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STATISTIQUE

Méthodes de prévision et de décomposition

Rapport du Groupe d’experts pour ’analyse des séries historiques de la demande d’€lectricité*)

La mise au point de prévisions a court et a
long terme concernant les besoins en puis-
sance et en énergie dans le secteur de 'élec-
tricité se fait selon des méthodes différentes
dans les pays membres de 'UNIPEDE. De
telles méthodes prévisionnelles sont brieve-
ment décrites dans le rapport du Groupe
d'experts du Comité d'études des statisti-
ques.

Die Erarbeitung der kurz- und langfristigen
Entwicklungsprognosen fir den Energie- und
Leistungsbedarf auf dem Elektrizitdtssektor
erfolgt in den UNIPEDE-Léndern nach unter-
schiedlichen Methoden. Im Bericht der
Expertengruppe des Studienkomitees fiir
Statistik werden solche Prognosemethoden
kurz beschrieben.

*) Président du Groupe d’experts: (subordonné au
Comité d’études des statistiques) S. Kaltio, TMT-Team
Oy, Kalevankatu 33A1, SF-00101 Helsinki 10.
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1. Méthodes autoprojectives

Les méthodes autoprojectives com-
prennent la classe des méthodes for-
melles quantitatives. Elles utilisent des
données qui sont collectées et analy-
sées de facon systématique. Les mo-
déles reposent sur des données quanti-
tatives du passé.

Les méthodes autoprojectives n’uti-
lisent qu’une seule série chronolo-
gique. Le modéle est basé sur I’hypo-
thése que les caractéristiques présentés
resteront valables dans le futur. Ces
méthodes sont aussi appelées mé-
thodes univariées.

1.1 Moyenne mobile

Un certain nombre de séries chrono-
logiques, en raison d’une foule de
causes (actions humaines, fin de se-
maine, gréves, conditions climatiques,
durée inégale des mois, nouvelles
internationales et autres événements
exeptionnels) présentent des irrégula-
rités qui sont sans intérét pour celui
qui prend les décisions et dont les ac-
tions doivent réagir doucement. Dans
une série chronologique donnée, il
faut éliminer ces irrégularités et fluc-
tuations superposées, ou bruit de cour-
te période, et ne détecter que les chan-
gements persistants. Ce procédé de dé-
tection s’appelle lissage ou établisse-
ment de moyenne.

Cependant, le lissage méme entraine
les retards dans la chaine des informa-
tions et modifie la sensibilité des résul-
tats aux diverses périodicités qui peu-
vent exister dans les fluctuations des
données d’entrée. Il s’ensuit que le lis-
sage entraine un certain degré de dis-
torsion dans les informations conte-
nues dans les données d’origine. Plus
de lissage conduit a un bruit réduit et a
un retard accru dans I’élaboration des
informations significatives que ’on re-
cherche. Moins de lissage conduit a un
bruit accru et 4 un retard réduit.

Il existe des méthodes numériques
formelles de lissage et des méthodes
informelles ou intuitives.

La moyenne mobile est une métho-
de de lissage dans laquelle un poids

(ou importance) égal est attribué a
chaque valeur du passé d’une série
chronologique jusqu’a un moment de
rupture avant lequel on attribue un
poids nul.

Dans le cas général d’une moyenne
mobile obtenue sur des périodes T, la
moyenne mobile (MM) est ainsi calcu-
lée:

1 :
MM=—T S+ 8S:+...+8)

Pour une vraie valeur, uniforme-
ment croissante, de la variable S, la va-
leur moyenne est égale a chaque ins-
tant a celle que la vraie valeur avait au-
paravant au milieu de la période T. Le
retard de lissage est dans ce cas égal a
T/2,

La méthode de la moyenne mobile
est facile a expliquer et peut facilement
étre appliquée lorsque les données
sont tenues manuellement, en utilisant
des méthodes manuelles de calcul. Les
niveaux d’activité moyenne (produc-
tion d’électricité) hebdomadaires,
mensuels, annuels, etc. ... sont des
moyennes mobiles dans le sens qu’ils
attribuent un poids égal a toutes les
données dans un intervalle considére.
Cette méthode peut étre utilisée en
combinaison avec d’autres techniques
de prévision, par exemple la méthode
d’extrapolation.

