = 0
ymax = 1200
ymax = ymax + 1

ax2.set_vylim((ymin, ymax))

ax2.set_yticks (np.arange (ymin, ymax, 100))

rvalle des ticks

Lt --» axe X

# L
# 1ger seul !
limit_start_time = datetime.datetime.strptime (dateDebut, '#¥-8m-3dTRH:8M:%5Z')
limit_stop time = datetime.datetime.strptime (dateFin, '3Y¥-%m-3dT3H:2M:35Z')

gx2.set_xlim{{limit_ start time,limit stop time))

les STR 11! '2012-08-24T00 opzr 11!

# mdates Hourlocator --» Minutelocator

ax2.xaxis.set_major_leocator (mdates.HourLocator (interval=g)) #to get a tick every 2 hours

# mdates Datel ateur "im-#dTE#H:3M" --» 'HraM'

ax2.xaxis.set_major formatter (mdates.DateFormatter (' ¥m-&dT#H:&M')) Foptional formatting

def showplot():
subpletl ()
subplot2 ()
plt.show()

fig, (axl, ax2) = plt.subplots(2, 1)

#fig, (axl) = plt.subplots(1)
plt.gcf().subplots_adjust(left = 0.1, bottom = 0.2, right = 0.9, top = 0.95, wapace = 0.5, hspace = 0.4)
showplot ()
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12.1.2 Création d’un tableau excel contenant les écarts et taux d’erreur mensuels et annuels par
installation

import atsd client

import time

import datetime

import matpleotlib.pyplot as plt
import matplotlib.dates as mdates
import numpy as np

import xlwt

import xlrd

book = xlwt.Workbook()

sheet = book. add_sheet ( ’Results_v2‘ )
sheet.write (0,0, 'Installation’')
sheet.write (0,1, 'Lieu’)
sheet.write (0,2, 'Altitude [m]')
sheet.write (0,3, 'Puissance [kW]')

header = ['avr.16', 'mai.l6', 'juin.16', 'juil.l6', 'aofit.16', 'sept.l6', 'oct.l6', 'nov.l6', 'dec.l6',
'jan.17', 'févr.17', 'mars.17', 'avr.17', 'mai.17', 'juin.17', 'juil.17', 'aoctt.17', 'sept.17', 'oct.17', 'nov.17', 'dec.17",
'jan.18', 'févr.18', 'mars.18', 'avr.18', 'mai.1l8', 'Année 2016', 'Année 2017', 'Année 2018']

for i in range (0, len(header)):
sheet.write(0, i + 5, header[i])

entite = ['esr.pv.aeroport sion', 'esr.pv.bader', 'esr.pv.biofruit', 'esr.pv.bramcis_uap_udp',
'esr.pv.cave_fin bec’,
'esr.pv.centre_professionnel', 'esr.pv.chetzeron', 'esr.pv.chdteau-neuf conthey ep',
'esr.pv.cnla', 'esr.pv.comba energie', 'esr.pv.constantin_isolation', 'esr.pv.coop_center',
'esr.pv.cpvs_udp',
'esr.pv.creusets', 'esr.pv.dumas', 'esr.pv.eccle_chateauneuf-sion’', 'esr.pv.econ_home b',
'esr.pv.forestier evolene', 'esr.pv.grimisuat udp batiment', 'esr.pv.grimisuat udp uape’,
'esr.pv.halle valmont', 'esr.pv.hevs', 'esr.pv.lens_cordonnier', 'esr.pv.margelisch',
'esr.pv.margelisch_serrurerie',

'esr.pv.mimotec’, 'esr.pv.miremad', 'esr.pv.nanchen', 'esr.pv.no_127565', 'esr.pv.no_143205',
'esr.pv.no_169749"',

'esr.pv.no_171475‘ B ‘esr.pv.no_234672 ' 'esr.pv.no_381251 ', ’esr.pv.no_381254 ' 'esr.pv.no_43030'.' ',
'esr.pv.no_431182', 'esr.pv.no_460289', 'esr.pv.no_53328', 'esr.pv.no_57099', 'esr.pv.no_58845",

'esr.pv.no_60606",

'esr.pv.no_82067', 'esr.pv.pfefferle', 'esr.pv.phytoark', 'esr.pv.plantys', 'esr.pv.provins',
'esr.pv.regent gongres', 'esr.pv.roten', 'esr.pv.schupach', 'esr.pv.sion voirie', 'esr.pv.starbox',
'esr.pv.streetbox', 'esr.pv.total', 'esr.pv.usine_de la lienne', 'esr.pv.vorziers',

