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Résumé : lors de 'évaluation des actions de Maitrise de la Demande d’Electricité, on a
besoin de méthodes estimant au mieux les gains potentiels d’une mesure en termes de
consommation et puissance évitées, d’oti l'intérét de disposer de courbes de charge
foisonnées sur un parc d’appaveils électriques.

Ces approches comjuguent connaissance des systémes physiques et connaissance des
mécanismes d’agrégation. Une nouvelle méthode stochastique est développée dans cet article,
basée sur une modélisation markovienne des appels de puissance d’un parc de chauffe-eau
dlectriques. Le caractére ergodique de la chaine de Markov qui végit I'agrégation des

réponses sur le parc est démontrée.
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1. Contexte général de I’étude

1.1. Notion de courbe de charge électrique

L’électricité représente 35 % de 1"utilisation mondiale d’énergie ; sa production engendre 30
% des émissions anthropiques de carbone. A Kyoto, en 1997, les pays industrialisés se sont
engagés sur une réduction de 5.2 % des émissions de gaz a effet de serre a I’hotizon 2012 et
ont placé les actions de Maitrise de la Demande d’Electricité (MDE) parmi les mesures les

plus prometteuses pour atteindre ces objectifs.

La demande d'électricité sur un parc de clients subit des variations temporelles importantes
(mensuelles, hebdomadaires, horaires, ..). Les moyens de production suivent ces
fluctuations : les compagnies électriques disposent de combinaisons de centrales de base
(cofits d’investissement élevés), semi-base et pointe (forts colts variables). Les colits de
production d'un kWh dépendent donc fortement du moment ou il est demandé ; il en est de
méme pout la pollution engendrée. Pour évaluer les gains d’une action de MDE, il faut donc
disposer de méthodes donnant, 4 chaque instant, les appels de puissance d’un parc d’appareils.

On parle alors de reconstitution de courbes de charge €lectriques.

Les chauffe-eau électriques représentent en moyenne 15 % de la consommation électrique du
secteur résidentiel et peuvent contribuer jusqu’a 30 % aux appels de pointes du réseau, car les
besoins en cau chaude sanitaire coincident avec les pétiodes de forte demande ¢lectrique. Le
stockage possible de I'eau chaude permet cependant d’envisager des stratégies intéressantes
de contrdle-commande pour décaler les appels de puissance. C’est pourquoi cet usage est

particuliérement étudié par les compagnies électriques.

Les besoins en eau chaude, et donc le fonctionnement des chauffe-cau, varient fortement d’un
foyer a I'autre. Parmi les sources de dispersion, citons le nombie d’occupants, le niveau de
vie, les horaires, les habitudes, les appareils terminaux (baignoite ou douche par exemple). Si
la modélisation d’un systéme physique unitaire est aujourd’hui bien maitrisée, il reste a

proposer des méthodes statistiques ou stochastiques permettant I’étude d’un parc.

1.2. Agrégation des réponses sur un parc
Un chauffe-eau électrique est, comme de nombreux appareils utilisant I'€lectricite, régi par un
thermostat fonctionnant en tout-ou-rien. Le thermostat est caractétisé par une bande-motte, de

valeurs haute ct basse Tuaute €t Tpasse, entre lesquelles, dans le cas le plus simple (pas de
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puisage, maintien du ballon en température pour compenser les pertes avec I'extérieur) la
température évolue. Aprés un puisage d'eau, la température sort de la bande motte et I'appel
de puissance (résistance électrique constante) permet de reconstituer le contenu énetgétique
du chauffe-eau. Chaque appareil appelle donc puissance constante, ce qui engendre une
courbe de charge individuelle en forme de créneau. Nous allons voir que la courbe de charge

agrégée sur un groupe d'appareils a une allure bien différente.