1.2 Extrapolation de la tendance

Pour I’extrapolation de la tendance,
on commence par supposer que 1’évo-
lution d’une valeur observée jus-
qu’alors restera constante dans un ave-
nir proche, et on en tire une prévision
a moyen terme.

Dans I’extrapolation de la tendance,
comme pour toute prévision, on évo-
lue entre deux concepts extrémes: les
«possibilités de 1’évolution» et les «li-
mites pour I’évolution», on accepte
néanmoins ici volontiers la contrainte
de chiffrer 'information parce qu’elle
facilite d’'une part I’analyse et qu’elle
constitue d’autre part un instrument de
travail mathématique. La valeur n’est
ici utile que pour analyser les phéno-
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ménes visibles du passé et non pow
une analyse détaillée.

Les phénomeénes particuliers sont
considérés comme des perturbations
dont l'influence est exclue autant que
possible par le calcul quand on peut
prendre comme base une période sans
perturbation qui soit suffisamment
longue.

Les mathématiques apportent une
aide, dans ce sens qu’elles décrivent,
sous forme de formules, des courbes
auxquelles on a donné la préférence: la
tendance linéaire est certes la plus
simple a employer; mais elle n’est pra-
tiquement pas utilisée dans la pratique
(a cause de sa validité limitée); on se
sert plus souvent de la forme exponen-
tielle de la tendance; on emploie sou-
vent la courbe logistique. Il est évident
que, pour toutes les courbes, la durée
de la période couverte par la prévision
est déterminée par I’objetif lui-méme.

Les valeurs du passé et les valeurs
prévisionnelles sont presque toujours
représentées sous forme de graphique;
c’est en effet visuellement que la conti-
nuité supposée peut étre le mieux véri-
fiée.

On devrait toujours se poser la ques-
tion de savoir si une valeur peut étre
décomposée en secteurs et si ces sec-
teurs seraient plus faciles a étudier et a
extrapoler. Une telle démarche est
plausible lorsqu’on pense a la consom-
mation d’électricité des secteurs do-
mestique et industriel.

1.3 Lissage exponentiel

A partir d’une série temporelle X
échantillonnée a intervalles de temps
réguliers, on cherche a prévoir les va-
leurs de cette variable au-dela du
temps présent T. La technique de lissa-
ge exponentiel est une technique pos-
sible pour répondre a ce probléme. Il
existe différents types de lissage expo-
nentiel.

Le lissage exponentiel simple

La prévision P est une valeur indé-
pendante de I’horizon de prévision et
est une fonction des n derniéres obser-
vations

P=(1-a) (axt +a®x12+ ... +a"x1.1)

a est une constante comprise entre 0
et 1 et est appelée la constante de lissa-
ge. L’influence du passé sur la prévi-
sion décroit exponentiellement quand
on s’éloigne de la date T. D’autre part,
plus la constante de lissage est proche
de 1, plus I'influence des observations
passées remontera loin dans le temps -
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et plus la prévision sera rigide; au
contraire, plus la constante est proche
de zéro, plus la prévision sera souple,
c’est-a-dire influencée par les observa-
tions récentes. Cette technique est
simple d’emploi car on démontre que
la prévision faite a I’instant T peut étre
exprimée trés simplement a I’aide de la
prévision faite a I'instant 71 et de I’ob-
servation faite a I'instant 7.

Le lissage exponentiel double

On a vu que la méthode du lissage
exponentiel simple est adaptée au cas
ou la série peut étre ajustée a une droi-
te horizontale au voisinage de T. Une
facon naturelle de généraliser cette
méthode est de considérer que la série
peut étre ajustée a une droite non hori-
zontale au voisinage de T. Il existe des
formules de récurrence simples per-
mettant d’actualiser les coefficients de
cette droite au cours du temps.

Lissage exponentiel généralisé

On cherche ici a ajuster au voisinage
de T, une fonction plus compliquée
qu’une fonction affine (en particulier
des fonctions ayant une composante
périodique pour pouvoir traiter les sé-
ries saisonniéres).