'esr.pv.zenhausern_lazaret']

for i in range (0, len(entite)):
sheet.write((i*6)+1,0,entite[i])
sheet.write((i*6)+1,4, 'Energie réelle [kWh]')
sheet.write((i*6)+2,4, 'Energie prévue [kWh]"')
sheet.write((i*6)+3,4, 'Tx erreur compensé [%]')
sheet.write((i*6)+4,4, 'Tx erreur absolu [%]')
1

sheet.write((i*6)+5,4, 'Sum erreur positive [kWh]')

(
(
(
(
(
sheet.write((i*6)+6,4, 'Sum erreur négative [kWh]')

RHEEFRF

def real energie(dateDebut, dateFin, entite, mesure):
url = "https://data.eenergycenter.ch:8443"
utilisateur = "baljeet.taak"
mdp =

connection = atsd_client . connect_url (base_url=url, username=utilisateur, password=mdp)
service = atsd client.services.SeriesService (connection)

series filter = atsd client.models.SeriesFilter (metric=mesure, type='HISTORY')
entity filter = atsd client.models.EntityFilter(entity=entite)

date_filter = atsd_client.models .DateFilter (dateDebut,dateFin)

query data = atsd client.models.SeriesQuery(series filter=series filter,entity filter=entity filter,
date_filter:date_filter)

result = service.query(query data)

return result
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forecast energie(dateDebut, dateFin, entite, mesure):
url = "https://data.eenergycenter.ch:8443"

utilisateur = "baljeet.taak"

mdp =

connection = atsd client.connect url(base url=url,username=utilisateur,password=mndp)
service = atsd client.services.SeriesService (connection)

series_filter = atsd_client.models_SeriesFilter(metric=mesure, type="HISTORY')
entity filter = atsd_client.models.EntityFilter (entity=entite)

date_filter = atsd client.models.DateFilter (dateDebut,dateFin)

query data = atsd client.models.SeriesQuery(series filter=series filter,entity filter—entity filter,
date filter=date filter)

result = service.query(query data)

return result

# i # i3 222322224 ##4# #HEFH# #1 ¥ #4 #4# # HEEEFRAREHEAF
date limit = ['2016-04-01T00:00:00Z', '2016-05-01T00:00:00Z"', '2016-06-01T00:00:00Z2"', '2016-07-01T00:
'2016-08-01T00:00:00Z"', '2016-09-01T00:00:00Z"', '2016-10-01T00:00:002"', '2016-11-01T00:00:00Z",
'2016-12-01T00:00:002', '2017-01-01T00:00:00Z", '2017-02-01T00:00:00Z', '2017-03-01T00:00:00Z",
'2017-04-01T00:00:002', '2017-05-01T00:00:00Z", '2017-06-01T00:00:00Z', '2017-07-01T00:00:00Z",
'2017-08-01T00:00:002', '2017-09-01T00:00:00Z", '2017-10-01T00:00:002"', '2017-11-01T00:00:00Z",
'2017-12-01T00:00:002', '2018-01-01T00:00:00Z", '2018-02-01T00:00:002', '2018-03-01T00:00:00Z"',
'2018-04-01T00:00:002"', '2018-05-01T00:00:00Z"', '2018-06-01T00:00:00Z "]

.7 R diddaad

energie_relle array = []
energie_prevue_array = []
tx_erreur_ compense array = []

tx_erreur_absolu_array = []
somme _erreur positif = []
somme_erreur negatif = []

for x in range(0,len(entite)}:

resultat_energie relle = [0,0,0]
resultat_energie_prevue = [0,0,0]
resultat_erreur_positif = [0,0,0]
resultat_erreur_negatif = [0,0,0]
resultat tx erreur compense = [0,0,0]
resultat_taux_erreur_ absolue = [0,0,0]

for y in range(0,len(date_limit)-1):
dateDebut = date_limit[y]
dateFin = date limit[y+1]
reelle energie = real energie(dateDebut, dateFin, entite[x], "energie.electricite.mwh")
prediction energie = forecast energie(dateDebut, dateFin, entite[x], "prediction.electricite.mwh")

reelle energie results = [(x.v * 10**3)for x in reelle energie[0].datal# .v value
reelle energie timestamp = [x.t for x in reelle energie[O].data] # .t t