Les figures 1 et 2 représentent les appels de puissance des chauffe-eau électriques de deux
usagers le méme jour. Les courbes de charge unitaires ont une forme similaire, mais
dépendent des sources de diversité précédemment cités : les appels de puissance sont non-
concomitants d’un foyer & I’autre. Si l'on agrége la courbe de charge sur quatre clients (figure
3), on obtient le profil que verrait un poste de distribution desservant ces quatre usageis. La
pointe foisonnée (ou agrégée) nlest plus que de 950 W et l'on observe des niveaux de
puissance intermédiaires. On voit apparaitre deux groupements d'appels de puissance (matin

et soir) correspondant aux périodes ol les puisages sont les plus fréquents.

Si l'on agrége les courbes de charge de 168 appareils (figure 4), on obtient une courbe de
charge beaucoup plus lissée. Cest la courbe de chaige agrégée unitaire représentative du parc
de chauffe-cau électriques. La pointe unitaire agrégée n'est plus alots que de 520 W. Aucun
usager n'a une courbe de charge ayant la forme de la coutbe de charge agtégée. Cependant
elle donne des informations précienses D’une part, en moyenne, chaque nouveau client
ajoute cette charge au systéme ; d’autre part, elle représente le maximum de probabilité de la
charge d’un foyer. En d’autres termes, c’est la courbe de charge d’un usager marginal (voit

[WIL96] pour plus de détails).

On peut définir un facteur de foisonnement donnant Je pourcentage de modéles allumés a

chaque instant t par :

P .ty P t
FF_ OISONNEMENT (t) — AGREGE; POPULATION ( ) — AGRE;EE UNHA]RE( ) (1)
Z UNITAIRES UNITAIRE

3 MARKOV



1400 - —— . 1200 s pronadi s [P ..’..]_...._....‘
po =S H
1200-% F ™ 1000.% W MT
1000—-2 : 800———8._
g0+ & & ;
3 e 8 i
80T £ =
2 a0l @ ;
4001 @ @ !
& F :
200 200 4 :
Heure +eum:
0 i L +—t ot 0 4+ —t
23298382888338888888838388888 £888985288888888883888888
SCHH3DEEBEEENETBEERORNNE BLNS3BEEEECENETDEEEORNNN
Fig. 1, Client A Fig. 2. Client B
1000 - - - v — - -
wt F =
8001 @ s0T 9
& o
700 E 400 4
w0l & 3
500 3 i 8
ol £ g
200 4 100 4 &
100 1 Heu
o4 ey R 0ttt ———t— e t—t—+
5228885388823888888888388888 2888835888 8888883888¢8888
EEEEFEEES FERL L R SENBIAEERBOCNIEEEEEIRLNA
Fig. 3. 4 clients Fig. 4. 168 clients

1a connaissance parfaite de la réponse agrégée sur un parc n’est envisageable que par une
caractérisation de tous les systémes le composant, Cela nécessiterait de simuler le
comportement de chacun des foyers, ce qui donnerait, en pratique, des temps de calcul
prohibitifs mais surtout signifierait que ’on puisse avoir acceés a I’ensemble des parametres
influant sur la demande de chaque appareil (y compris des paramétres non-observables), ce
qui est illusoire. Les phénomenes d'agrégation doivent donc étre étudiés et modélisés a 'aide

de méthodes statistiques ou stochastiques.

2. Mod¢les d’agrégation existants

2.1. Mise en équations déterministe d’un systéme unitaire

Les méthodes d’agrégation rencontiées dans la littérature sont toutes basées sur la méme
modélisation physique des chauffe-cau ; il est donc utile de la présenter ici. La représentation

retenue est dite ‘a une température’ ou encore ‘stock parfaitement brasse” et s’écrit :
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dI

Me, = - = —K(T - T,) = cpq(Tsourmace — Le) + POMBe(L) 2
ou:

M masse d’eau contenue dans I’appareil [kg]

cp capacité calorifique de I’eau [H(kg.cC)]
K coefficient d’échange global [W/eC}