Lissage exponentiel de Holt-Winters

La méthode de Holt-Winters sans
saisonnalité part, comme la méthode
de lissage exponentiel double, de I’hy-
pothése d’un ajustement, au voisinage
de T, d’une droite non horizontale. Ici,
la généralisation porte directement sur
la formule de mise & jour des coeffi-
cients de la droite pour lesquels on dis-
pose de deux parameétres au lieu d’un
seul. De ce fait, cette méthode est évi-
demment a priori plus flexible que la
technique de lissage exponentiel
double. En contrepartie, il est plus dif-
ficile de choisir deux paramétres qu'un
seul. Dans la méthode saisonniére, on
ajoute en plus un facteur saisonnier
(méthode additive) ou on multiplie par
un facteur saisonnier (méthode multi-
plicative).

1.4 Modéle autorégressif a gradins

Il existe des méthodes qui peuvent
étre écrites sous forme d’un simple
programme d’ordinateur de telle sorte
que les prévisions, correspondant a
une série chronologique quelconque,
peuvent étre générées sans 'interven-
tion d’un spécialiste. Ces procédures
sont décrites dans la bibliographie ré-
férencée (New) comme étant «entiére-
ment automatiques». L’existence

d’une méthode qui, mise sous forme
d’une procédure entierement automa-
tique, permettrait a partir des données,
de prévoir la forme du modéle, serait
d’un grand intérét.

L’objectif est de construire un modé-
le autorégressif pour décrire le com-
portement de séries données.

Soit une série W, la valeur a I’instant
t est exprimée a I’aide d’une fonction
linéaire des valeurs précédentes de la
série aux temps t-1, -2, ...t-k et d'un
terme d’erreur. La valeur de k détermi-
ne l'orde du modele autorégressif.
L’importance d’'une valeur passée,
pour expliquer la valeur de la série a
I'instant ¢, est donnée par le coefficient
de niveau de signification qui agit de
fagon multiplicative sur la valeur pas-
sée,

Le modé¢le autorégressif a gradin est
généralement utilis¢é pour des séries
stationnaires et le probléme le plus im-
portant est de déterminer I’orde du
modele. Ce probléme peut étre résolu
en utilisant la technique de la régres-
sion a gradin.

Une fois que le modéle convenable a
été trouvé, les valeurs prévisionnelles
peuvent étre obtenues en extrapolant
I’équation qui explique la série a I'ins-
tant . g

1.5 Méthode Census X-11

«Census X-11» est une méthode
pour décomposer, désaisonnaliser et
prévoir les séries temporelles et consti-
tue la derniére de nombreuses va-
riantes visant chacune a I’améliorer.

La méthode se fonde sur I’hypothése
qu’une série temporelle originaire (O)
présente:

- une composante saisonniére (.S);

- une composante de cycle-tendance
(©);

- une composante des jours ouvrables
(D), représentée par les variations
attribuables au nombre de lundi,
mardi, etc. dans chaque mois parti-
culier, si les jours de la semaine ont
des poids différents;

- une composante accidentelle (I”).
Les quatre composantes peuvent

étre reliées de maniére soit multiplica-
tive (O = S X Cx D x I”) soit additi-
ve(O=S+ C+ D+ I"). En outre, la
méthode peut mesurer les fluctuations
saisonniéres tant dans des séries men-
suelles que dans des séries trimes-
trielles.

Nous nous référons a des séries tem-
porelles mensuelles et au modele mul-
tiplicatif.

La composante accidentelle (I”)
comprend
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- les variations dues aux jours fériés,
les gréves importantes, etc. que ’'on
peut éliminier moyennant des fac-
teurs d’ajustement préalable (P),

- des extrémes (E), qui peuvent reflé-
ter des réactions a des événements
politiques inattendus, a des condi-
tions atmospheériques non saison-
niéres, a des erreurs de mesure, etc.

- le résidu accidentel I” = P-E-I' =
E-I
Par des procédures itératives, la mé-

thode estime les effets de la composan-

te des jours ouvrables; ensuite, afin de
parvenir a des estimations fiables des
composantes saisonniéres, de cycle-
tendance et accidentelle, la série origi-
naire est ajustée aussi bien par les fac-
teurs d’ajustement préalable P que par
la composante des jours ouvrables et,
en outre, est modifiée pour réduire

I’effet des valeurs extrémes ou quasi-

extrémes.