tamp / ._d = datetime

reelle energie_datetime = []

for i in range (0, len(reelle energie timestamp)):

reelle energie timestamp[i] = int(reelle energie timestamp[i] / 1000)

reelle energie datetime.append(datetime.datetime.fromtimestamp (reelle energie timestamp[i]) - datetime.timedelta (hours=1))
prediction_energie_results = [(x.v * 10**3)for x in prediction energie([0].data] # .v - value
prediction_energie_timestamp = [x.t for x in prediction energie[0].data] # .tf - timestamp / . d - datetime

prediction_energie_datetime = []

for i in range (0, len(prediction energie timestamp)):
prediction energie timestamp[i] = int(prediction energie_timestamp[i] / 1000)
prediction_energie_datetime.append(datetime.datetime.fromtimestamp (prediction energie timestamp[i]) - datetime.timedelta(hours=1)})
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# Supprime les données lorsqu'il manque des valeurs
R R R R R R R R R R R R R A R R A R SR
i=0
while i < len(reelle_energie_timestamp) and i < len(prediction_energie_timestamp):
if reelle_energie_timestamp([i] == prediction_energie_timestamp[i]:
i=1i+1
elif reelle energie timestamp[i] > prediction_energie timestamp([i]:
del (prediction_energie_results([i])
del (prediction_energie_timestamp[i])
del (prediction_energie datetime[i])
elif reelle energie_ timestamp[i] < prediction_energie timestamp([i]:
del (reelle_energie_results[i])
del (reelle _energie timestamp(i]
del (reelle_energie_datetime([i])
FHARRABRARTRBARRERIARAA IR CIRRAIREEORIRRERIBRAORAEIRERARAFRARERI BRI RRI AR
# 1) ENERGIE PRODUITE
FRAGEARARAGRAIBRARRNIERARERBRIAR GO RERRRRAERRRRA BRIV RIRRRERIIRRRERIARRERRAEAARRN IR BRI ARRRERIRRRREAO RIS
sum_energie_produite = sum(reelle_energie results)
sum_energie_prevue = sum(prediction_energie_results)
[iditdaddasasdsssasdasasatasasapasasdasadadasassdasdssasaddanssadaassssdaasastasanddasasdsatasdasanasdasasassaaadanddddssad
# 2) ECART
gz saddadasdsd it asddsdesdssdegdadasdd st asad st ssdssaiadddadadidassddsissdssdssisisdssadsdssdsstssasidssssdssssdisss
ecart = []
for i in range (0, len(reelle energie_results)):
ecart.append(round(reelle energie_results[i] - prediction_energie_results[i],2))

if len(reelle energie results) == 0:

ecart = [0]
[dddadddd ittt dadasddsdasdsstagdsdasddsdasad ot asdssdadddaadizaadizdaddasdsatarasdisddsdasdsstssasidistdssadsdsss
# 3) SOMME ECART POSITIF ET NEGATIF
[sddasdasdsadadaadiadsadasdsddasasdaatasdasdadsaiasdsdsdisaidaatadsasgsdsisadsadasdsaiasdadiadasdasdsddsadasdsaisdssdaais
ecart positif = 0
ecart_negatif = 0
for i in range (0, len(ecart)):

if ecart[i] >= 0:

ecart positif = ecart positif + ecart[i]
else:
ecart_negatif = ecart_negatif + ecart[i]

iz addadesdsd it asddsasdssdegdadasdd s asad st ssd s dddadadidassddaissdssdsaisisdssadsdssdsstssasids st
# 4) TAUX D'ERREUR
[dddidddddasasdsasdadasdsatasasapasasdasadadasassdasdssataddantadssssataatastassndtasasdaatastasanatasasassaaddondssdssad
somme_ecart = sum({ecart)
somme_ecart_abs = 0
for i in range (0, len(ecart)):

somme ecart abs = somme ecart abs + abs(ecart[i])
#EERHERAEEARAREEERHRERRRHRERRRAREARAREEERARAEHRHREERRHRIRBESRFRRERRAHEERRRHEERIRBESERRREEERNBEARRHRERSERRAREEA AR
# 5) MAUVAISES PREVISIONS
FEFRHEFHERFEFAEAF AR FR AR FA R EF R E R B F AR AR R A R AR A AR AR R A R R R R R A AR B R R R R AR R
for i in range (0, len(ecart)):

ecart[i] = abs(ecart[i])

max_ecart_1 = max(ecart)