P puissance de I’élément chauffant [W]

q débit d’eau soutiré [kg/s]

m variable binaire traduisant 1’état du thermostat (1 pour ON, 0 pouar OFF)
c variable binaire traduisant 1’état du contrdle-commande externe

{1 pour ON, 0 pour OFF)

T température moyenne de Ieau dans le ballon [°C]
Ta  température ambiante [°C}
Tsourirage  température de référence du soutirage [°C]
Tk température de ’cau froide [°C]

On introduit la constante thermique du ballon t (définie comme le rapport entre la masse
thermique et la conductance, [s]), le paramétre Tp (défini le rappost entre le coefficient de
pertes et la puissance élecirique, [°C]) et le paramétre Tpusage (qui traduit la perte de
température due au puisage, [°C]) :

Me
7=

Tousags = — Cp - (TSOLIZ]RAGE -1;) 3)

P
T, =—
K K
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L’équation (2) devient :

dI 1
at = _;(T — Iz +m(OT, - Tpysace ) “

L’équation discontinue sur la variable discréte qu’est ’état du thermostat peut s’éerir sous une

forme discrétisée :

si T(t)>Thauts alots m(t+At)=0 (5a)
sinon si T(t)<IpassE alors m(t+At)=1 (5b)
sinon m(t+A)=m(t) (5¢)

2.2, Méthodes de la littérature

Deux approches statistiques considérent que la source principale de diversité d’un foyer a
Pautre est I’instant de puisage, déctit comme une variable aléatoire normale dans [LAN96]} ou
quelconque pour [VAN96]. Ces deux modeles permeticnt d’avoir une expression de la
puissance agrégée sur le parc a chaque instant en fonction des fonctions de 1épartition des lois
de probabilités utilisées, Nous avons proposé dans [ORPa99] une application de ces méthodes
pour la reconstitution des courbes de charge des parcs fiancais et italiens de chauffe-cau

électriques.

Les méthodes 3 dominante stochastique prennent en compte les sources de diversité en
ajoutant un terme aléatoire de bruit au membre de droite de I’équation déterministe (4). Ainsi,
Dolan et Nehiit ([DOL93]) utilisent une simulation de Monte-Carlo stochastique pour
reconstituer les appels de puissance agrégés [MALS3] introduit lui aussi un terme de bruit
(une méthode d’identification est proposce dans [KAM92]), faisant ainsi apparaitic un
systéme & état stochastique hybride. Il introduit les fonctions de distribution de quatre

populations (ON avec puisage / ON sans puisage / OFF avec puisage / OFF sans puisage) sut
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les différents niveaux de température et montre que le systéme de depart est équivalent a celui

formé par quatre équations aux dérivées patticlles sur les fonctions de distribution.

[MAL90] propose par ailleurs la définition d’une chaine de Markov régissant les phénomenes
d’agrégation, démontre son ergodicité et donne ’expression analytique de la solution
stationnaire. Ce modéle donne les expressions analytiques des fonctions de densité ergodiques
des répartitions des températures, sous certaines conditions particuliétement contraignantes :
le terme de pertes vers 'ambiance est indépendant de la température du ballon et la puissance
installée est supposée toujours supéricure au taux de puisage instantané, ce qui permet de
maintenir la température dans la bande-morte du thermostat. Ces hypothéses, vérifiées pour
les chauffe-eau américains (fortes puissances unitaires installées), ne sont pas valables dans le

contexte europeen.

3. Proposition d’un nouveau modéle stochastique

3.1. Approche stochastique des probléemes dynamiques macroscopiques

Reformulons notre approche : nous cherchons a étudier le comportement d’ensemble d’un
parc de chauffe-eau ¢lectriques. Les caractéristiques et les sollicitations varient d’un systéme
3 lautre. Tl s’agit donc de passer de I'étude des systemes dits ‘individuels’ & celle des

systemes “collectifs’, ¢’est-a-dire composés d’un trés grand nombre de systémes ‘individuels’.