1.6 Modéle ARIMA

A partir d’'une série chronologique
d’une variable X échantillonnée a
intervalles de temps réguliers, on
cherche a prévoir les valeurs de cette
variable au-dela du temps présent T.

Dans ce but, la détermination d’un
Modéle ARIMA comprend les étapes
suivantes:

- l’identification qui consiste a définir
la structure du modéle linéaire qui
pourra étre utilisé pour décrire le
phénoméne qui est a I’origine de la
série chronologique,

- l’estimation qui consiste a calculer
les valeurs optimales des différents
paramétres utilisés dans le modele.
Cette optimisation est généralement
réalisée en minimisant la somme des
carrés des valeurs résiduelles,

- la validation qui consiste a vérifier si
le modéle est correct ou non. Pour
cela il faut vérifier que tous les para-
métres estimés sont statistiquement
significatifs et qu’ils sont en nombre
suffisants,

- la prévision, lorsqu’un modéle satis-
faisant a été obtenu. Le méme mode-
le peut également étre utilisé pour
expliquer le passé.

Cette technique apparait trés puis-
sante a priori pour les prévisions a
court terme (C’est-a-dire prévision a
quelques pas); a plus long terme il faut
faire preuve de plus de prudence car la
variance de la prévision augmente trés
rapidement aprés quelques pas. I1 faut
mentionner que la plupart des mé-
thodes de lissage exponentiel appa-
raissent comme des cas particuliers des
modéles ARIMA. Enfin, il faut noter
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que cette technique est relativement
sensible a la présence des données
anormales.

1.7 Les processus de Markov

Les processus markoviens, considé-
rés dans les conditions d’état stable,
sont utilisés dans ce modéle, pour ob-
tenir une prévision probabiliste a long
terme de la pointe de charge journalie-
re.

L’année de prévision est divisée en
périodes pendant lesquelles le com-
portement de la pointe de charge jour-
naliére est pratiquement stationnaire
au sens statistique.

La construction du processus mar-
kovien de la demande de puissance
commence par un traitement appro-
prié des données concernant une pé-
riode pluri-annuelle du passé choisie
comme référence. Pour comparer les
valeurs de pointe atteintes dans la
méme période de I’année mais pour
des années différentes, il faut opérer
sur des valeurs relatives plutot que sur
des valeurs absolues, en considérant la
«pointe relative de charge» (p.r.c.) de
chaque jour de la période, définie
comme le rapport entre chaque pointe
de charge journaliére et la charge
moyenne des jours compris dans la pé-
riode de ’année considérée.

Cing phases successives ont été pré-
vues pour parvenir au processus mar-
kovien de la prévision de la demande
de puissance:

- la premiére phase consiste a exami-
ner le comportement pass¢ de la
pointe de charge au moyen des
p.r.c., établissant ainsi la courbe de
probabilité des variations v entre les
p.r.c.etleur valeur moyenne;

- dans la deuxi¢me phase, étant don-
né I’incertitude concernant la valeur
moyenne des p.r.c. pour ’année de
prévision, la prévision de cette va-
leur est représentée par une variable
aléatoire r, qui est déterminée pour
chaque période de I’année de prévi-
sion;

- dans la troisiétme phase, pour
chaque période, on détermine la
somme des variables aléatoires v et
r, somme qui représente la prévision
de la distribution des p.r.c. dans
I’année de prévision;

- dans la quatrieme phase, on déter-
mine pour chaque période la prévi-
sion de la charge moyenne des jours
de la période, représentée par une
variable aléatoire;

- dans la cinquiéme phase, la distribu-
tion probabiliste de la prévision des
«pointes relatives de charge» pour

I’année-objectif (troisiéme phase)
est combinée avec la distribution
probabiliste des charges moyennes
des jours de la période (quatriéme
phase), afin d’obtenir, pour chaque
période, la distribution probabiliste
des pointes de charge journaliéres.
Les courbes de probabilité corres-
pondantes, relatives a chaque période,
présentent des caractéristiques diffé-
rentes, au point de vue aussi bien du
champ de variation que de la configu-
ration. Les champs de variation ci-des-
sus, en effet, dépendent des différents
champs a la pointe, chacun typique
d’un secteur d’usagers (alimentation &
HT, MT, BT ou ménages, secteurs in-
dustriels, etc.). La prévision peut tenir
compte de I’éventuelle évolution futu-
re du poids (en termes de consomma-
tion d’énergie électrique) des diffé-
rents secteurs d’usagers.