index max ecart 1 = ecart.index(max (ecart))
ecart[index max ecart 1] = 0

max_ecart 2 = max(ecart)

index_max_ecart_2 = ecart.index(max (ecart))
ecart [index_max_ecart_2] = 0

max_ecart_3 = max (ecart)

index max ecart 3 = ecart.index (max(ecart)
ecart [index_max_ecart_3] = 0

if len(reelle_energie_results) == 0:
sum_energie produite = 'none'
tx_erreur_compense = 'none’'
tx_erreur absolu = 'none'
ecart_positif = 'none'’
ecart_negatif = 'none'

else:
try:

tx_erreur_compense = somme_ecart / sum_energie_ produite * 100
except ZeroDivisionError:
tx_erreur compense = 'none'

try:

tx_erreur_absolu = somme_ecart_abs / sum_energie produite * 100
except ZeroDivisionError:

tx_erreur_absolu = 'none'

if len(prediction_energie results) == 0:
sum_energie prevue = 'none’
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sheet.write((x*6)+1,y+5, sum energie produite)
sheet.write ((x*€)+2,y+5, sum _energie prevue)
sheet.write((x*6)+3,y+5,tx erreur compense)
sheet.write ((x*6)+4,y+5,tx_erreur absolu)
sheet . write((x*6)+5, y+5,ecart positif)
sheet.write ((x*6)+6,y+5,ecart negatif)
if date_limit[y] >= '2016-01-01T00:00:00Z' and date_limit[y] < '2017-01-01T00:00:00Z':
z =20
if date_limit([y] >= '2017-01-01T00:00:00Z' and date_limit[y] < '2018-01-01T00:00:00Z':
z =1
if date_limit[y] >= '2018-01-01T00:00:00Z' and date_limit[y] < '2019-01-01T00:00:00Z':
z =2
if type(sum energie produite) —— float and type(sum_energie prevue) == float :
resultat_energie relle[z] = resultat_energie relle[z] + sum energie produite
resultat energie prevue(z] = resultat energie prevue[z] + sum energie prevue
else :
resultat_energie relle[z] = resultat energie relle[z]
resultat_energie prevuelz] = resultat energie prevue[z]
if type(ecart positif) == float and type(ecart negatif) == float:
resultat_erreur positiflz] = resultat_erreur positif[z] + ecart_positif
resultat erreur negatif(z] = resultat erreur negatif[z] + ecart negatif
else:
resultat erreur positif(z] = resultat erreur positif[z]
resultat_erreur negatiffz] = resultat_erreur negatif[z]
if type(ecart_positif) == float and type(ecart_negatif) == float:
resultat_erreur positif[z] = resultat_erreur positif[z] + ecart_positif
resultat_erreur_negatif[z] = resultat_erreur_negatif[z] + ecart_negatif
else:
resultat_erreur positif(z] = resultat _erreur positif[z]
resultat_erreur negatif(z] = resultat_erreur negatif[z]
if resultat_energie_rella(z] != 0:
resultat tx erreur compense([z] = (resultat erreur positif(z] + resultat erreur negatif(z]) / resultat energie_relle(z] * 100
resultat_taux _erreur_ absolue(z] = (abs(resultat erreur_ positif(z]) + abs(resultat_erreur_negatif(z])) / abs(resultat_energie relle[z]) * 100
else:
resultat_tx_erreur_compense[z] = 'none’'
resultat taux erreur absoclue([z] = 'none’
for i in range(len(header)-3, len(header)):
sheet.,write((x*€) + 1, 1 + 5, resultat_energie_relle[i-len(header)+3])

sheet.write((x*6) + 2, i + 5, resultat_energie_prevue[i=len (header)+3])
sheet.write ((x*6)

+
. 5, resultat_tx_erreur_compense[i-len (header)+3])
sheet.write ((x*€) + 4, 1
+
+

.