Comme énoncé dans [BRO88]ou [FAR64], le concept d’approche stochastique est adapté a ce
type de problémes ; il permet d’éliminer des informations superflues. Suivant cette démarche,
nous avons montré dans [ORPb99] dans quelle mesure la forme de la perturbation
stochastique introduite dans ’équation déterministe (4) (ou dans son schéma de résolution)
traduisait la connaissance que "on a de la dispersion du parc. Elle peut étre définie a priori
(renseignements statistiques sur une partie de la population), identifiée (par le traitement des
résultats de campagnes de mesure), exprimée analytiquement (loi normale ou autre) ou

numériquement.

Ainsi, la perte du caractére purement déterministe vient du fait que lon renonce & la
détermination précise des caractéristiques et des conditions initiales de chaque systéme

élémentaire étudié pour ne s’intéresset qu’a I'ensemble. La réalit¢ des équations physiques est
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en partie traduite en termes aléatoires, car variant d’un systéme a P'antre. Le comportement
stochastique ainsi engendré est tel que le systéme semble évoluer sous I'influence d’une force
aléatoire méme si, en faif, Je mouvement est gouverné par des ¢quations dynamiques

purement déterministes (voir [CAS90]).

3.2. Espace des états d’un chauffe-eau électrique
Le systéme considéré étant I'eau contenue dans le ballon, les interactions avec 1’extérieur sont

parfaitement caractérisées par :

- Ta description des pertes avec I’ambiance (proportionnelles & I'eart de température)

et des puisages de I'usager ;

- le fonctionnement du thermostat et de la résistance (ici : tout ou rien, puissance

constante).

Nous choisissons done de caractériser un état du chauffe-eau par la température moyenne de
Ieau et la caractéristique ON ou OFF du thermostat. L’ensemble des états, appelé espace et
noté B, sera donc composé de la famille des états ON, notée B,y et de la famille des états

OFF, notée By .

.
E,
.

On passe de I'espace des états E” = {E } de dimension infinie a P’espace dénombrable des

0

E,

états disciétisés E = {E } de dimension finie par discrétisation du champ de température

1}
entre deux bomes Tymu €t Tmaxi, avec un pas de température AT [°C]. L’¢état {T et ON
(respectivement OFF)} décrit les systemes aux thermostats allumés (tespectivement éteints)

pour lesquels la température est comprise dans I intervalle [T - AT/2; T + AT/2[

On introduit les entiers Lpasse, Luaute €t Lmaxa qui repérent les niveaux de températures des
bornes de la bande-morte du thermostat (Tpasse et Tuaute) et de la température maximale
Tuaxz dans E. L’espace dénombrable des états E est alots de dimension (Lmaxi + Lmaxi), en
)

raison de la composante ON/OFF de Iétat (tableau 1). On introduit la suite f = L } a valeurs

0
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E,

dans E = {E } qui représente les fonctions densité des températures des populations ON

0

) f .
(pour ;) et OFF (pour fp). La n*™ occurrence de fest notée f, = { f.l ’ } et les valeurs de f

On

sont ordonnées dans 1’otdre représenté tableau 1.

Ligne de f Température moyenne T | Thermostat Famille d’état

1 TMfNI + AT ON EE

Leasse Tpasse = Tmmax  +jON Ey
AT*Lpasse

Luauvre Taavie = Twmmr  +{ON Ei
AT*Lyaute

Lyaxi Tmaxt = Tvmat + AT*Laygaxt | ON Ey

LMAXI +1 TMINI + AT OFF Eg

Emaxt + Lyasse Tpasse = Tmma  +|OFF Eo
AT*Lpasse

Lmaxi + Luavis Toavie = Tumma  +|OFF Ey
AT*Lyauie

Luasxa + Lmaxa Tumaxt = Tyt + AT*Lyaxi | OFF Eo

Tab 1 Composition de I’espace des états E et du vecteur T

Par définition, ona :
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Lmaxs
> f,, ()= % de modeles ON & I'instant n (6)
i=1
Lyax:
> £, .(i)= % de modeles OFF a I'instant n 6]

i=]