2. Méthodes causales

Les méthodes causales comprennent
la classe des méthodes formelles quan-
titatives. Elles utilisent des données
qui sont collectées et analysées de fa-
¢on systématique. Les modeles repo-
sent sur des données quantitatives du
passé.

Les méthodes causales utilisent plu-
sieurs séries chronologiques. Le mode-
le est basé sur les relations entre I’in-
formation a prévoir ou a décomposer
et les autres informations. Ces mé-
thodes sont aussi appelées méthodes
multivariées.

2.1 Calcul par la régression

On sait généralement trés bien que
la quantit¢ d’énergie électrique
consommée dépend d’un certain
nombre de facteurs d’influence. Cette
dépendance est déterminée tout
d’abord par différents faits, par
exemple par la structure économique
du secteur approvisionné (présence
combinée des secteurs domestique, in-
dustriel, commercial, professionnel,
administratif, agricole et de transport)
et par la situation géographique.

Une comparaison approximative
des chiffres permet toutefois déja de
constater pour un certain secteur d’ap-
provisionnement que la consomma-
tion est influencée par différents élé-
ments, par exemple par les conditions
atmosphériques et par la conjoncture.
Ces facteurs d’influence sont certes
qualitativement connus; ils doivent
toutefois étre définis quantitativement.
C’est la un exemple véritablement
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classique pour I’application de I’analy-
se par régression.

L’analyse par régression est une mé-
thode permettant de dégager des corré-
lations et de les définir quantitative-
ment. La disposition mathématique
des données doit étre choisie en fonc-
tion de la connaissance ou de la corré-
lation supposée. Il est dans tous les cas
recommandé d’étayer les calculs par
un graphique (ce sont souvent les gra-
phiques qui mettent en évidence cer-
taines sources d’erreurs). Le calcul re-
pose sur le principe des moindres car-
rés.

Des ¢éléments d’influence négligés,
une simplification de la disposition
des données, des cas exceptionnels et
autres sont autant de portes ouvertes
qui permettent au hasard d’entrer dans
le processus ou dans son analyse. Plus
les observations utilisées sont nom-
breuses et mieux les erreurs peuvent
étre compensées et plus grande est en
conséquence la précision du résultat.
Le coefficient de corrélation peut étre
calculé comme I’élément permettant
d’apprécier cette précision.

2.2 Indices d’anticipation

Une économie nationale globale
présente diverses formes typiques de
croissance avec un certain degré d’ins-
tabilité plus ou moins grand. Une éco-
nomie instable est caractérisée par des
fluctuations cycliques de I’activité éco-
nomique globale, a court ou a long ter-
me, avec des phases successives de
croissance et de récession d’ampli-
tudes diverses et des points (ou zones)
de retournement.

L’étude des relations temporelles
entre des séries chronologiques écono-
miques importantes met nettement en
évidence que certaines séries chrono-
logiques tendent réguliérement a de-
vancer les points de retournement de
I’activité économique globale et d’au-
tres a leur succéder.

Les prévisions concernant ’activité
économique globale peuvent étre utili-
sées dans le but d’estimer le niveau fu-
tur des ventes d’une industrie particu-
liére, I’énergie électrique n’y fait pas
exception. La disponibilité croissante
des données statistiques concernant les
séries chronologiques économiques fa-
cilite cette tache.

Parmi les diverses méthodes de pré-
vision, la méthode analytique - met-
tant en ceuvre des modéles économétri-
ques complexes - introduit des hypo-
théses concernant les relations cau-
sales entre les facteurs qui influencent
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chacune des principales composantes
du PNB.

Si on peut trouver une ou plusieurs
séries chronologiques dont les change-
ments cycliques ont réguliérement
anticipé les points de retournement de
l’activité économique, on peut alors
introduire ces indices statistiques dans
un modéle économétrique en vue de
déterminer a I’avance les points de re-
tournement des variables choisies.