+ 5, resultat_taux_erreur_absolue[i-len(header)+3])
5, 1 + 5, resultat_erreur positif(i-len(header)+3])
6, 1+

sheet.write ((x*6)

sheet.write((x*6) 5, resultat_erreur_negatif[i-len(header)+3])

book.save ( 'Results_VZ .xls')

12.1.3 Supplément a insérer pour moyenner les données météorologiques réelles au pas horaire

# # L

ste des da (pas de 10l

date = reelle radiation datetime

# # List des rayonnements "respo.

Rayonnement = reelle radiation results

def convert_data(dates, values):
import statistics
_new values = {}
for _date, _value in zip(dates, values):
_date without hour = None

if date.minute == 0:
_date without hour = _date
else:
_date without hour = date - datetime.timedelta(minutes= date.minute) + datetime.timedelta(hours=1)

if date without hour in _new values:
_new_values[_date without hour].append(_value)
else:
_new values[ date without hour] = [ value]

return list(_new_values.keys() ), [0 if not x else statistics.mean(x) for x in _new_values.values()]

n_date, n_ray = convert data(date, Rayonnement)
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12.2 DISTRIBUTION ANNUELLE DES PREVISIONS DE RAYONNEMENT COSMO-1 ET COSMO-7
POUR LA STATION DE CRANS-IVIONTANA

Rayonnement prévu cosmo 1 [W/m2]
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12.3 DISTRIBUTION SAISONNIERE DES PREVISIONS DE PREVISION COSMO-1 POUR LA STATION
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Printemps (mars-mai)
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12.4 DISTRIBUTION ANNUELLE DES PREVISIONS DE TEMPERATURE COSMO-1- ET cOsMO-7
POUR LA STATION DE CRANS-IVIONTANA
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12.5 DISTRIBUTION ANNUELLE DES PREVISIONS DE VITESSES DE VENT COSMO-1 ET COSMO-7
POUR LA STATION DE CRANS-IVIONTANA
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12.6 TAUX D’ERREUR MENSUELS DES INSTALLATIONS EN 2017

M Total_2017
200 H Sion_22kWp
190 B Sion_253kWp
180 B Sion_582kWp
iég B Montana_27kWp
150 Montana_177kWp
140 M Evolene_32kWp
130 Conthey_118kWp
120 H Vétroz_1.2MWp

M Uvrier_137kWp

110 - .
100 Autres installations
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200 M Total_2017
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M Total_2017

M Sion_22kWp

M Sion_253kWp

M Sion_582kWp

B Montana_27kWp
Montana_177kWp

H Evolene_32kWp
Conthey_118kWp

H Vétroz_1.2MWp

m Uvrier_137kWp
Autres installations

M Total_2017

M Sion_22kWp

m Sion_253kWp

M Sion_582kWp

M Montana_27kWp
Montana_177kWp

M Evoléne_32kWp
Conthey_118kWp

M Vétroz_1.2MWp

m Uvrier_137kWp
Autres installations

M Total_2017

M Sion_22kWp

m Sion_253kWp

M Sion_582kWp

B Montana_27kWp
Montana_177kWp

M Evolene_32kWp
Conthey_118kWp

H Vétroz_1.2MWp

M Uvrier_137kWp
Autres installations
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M Total_2017

M Sion_22kWp

m Sion_253kWp

M Sion_582kWp

B Montana_27kWp
Montana_177kWp

M Evoléne_32kWp
Conthey_118kWp

H Vétroz_1.2MWp

M Uvrier_137kWp
Autres installations

M Total_2017

M Sion_22kWp

M Sion_253kWp

M Sion_582kWp

M Montana_27kWp
Montana_177kWp

H Evolene_32kWp
Conthey_118kWp

H Vétroz_1.2MWp

M Uvrier_137kWp
Autres installations

M Total_2017

M Sion_22kWp

M Sion_253kWp

M Sion_582kWp

B Montana_27kWp
Montana_177kWp

M Evoléne_32kWp
Conthey_118kWp

H Vétroz_1.2MWp

M Uvrier_137kWp
Autres installations
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200