Sfin+ 2t =1 (8)

Le facteur de foisonnement est donné a chaque instant par :

P nAt) P nAt) e
FEOISONN‘EM:ENI (IlAt) — AGREGEE PPOPULAIEON ( ) — AGREG;E UNITAIRE ( ) — Z fg,n ( 1) (9)
Z UNITAIRES UNITAIRE i=1

3.3. Introduction d’une chaine de Markov homogéne

On considére d’abord le cas d’un parc de chauffe-cau sans puisage. Comme exposé
précédemment, le modéle retenu powr le chauffe-cau électrique est I'équation différentielle
déterministe (4). On la discrétisée en temps avec un pas At [s}. La solution analytique de

I’équation stochastique associée, pour ’intervalle de temps [n.At, (n+1) At], s’écrit :

T{(nt1).At]=a T(n Aty+H(1-a) [Te+m(nAt) Tpl+V(n At (10)
ou:
a=exp(-At/1), (11)

et V est un bruit gaussien (ou autre) & moyenne nulle (ou non) qui traduit I'influence de la
diversité des paramétres comme précédemment exposé. On écrit I'équation (10), pour un
systéme isolé de la population ON a P’instant n.At, sous les notations simplifiées évidentes

suivantes :

T, =aI +(-a)y+T;)+v, (12)
ol vy, est un tirage de V.

ct, pout un systéme isolé de la population OFF :

La=aT,+(1-2)([)+v, (13)
10 MARKOV
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D’aprés les équations (12) et (13), I'existence de la chaine de Markov est claire. De plus, sur
les intervalles de temps étudiés (quelques heures ou moins), la température de la picce et celle

de I’eau fioide peuvent étre considérées constantes, Ia chaine de Markov & créer est alors

homogéne :
probif,, = jif, =if=a; (14)

On introduit la matrice de transition associée & la chaine de Matkov, notée Q = {qij 1€ E},

dont les termes doivent vérifier :

q; 20 (,jekE) (15a)
Zqij =1 (iekE) (15b)
jeE

La régle des causes totales (Bayes) donne :
fon =1,-Q (16)
et, si 'on introduit Ja distribution initiale de la chaine fy, on peut écrire :

f =f,-Q" (17)

n

3.4, Construction de la matrice de transition associée

Soit un systéme a la température T; et au thermostat allumé 4 I'instant n: :

T =Tpg +j AT (18)

]

Le systéme passe a la température Tj; & I'instant (n + 1) pour la valeur de bruit v, donnée

pat :

Ton=Tu=T+AT=a T, +(1-a)(Tg + Ip)+V,;u (19)
Soit pous :

Vo = (d=2)(T; - Ty + 1) + AT (20}
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1l est alors judicieux d’introduire le terme ‘motew” Ay :
A =0-ay (I, - Tz + Tp) 2n

On peut généraliser et calculer les probabilités de passage de I’état j a tous les autres états ON.
Si le bruit v, est régi par une loi normale, on peut utiliser Ia loi cumulée de la loi normale

(notée normedf) pour éctire les termes de la matrice de transition pour la population ON :

Vi €[l ) Vi €[liLyax + Lasx
.. AT, . . AT, . .
Q(i, j) = normedf((A, ; + —2—) —(j—1) - AT) — normedf((A —7)—- (G—1-AT) (22)

De la méme fagon, pour la population OFF, on introduit le terme “moteur” Ay, :
Aﬂj :(I—a)"(]—j_TE) (23)
et on écrit les termes de la matrice pour la population OFF :

i €[Lyax T L yasa T Lvoa p Vi €[ + 15 Lnsaa + Ly |

Q(, j) = normedf((A, ; +—A;—) —(j—1) AT)—normedf{(A —%z) —(j—1i) - AT) (24)

Notons que I’on pourrait prendre en compte une autre forme de répartition pour le bruit (par

exemple : uniforme sur un intervalle fini), analytique ou pas.