Les séries chronologiques statisti-
ques, qui ont manifesté une tendance
concréte et persistante a anticiper les
points de retournement de I’activité
économique globale tant pour les
pointes que pour les creux, s’appellent
«indices d’anticipation».

Ces indices (que I’on trouve dans la
bibliographie américaine) semblent
étre: le passif qui résulte des faillites
commerciales, les cours des actions,
les nouvelles commandes de biens du-
rables, les contrats de construction
d’habitations, les contrats de construc-
tion d’immeubles commerciaux et in-
dustriels, le nombre d’heures de travail
hebdomadaire, la création de nou-
velles sociétés et certains prix de gros.

Les méthodes de prévision basées
sur le concept d’indices d’anticipation
utilisent toute une diversité de raffine-
ments au cours du déroulement des
modeles économétriques. Ces modeles
conviennent le mieux pour des prévi-
sions de charge totale, a I’horizon de
quelques mois.

2.3 Indice de diffusion

Cette méthode n’est pas compléte-
ment différente des indices d’anticipa-
tion. I1 n’existe pas de série d’indices
d’anticipation présentant une avance
constante par rapport a chacun des
points de retournement de [’activité
économique globale. Un aspect plus
important est qu’il existe une relation
persistante entre des groupes de séries
chronologiques.

Si on prend un grand nombre de sé-
ries chronologiques pour différentes
variables et on note le pourcentage du
nombre total de variables qui sont
croissantes chaque mois, on obtient
une valeur appelée «indice de diffu-
sion».

Le critére de 50% de I'indice de dif-
fusion est utilisé pour prévoir si ’acti-
vité économique globale approche
d’un point de retournement. Si 'indice
de diffusion atteint une pointe ou un
creux (au-dessus ou au-dessous de
50%), l’activité économique globale
commencera respectivement a croitre
ou a décroitre.

Sans étre un dispositif de prévision
infaillible, I’indice de diffusion est
néanmoins une technique qui vaut la
peine d’étre plus approfondie et affi-
née. Pour en apprécier sa valeur, il fau-
dra également tenir compte des retards
constatés dans la publication d’un
grand nombre de séries chronologi-
ques.

Dans divers secteurs industriels, des
spécialistes expérimentent actuelle-
ment des techniques de prévision ba-
sées sur 'indice de diffusion. L’indice
de diffusion est adapté aux mémes ob-
jectifs que ceux des indices d’anticipa-
tion.

2.4 Modeles
I'énergie

économétriques de

Suivant un processus logique-
déductif, la théorie économique essaie
de définir les liaisons générales entre
les variables économiques, sans spéci-
fier le type de dépendance fonctionnel-
le entre elles et en indiquant, tout au
plus, leurs caractéristiques qualita-
tives.

L’économétrie, en revanche, a pour
but de déterminer les relations spécifi-
ques entre les variables dans des condi-
tions données d’espace et de temps. La
forme mathématique-probabiliste des
relations est choisie sur la base soit
d’arguments «a priori», suggérés par
la théorie économique, soit de résultats
d’études précédentes. Les parameétres
des relations, par contre, sont détermi-
nés a I’aide de I'induction statistique a
partir des données empiriques. L’éco-
nométrie actuelle, en effet, suggere des
procédures d’application des mé-
thodes de l'induction statistique aux
données économiques.

Les modeéles économétriques peu-
vent étre a une seule équation ou a un
systétme d’équations. Les variables
dans le mode¢le peuvent étre endogénes
et exogenes. Les variables endogenes
sont celles dont les valeurs doivent étre
expliquées par le modéle. Les variables
exogénes sont celles dont les valeurs
sont déterminées par des facteurs ex-
ternes et ne sont pas influencées par les
phénoménes économiques considérés
dans le modele.

Dans les modéles économétriques
de I’énergie, les variables énergétiques
sont des variables endogénes. Les ob-
jectifs principaux de ces modéles com-
prennent, d’une part, I’explication du
comportement des variables énergéti-
ques dans la période a laquelle se rap-
portent les données et, d’autre part, la
prévision de leur évolution future.
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Avant la crise énergétique en 1973,
le contexte énergétique et économique
était marqué par un marché de I’éner-
gie trés cloisonné, spécialement entre
les combustibles traditionnels et I’€lec-
tricité, ce qui permettait des prévisions
séparées de ces types d’énergies. Apreés
la crise, il est devenu opportun a
moyen terme et nécessaire a long ter-
me de tenir compte du contexte des
différentes sources d’énergie pour par-
venir a des estimations fiables de la de-
mande future d’énergie électrique.