190 W Total 2017
180 m Sion_22kWp
%8 u Sion_253kWp
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12.7 DISTRIBUTIONS ANNUELLES DES PREVISIONS ENERGETIQUES 2017 DES INSTALLATIONS
ETUDIEES
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12.8 RAPPORT DE SIMULATION PVSYST
PVSYST VE.T4 Haute école valaisanne - HES-S0 Valais (Suisse) 19/07M18 Page 1/6
Systéme couplé au réseau: Paramétres de simulation
Projet : Simul_cosmao
Site géographigque SION Pays Suisse
Situation Latitude 4622°N Longitude T.33°E
Temps défini comme Temps légal  Fus. horaire TU+1 Altitude 482 m
Albédo 0.20
Données météo: SION  ASCI file - Imported
Variante de simulation :  MNouvelle variante de simulation
Date de la simulation 19/07/18 & 13h20
Paramétres de simulation Type de sy=téme  Building system
2 orientations inclin/azimuths  34°%-40° et 18°/40°
Modéles utilizés Transposition Perez Diffus  Perez, Meteonorm
Horizon Hauteur moyvenns 107
Ombrages proches Ombrages lingaires
Caractéristiques des champs de capteurs (2 type de champs définis)
Module PV Si-poly Maodéle Poly 190 Wp 54 cells
Original P\Vsyst databasze Fabricant Generc
Sous-champ "Sous-champ #1" Orientation  #1 Inclinaison/Azimut  34°/-40°
MNombre de modules PV En =érie 18 modules En paraliéle 3 chaines
Mombre total de modules PV Mbre modules 54 Puissance unitaire 190 We
Puissance globale du champ Mominale (STC)  10.26 kWc Aux cond. de fonct.  9.13 KWe (S0°C)
Caractéristiques de fonct. du champ (S0°C) Umpp 417V Impp 22A
Sous-champ "Sous-champ #2" Orientation #2 Inclinaison/Azimut  13°/-40°
Mombre de modules PV En =ere 18 modules En paraliele 4 chaines
Mombre total de modules PV Mbre modules 72 Puissance unitaire 190 We
Puissance globale du champ Mominale (STC) 13.68 kWc Aux cond. de fonct. 12,17 KWe (S0°C)
Caracteristigues de fonct. du champ (S0°C) Umpp 417VW Impp 29 A
Total Puissance globale champs Mominale (STC) 24 kW Total 126 modules
Surface modules 185 m? Surface cellule 165 m@
Onduleur Modgle Solarmax 10MT
Original P\Vsysat database Fabricant Solariax
Caractéristiques Tension de foncticnnement 250-750% Puissance unitaire 10.0 kWac
Sous-champ "Sous-champ 1" Mbre donduleurs 1 unités Puissance totale  10.0 kWac
Rapport Pnom  1.03
Sous-champ "Sous-champ 22" Mire d'onduleurs 1 unités Puissance fotale  10.0 kWac
Rapport Pnom 1.37
Total Mbre d'onduleurs 2 Puissance totale 20 kK'Wac
Facteurs de perte du champ PV
Fact. de pertes thermiques Uc {const)  20.0 Win Uvivent) 0.0 WimK [ mis
Perte ohmigue de cablage Champ#l 322 mOhm Frac. pertes 1.5 % aux STC
Chamg#2 242 mOhm Frac. pertes 1.5 % aux STC
Global Frac. pertes 1.5 % aux STC
Perte de gualité module Frac. pertes 25 %
Perte de "mismatch" modules Frac. pertes 2.0 % au MPP
Perte de "mismatch™ strings Frac. pertes 0,10 %
Effet dincidence, paramétrisation ASHRAE 1AM = 1-bo(lfcosi-1) Param. bo  0.05

Pysyst ESucation License, Hawle éooke valalsanne - HES-50 Waialks |Sulsse)
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PVSYST VE.74 Haute école valaisanne - HES-S0 Valais (Suisse) 1907118 Page 2/6

Systéme couplé au réseau: Paramétres de simulation

Besaoins de Putilizateur : Charge illimitée (réseau)