La fonction cumulée étant une fonction croissante, la condition décrite par I'équation (15a) est
vérifiée. Il reste & s’assurer de la condition (15b) qui traduit en fait, pour notre probléme, la
conservation de I’énergie. Numériquement, il faut choisit des niveaux de température Tvm et
Twmax: suffisamment éloignés pour n’étre pas atteintes. On peut néanmoins éctire, par souci de

précision :
Vi €[:L yaxs + Lgaxa |

Q(1, ) = normedf{(A ; + %T) —-(—-D-AT) - normedf (-0) (25)
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QL yaxa -} = normedf{+eo) —normedf((A ; — ATI) —(j—1i)-AT) (26)

ol Aj = Ay ou Ag,; selon la ligne étudiée. Par sommation, on a alors :

> q;; = normedf{+e0) — normedf(~w) =1 (i€ E) 27)

jeE
La condition (15b) est donc bien respectée, la conservation de I énergie est assurée.

La matrice Q, telle que construite actuellement, modélise les changements de niveaux de
température, mais pas les changements d’état du thermostat (passage de ON a OFF ou de OFF
a ON). L’expression stochastique disciéte qui régit le fonctionnement du thermostat est
donnée par I’équation (5). On traduire cette derniére en modifiant les termes de la matrice Q,
en considérant des conditions aux limites absorbantes, d’une maniére similaire a celle

proposée par [MALS83]

La condition (5a), soit ((m = ON et T>Twnau1e) impossible), s’écrit :
Vi €[Laavme + Llwax J
QU j+ Ly ) = Q@ i+ Lypn) + QL J)
QG j) =0 (28)
La condition (5b), soit ((m = OFF et T<Tpasse) impossible), s’éerit :
Vi €Ly + 1 Lnaxs + Lasse —1J;
QU j~ Lagasa) = QQ j =~ Lgaxa) + QG D)
QG ) =0 (29)

Notons que les équations (28) et (29) ne modifient pas les conditions (15a) et (15b)

nécessaires et suffisantes pour définir une matrice de transition associée a une chaine de

Markov.
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3.5. Prise en compte des puisages
Les besoins en eau chaude sanitaite varient au cours de la journée. On peut toutefois se
ramener 4 des intervalles de temps sur lesquels Phypothése de stationnarité des puisages peut

étre justifiée (moins d’une heure). L homogénéite de 1a chaine de Markov est alors 4 nouveau

vérifiée.

Nous illustrons ici la prise en compte des puisages dans notre approche sur un modéle de
puisage instantané simple. Si o est la probabilité de puisage a Iinstant t et si DT est la baisse
de température du ballon inhérente a ce puisage, alors (1-a) systémes restent a I’état calculé
précédemment, o systémes voient une baisse de leur température de DT. La matrice de
transition de la chaine de Markov « sans puisage» est modifiée en conséquence, par

multiplication par une matrice R de méme dimension que Q, dont les termes non nuls

s’écrivent :
Vi,
R, 1) =(1-a) (30a)
.. DT
RG,i-—) = 30b
(1,1 AT) 74 (30b)

Des tests aux limites sont ajoutés pour s’assurer qu’on ne sorte pas de I"intervalle [Twm,
Tmaxa] La matrice résultante « avec puisage » Q*R reste alors la mattice de transition d’une

chaine de Matkov homogeéne.