2.5 Le modéle MEDEE

Le modele MEDEE (Mode¢le d’évo-
lution de la demande d’énergie) a été
congu pour la prévision a long terme
de la demande d’énergie; on entend
par «long terme» un horizon temporel
suffisamment ¢loigné afin que les
changements structuraux, ayant lieu
aujourd’hui, manifestent pleinement
leurs effets. Pour tenir compte de ces
changements, la structure du modéele
est plus souple que celle des mod¢éles
traditionnels, et notamment des mo-
déles économétriques.

Cette méthode se situe entre les ap-
proches de I’analyse de 1’énergie et les
techniques économétriques. Les sec-
teurs de [I’économie (industries
lourdes, chauffage de locaux, etc.) qui
présentent les consommations les plus
élevées sont soumis a une analyse tres
détaillée, tandis que, pour les autres
secteurs, non analysés en détail, une
prévision économétrique est effectuée.

Le modele se fonde essentiellement
sur les méthodes de I’analyse de systé-
me et sur la méthode des scénarios. En
effet, comme il arrive en général dans
I’analyse de systéme, ’objet de I’étude
(dans le cas présent, la demande
d’énergie) est inséré dans un contexte
plus ample (systéme socio-écono-
mique). Effectivement, la demande
d’énergie est déterminée par les activi-
tés économiques et par la satisfaction
de besoins sociaux.

En outre, le systéme socio-écono-
mique est décomposé en sous-ensem-
bles ou modules; chacun de ceux-ci est
homogeéne, aux fins de la demande
d’énergie présente et future, aussi bien
sous I’aspect de I’ensemble des besoins
socio-économiques ou des activités
économiques représentées, qu’aux
points de vue technologique, physique
et économique. Les modules sont
considérés dans un schéma hiérarchi-
sé, dans lequel chaque niveau de la
hiérarchie correspond a différents de-
grés d’agrégation des modules. L’objet
de cette analyse est de mettre en évi-
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dence et de formaliser les mécanismes
de formation et d’évolution de la de-
mande d’énergie des différents mo-
dules et, au fur et a mesure, de celle du
systéme socio-économique dans son
ensemble. A cet effet, on définit tant
les principaux facteurs ou «détermi-
nants directs» qui déterminent, & un
moment donné, le niveau et la structu-
re de la demande d’énergie du module,
que les principaux facteurs ou «déter-
minants indirects» et les principales
relations qui expliquent I’évolution
des déterminants directs et, par consé-
quent, celle de la demande d’énergie.

Les déterminants directs sont, par
exemple dans le cas de la sidérurgie, la
quantité d’acier produite (déterminant
économique), les consommations spé-
cifiques et les rendements des équipe-
ments (déterminants technologiques).
Les déterminants indirects peuvent
étre spécifiques des modules ou ex-
ternes aux modules. Les déterminants
externes aux modules sont caractéristi-
ques des différents niveaux de la struc-
ture hiérarchique et les relations entre
eux sont des relations de dépendance
ou de causalité pour ceux situés a des
niveaux hiérarchiques différents et des
relations associatives pour ceux au
méme niveau. Les déterminants indi-
rects externes aux modules, situés au
niveau supérieur de la hiérarchie, sont,
par exemple, le taux de croissance de
I’économie, la structure de I’économie,
le niveau et la distribution des revenus,
etc.

On a déja noté que le modéle Medee
s’inspire des procédures de I’analyse
de systéme, briévement illustrées jus-
qu’ici, ainsi que de la méthode des scé-
narios.

Dans le modéle, les éléments du scé-
nario sont tous des déterminants dont
on ne peut expliquer ou formaliser
I’évolution, c’est-a-dire tous les déter-
minants dont I’évolution ne peut étre
reliée de fagon causale a celle d’autres
déterminants.