Pysyst ESucafion License, Hauls écobe walakanne - HES-20 Vaiaks (Sulsse)
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PVSYST VE.74 Haute &cole valaisanne - HES-S0 Valais (Suisse) 19/07M18 Page 3/6
Systéme couplé au réseau: Définition de I'honizon
Projet : Simul_cosmao
Variante de simulation : MNouvelle variante de simulation
Principaux paramétres systéme Type de systéme  Building system
Horizon Hauteur moyenne  10.7°
Ombrages proches Ombrages linéaires
Ornentation plan capteurs 2 orientations  Inclinaison/Azimut = 34°(40° et 18%/-40°
Modules PV Modéle Poly 190 Wp 54 cells Prnom 190 We
Champ PV Mombre de modules 126 Pnom total  23.94 kWc
Crnduleur Modele Solarmax 10MT Prnom  10.00 kW ac
Batterie d'onduleurs Mombre dunités 2.0 Prnom total 20,00 KW ac
Besoins de Mutilisateur Charge illimitée (réseau)
Horizon Hauteur moyenne  10.7° Facteur sur diffus  0.94
Facteur sur albédo 100 % Fraction d'albédo 0.34
Hawteur [7]] 13.0 14.0 120 11.0 8.0 70 a6.0 4.0 1] 4.0 50 6.0 7.0 B.O
Azimut [7] -178 -175 -171 -162 -153 -138 -132 -123 -116 -i08 -103 -101 -85 -83
Hauteur [] 1.0 10.0 10.0 120 13.0 16.0 17.0 18.0 16.0 15.0 14.0 12.0 11.0 11.0
Azimut [*] -B0 st 87 -59 53 -38 -32 -24 -3 1] 3 12 15 18
Hawteur [7]] 11.0 13.0 120 11.0 a0 70 6.0 30 1.0 20 4.0 6.0 7.0 B.O
Azirnut [7] 18 25 28 33 42 48 48 53 56 58 &7 70 73 25
Hauwteur [7]| 7.0 11.0 10.0 11.0 14.0 15.0 17.0 180 17.0 13.0 12.0 12.0 13.0 140
Azimut [*] @2 100 07 110 121 124 128 134 146 181 163 171 174 180
Horizon de Meteonorm pour, Lat. = 0,000%, Long. = 0.000°
= T T T 1 1T - 1
1: 22 Juin
Z 22 mal - 23 jull ]
2: 20 awr - 23 300
7= 4: 20 mar - 23 s=TH
5: 21 fev - I3 oct]
E: 15 Jan - 22 now
R, 14n T: 22 dec. 1
el A
c
b |
3
3 45 -
i
i 1Th
Dresiiie:
e plan
-120 -50 =50 =30 o 30 EO i 50 120
Azimut [0
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Projet :

Variante de simulation :

Systéme couplé au réseau: Définition des ombrages proches

Simul_cosmo
Nouvelle variante de simulation

Horizon

Ombrages proches

Principaux paramétres systéme

Ornentation plan capteurs

Type de systéme
Hauteur moyenne

Building system

10.7°

Ombrages lingaires
2 orientations

Inclinaison/Azimut = 34%/40° et 18%-40°

Deriars
= olen

Hamar a0 il ]

Modules PY Modéle Poly 190 Wp 54 cells Pnom 190 Wc
Chiamp PV Mombre de modules 126 Prnom total  23.94 kWc
Cnduleur Modéle Solarmax 10MT Pnom 10.00 kW ac
Batterie d'onduleurs Mombre d'unités 2.0 Pnom total 20,00 kW ac
Besoins de Mutilisateur Charge ilimitée (réseau)

Perspective de la scéne d'ombrages proches

Est
Mard
Diagramme d'isc-ombrages
B P _ OO FTIeD
& — =ar.t:m.|r II1":I11D|'WIE il..lr ] Hrt-ultlwllﬂ..l Irﬁ:!m: :Il.‘.ourb-uil -.‘Iilu-ortﬂl:lﬁ .
:-L dombeage: 'I'I. Lmnua‘b\:n al.l difus: I:I.HI1 I ; L ke

#f de 'albsadhoc 0,665

Farts domboags &%
Farts domboags: 10°%
Farts domboags: 0%
Farts dombegs: 40'%

T 22 el - 23|
3 Mawr - 21 mad
A2 20 o - T |
S: 21 e - T3 oct
& 1% mn - 22 mew
722 e T

g
B
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Systéme couplé au réseau: Résultats principaux

Projet : Simul_cosmo
Variante de simulation :  Mouvelle variante de simulation
Principaux paramétres systéme Type de systéme  Building system
Horizon Hauteur moyenne  10.7°
Ombrages proches Ombrages linéaires
Onentation plan capteurs 2 orientations  Inclinaison/Azimut = 34°/40° et 18°/-40°
Modules PV Modéle Poly 190 Wp 54 cells Pnom 190 Wc
Champ PV Nombre de modules 126 Pnom total  23.94 kWc
Onduleur Modéle Solarmax 10MT Prnom 10.00 kW ac
Batterie d'onduleurs Mombre d'unités 2.0 Prnom total  20.00 kW ac
Besoins de Mutilisateur Charge illimitée (réseau)

Principaux résultats de la simulation
Production du systéme Energie produite 2711 MWhian Productible 1133 KWh/kWe/an
Indice de perfiormance (FR) 7834 %

Frodusdlonc normalicésc (par KWp Incialls): Pulccanos nominals 2784 Ko Indios de performanos [PR]
s T T T T T T T T T T 1o T T T T T T T T T T
F Lz - Parts de colisctian jotmmg B ST TR ~ - P Indics s pactrrmsos. (Y : 0
o La - Paris mysibme jascuisr, | U0 B . ..
- Errgie ulis oroduls (sorie cnculesr) 31 BWSEART