3.6. Démonstration de ergodicité de la chaine de Markov

Une classe C d’états de E est dite fermée il n’existe pas d’états en debors de C qui puissent
atre atteints 2 partir d’un état de C. Une chaine de Markov est dite irréductible s’il n’existe
pas d’autre classe fermée que la classe de tous ses états ; c’est le cas de celle que nous
considérons. En effet, les équations (22) et (24) montrent qu’il ne peut y avoir de sous-classe
fermée de E; ou Eo, le passage de la classe E; (respectivement Eo) & la classe Eo (E1) est

assuré par les équations (28) et (29).
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Un état est appelé périodique si un retour & cet état est possible seulement en un nombre de
pas de temps entiers multiples d’un entier d. Le plus grand entier vérifiant cette propricte est
appelé période de I'état (lorsque d = 1, I'état est dit apériodique). Par construction, tous les
&tats de notre chaine de Markov vérifient d = 1, elle est donc apériodique. La démonstration

est évidente par les équations (22) et (24) pouri=].

Le théoréme de Markov (JSRI81], p. 292), nous apprend que tous les états d’unc chaine de
Markov de dimension finie, irréductible et apériodique sont récurrents positifs et donc
ergodiques, La chaine de Markov étudiée est donc par définition ergodique. On peut alors

appliquer le théoréme de Kolmogorov dans le cas ergodique [BRES1}, p. 71) :
si Ia chaine est ergodique, alors, pour tout distribution initiale fo, ona:
7,
. e 7T,
limf, = =7 (31)
ol 7t est I"unique probabilité stationnaire de la chaine.

Les probabilités stationnaires peuvent étre interpréiées de deux facons : elles représentent les
probabilités du régime permanent, mais elles donnent aussi la proportion de temps 4 long

terme que le process passe dans chaque état.

Si 'on note I la matrice-identité de la dimension de Q, wt vérifie le systéme suivant :

7-Q=x1 (32)
et mij;fi) -1 (33)

i=1

La solution de ce systéme est obtenue par inversion de la matiice de dimension (2Lmaxit1,
2L maxi+1) donnée par les équations (32) et (33). L’ergodicité traduit le fait qu’une évolution
partie de conditions initiales quelconques améne siirement le systéme, & Iinfini temporel, & un
régime macroscopique stationnaire. Dans notre cas, les équations réversibles et purement
déterministes du mouvement microscopique (i.e. d’un chauffe-eau) donnent naissance a un

comportement macroscopique (ie. sur le parc), statistique et irréversible. Cela ne veut
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évidemment pas dire que le systéme soit figé & I’échelle microscopique il ne cesse d’évoluer,
mais son étal macroscopique reste inchangé en moyenne ; on peut y voir un patall¢le

intéressant avec la physique statistique, voir [FERT/’]‘

4. Applications

4.1. Validation de Ia solution ergodique

Le cas d’étude choisi est un parc d’appareils typiques francais (de caractéristiques unitaires
moyennes : P =24 kW, M =200, cp =4 186 J/(kg.°C), K= 1.85 W/°C, Tuauie - Tnasse = 5
°C, Taavie = 65 °C, At = 1 mn, AT = 1 °C) suz lequel on a ptéalablement identifié¢ un terme
aléatoire gaussien de moyenne nulle et d’écart type o = 0.005. La probabilité de puisage est o

=1 % (pour At = 1 mn), avec DT =35 °C.

La validation de la valeur moyenne de la puissance agrégée est réalisée 4 partir de la valeur
donnée par un bilan enthalpique intégré du chauffe-eau. Le caleul ergodigue donne une
puissance agrégée unitaire moyenne de 773.7 W contre 7740 W attendu. L’erreur relative
induite par notre modélisation sur e bilan moyen du parc est donc dans ce cas de moins de

0.1%.

Reste & valider la forme des fonctions de répartition. Pour cela, on utilise une méthode de
Monte-Carlo stochastique réalisée sur un parc de 10 000 chauffe-eau. La trés bonne
concordance entre la solution ergodique et la simulation de Monte-Carlo stochastique, plus
cofiteuse en temps de calcul, est présentée figures 5 et 6. Notons que les conditions
absorbantes (population ON et T>Tyayie impossible, population OFF et T<I'asse

impossible) sont 1espectées.
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Fig. 6. Validation de la fonction densité ergodique de la population OFF

4.2. Utilisation pour les simulations

Pour des problématiques stationnaires, on utilise les propriétés ergodiques de la chaine de
Markov. Sur un intervalle de temps pour lequel les sollicitations et I’état macroscopique du
parc sont stationnaires, on peut écrire :
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Eiaxy

P poreces :|: Zﬂ(l):| Poarare (34)

ot 7t désigne la solution ergodique de la chaine de Markov et Pynirare est la puissance
unitaire installée moyenne La répartition du parc par niveaux de températures est donnée

directement par les composantes du vecteur 7.

Lors de I’étude de problémes dynamiques, on doit utiliser la matrice de transition associée a
la chaine de Markov . Le passage de la distiibution du parc d’un pas de temps & l'autre est

donné par I’équation :
f,,=1t P (35)

ot f, = [fin fon] est le vecteur représentant les fonctions densité des températures de
populations ON (pour f;) et OFF (pour f) au n“™ pas de temps. La puissance agrégée unitaire
s’écrit :

Lyan

P orecee ®= |: Zf(l):| - Piaaiare (36)

La répartition du patc par niveaux de température & I’instant n est donnée directement par les

composantes du vecteur 1,

4.3. Cas d’un parc avec contrdle-commande

Pour les systémes pour lesquels un stockage d’énergic thermique est possible, dont les
chauffe-eau électriques 4 accumulation, les compagnies électriques peuvent mettre en place
des stratégies de contrdle-commande direct permettant de mieux gérer la forme des courbes
de charge globales. L altération du fonctionnement de I'appareil est réalisée par envoi d’un

signal (radio, électrique ou téléphonique) vers Pinstallation du consommateur.

On peut opposer le contrble massif et systématique ‘a la fiancaise’ (en France, 6 millions de
chauffe-eau électriques sont contrblés par le double signal du tarif domestique heures creuses)

du contrdle en temps réel et modulé °a "américaine’ (prés d’un million d’appareils contrdlés
p p
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aux Etats-Unis). Pour ce dernier, ce sont les dispatcheurs qui décident ponctuellement de
Parrét de I’alimentation de parcs locaux d’appareils pour des durées courtes permettant de
passer la pointe du réseau (typiquement moins de 4 h par jour). Cette technique est plus

complexe & maitriser (reports de charge) mais plus souple.

La modélisation par chaines de Markov proposée dans cet article est adéquate pour étudier de
telles stratégies de contrble-commande. On utilise alors deux matrices de transition (pas de
temps avec et sans contrdle). Nous étudions ici trois durées de contrdle : 10 mn, 2h et 4h
pendant lesquelles 'alimentation électrique des résistances des appareils constituants le parc

est coupée. La figure 7 donne I’évolution dynamique de la puissance agrégée.

Dans les trois cas, le retour a I'état d’équilibre stationnaire est assuré en une durée supérieure
3 celle du contrdle-commande. Pour le contrble de 4 heures, la pointe lors du recouviement
énergétique est de prés de trois fois la puissance évitée. On retrouve ici le probléme du ‘load

pickup’ si délicat a évaluer pour les compagnies €lectriques utilisant ce type de stratégies.
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Fig. 7. Influence des stratégies de contrdle-commande sur le facteur de foisonnement
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Notons que Iétude des fonctions de densité des modéles sur les niveaux de températures
permet alors d’estimer le pourcentage de foyers en situation d’inconfort (température de I'eau

trop basse) en raison du contrdle-commande.

5. Conclusion

La principale richesse du modele propos¢ est qu’il est basé sur les équations physiques
décrivant le fonctionnement des appareils. Le niveau d’information obtenu en sortie est ainsi
satisfaisant : on a acces 2 la répartition du parc sur les niveaux de températures, et donc 4 la
caractérisation du confort des usagers Des stratégies de contrble-commande peuvent
également étre testées. Les compagnies électriques commencent d’ailleurs a utiliser de telles
approches a la place de campagnes d’instrumentation préliminaires, souvent longues et

coliteuses.
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