AT ]

Fravphe  raTresiale
ki parEATRTCE PR

Junt LU Mmi  dun Ju Azl Eap Do L= N dsn P L R Mai  Jun Ju Azl Esp Dot Mow  Dic
s 20T s 01T

Nouvelle variante de simulation
Bilans et résultats principaux

GlobHor DNfHor TAmME Gilobing GilchEN EA&rray E_Grid PR
KW e EWmimE =] KMV KWW MW MW
Jam. 17 422 -85 -Z06 53.9 472 1110 1073 0.83z
Féw. 17 S8.5 aro L4584 713 54.9 1484 1422 0.833
Mars 17 1045 55.83 543 1212 1113 Z418 2.353 o1
Awr. 17 1455 B6.39 1185 fes1 i=44 324 3161 0.800
Ml 17 17TE BO.SS 1653 z4.8 iTz4 3522 3432 0776
Juln 17 1805 B4.37 220 1813 fes2 3380 3295 O.757
Jul. 17 1737 B4.55 22328 1774 .8 3.288 3201 0.754
Aot 17 1EE8& TIES 3234 isv.0 iS55 2105 3026 Q757
Sep. 17 1102 59.27 s 1243 154 42 2.359 0.785
oot 17 =14 4420 1283 95.1 90.5 1952 1.300 o.e01
How. 17 489 3051 456 55.9 45% 1124 1.087 o811
Dég. 1T 335 2455 -] 431 6.0 s oLear o.7E3
Annge 12121 &72.36 162 12487 13318 27.B57 7114 o.7a3
Légendes: GlobHor Imadiation giobale Forzontake GlobET Global "effect™, oom. pour 1AM = ombrages
DffHar iradistion difuse horzon ke EAmay Erergle sffecive sorte champ
T Amb Tempimtre ambianke E_Gnd Erargle njechie dars |= réseau
Siobinc Giobal incident plan capteurs PR rdice de periomance

Pysyst ESucation License, Haule éoole walalanne - HEZ-30 Vaiak |Sulsse)

Page | 95



Hes

F.nZi(-;:]e‘je’.or‘\r'r:gf U

PVSYST VE.7T4 Haute école valaisanne - HES-S0 Valais (Suisse) 190718 Page 6/8
Systéme couplé au réseau: Diagramme des pertes

Projet : Simul_cosmo
Variante de simulation :  Mouwvelle variante de simulation
Principaux paramétres systéme Type de systéme  Building system
Horizon Hauteur moyenne 107"
Ombrages proches Ombrages lingaires
Ornentation plan capteurs 2 orientationz  Inclinaison/Azimut = 34°/-40° et 18°/-40°
Modules PV Modéle Poly 190 Wp 54 cells Pnom 190 Wc
Champ PV Mombre de modules 126 Prnom total 23.94 kWc
Onduleur Modéle Solarmax 10MT Prnom 10.00 kW ac
Batterie d'onduleurs Mombre dunités 2.0 Prom total 20,00 kKW ac
Besoins de Mutilisateur Charge illimitée (réseau)

Diagramme des pertes sur [année entiére

——___ 131ZkWhim* _____—~—L Irradiation globale horizontale
+10.2% Ghlobal incident plan capteurs

-0.1% Global incident below threshold
4.9% Ombrages lointains / horizon
0.3% Ombrages proches: perte diradiance

-2.T%  Facteur d1AM sur global
1332 K¥Whim™ " 185 m™ capt. Irradiance effective sur capteurs
efficacité aux STC = 12.02% Conversion PY
31.88 MWh | Energie champ nominale (selon effic. 5TC)
%@ 1.0% Perte due au niveau dimadiance
N 7% Perte due 3 la tempersture champ
-2 5% Perte pour qualité modules
-21% Pertes mismatch, modules et sirings
0.8% Pertes chriques de cablage
27.87 MWh Energie champ, virtuelle au MPP
e Perte ondulsur en opération (efficacitd)
0.0r% Perte ondulewr, sur-puissance
0.0% Inverter Loss due to max. input cument
D.0% Perte onduleur, sur-tension
0.1% Perte ondulewr, seuil de puissance
0.0% Perte onduleur, seuil de tension
2711 Mk Energie 3 la sortie ondulewr
L A — Energie injectée dans le réseau
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