Etant donné que les déterminants
indirects sont structurés de maniére
hiérarchique, chaque relation hiérar-
chique entre deux déterminants se tra-
duit par une relation d’ordre entre les
hypothéses effectuées sur ces détermi-
nants (ou les indicateurs qui les carac-
térisent). Ce procédé introduit, par
construction, une certaine garantie de
cohérence dans le scénario.

2.6 Modéle d’entrée/sortie

Le modéle d’entrée/sortie vise a
fournir des instruments de travail pour
prévoir le développement économique

d’espaces économiques fermes (par
exemple régions, entreprises). Il in-
dique tout d’abord, dans le tableau
d’entrée/sortie, les interdépendances
de I’approvisionnement et des fourni-
tures au sein de la zone économique
ainsi que les transactions de la zone
économique avec le marché environ-
nant. La structure définie pendant la
période choisie est alors projetée dans
I’avenir.

Les éléments figurant dans le ta-
bleau de base établi a partir de docu-
ments statistiques sont des valeurs ex-
primées en monnaie nationale par uni-
té de temps, elles ont été calculées par
exemple en multipliant la quantité par
le prix. Chacun de ces ¢éléments in-
dique dans quelle mesure une certaine
entrée a contribué a engendrer une cer-
taine sortie. La derniére colonne ren-
seigne sous forme de totaux sur la ré-
partition de la sortie globale entre les
différents fournisseurs. A la derniére
ligne figure la répartition de I’entrée de
toute la zone économique (= sortie
globale) entre les différents clients.

On indique tout d’abord, sous forme
habituelle de tableau, les fournisseurs
et les clients internes de sorte que I’on
voit apparaitre dans le quadrant I
Iinterdépendance des prestations
préalables des secteurs de production.
Viennent ensuite le quadrant II = sec-
teurs de production / demande finale
et le quadrant II1 = entrées primaires
/ secteurs de production. Les courants
extérieurs figurent dans le quadrant
Iv.

L’étape suivante est le calcul des
coefficients d’entrée définis par stan-
dardisation (division des cases par le
total figurant dans la colonne corres-
pondante) ainsi que la participation de
toutes les entrées au travail d’un cer-
tain secteur. Les coefficients de sortie
sont calculés de facon analogue et in-
diquent alors la participation relative
des sorties qui ont été fournies aux dif-
férents secteurs.

Des tableaux chronologiques per-
mettent une description différenciée
de changements structurels dans le do-
maine de la production et de la deman-
de. Il est tenu compte de ces change-
ments pour calculer la valeur de
chaque case pour une demande pré-
fixée de fagon autonome. La compa-
raison chronologique des coefficients
d’entrée fournit des indications sur des
modifications techniques possibles.

2.7 Modéle dynamique

Les modéles dynamiques recher-
chent pour les «systémes» intégrés a

Bull. ASE/UCS 74(1983)2, 22 janvier



boucle fermée la nature de I'informa-
tion contenue dans la boucle de ré-
troaction et sont utilisés pour la conce-
petion d’une forme d’organisation
perfectionnée et 1’établissement d’une
politique directrice. Les systémes dy-
namiques facilitent la compréhension
des caractéristiques a comportement
complexe mieux que si ’'on observait
un systéme réel.

De ce point de vue ils ressemblent
plus aux mode¢les des systémes d’ingé-
nierie qu’a ceux des autres disciplines.
Il est possible de formuler des modéles
dynamiques de comportement indus-
triel pour faire face aux interactions
des facteurs physiques et psychologi-
ques.

La structure d’un modele dyna-
mique est principalement basée sur des
informations descriptives déja dispo-
nibles et est représentée alternative-
ment par des «niveaux» et des «flux».
Les niveaux déterminent les décisions
qui contrdlent les flux, et les flux, ou
directives politiques, provoquent des
modifications dans les niveaux.

Le réseau d’informations constitue
le tissu d’interconnexion qui est super-
posé et relatif au réseau des variables
physiques. Un ensemble d’équations
de niveau et de flux représente le syste-
me de boucle de retour d’informations
et nous dit comment seront générées
les conditions du systeme pour un
nouveau point compte tenu des condi-
tions connues du point précédent. Ain-
si ’ensemble des équations qui consti-
tuent un systéme recursif d’équations
aux différences du premier ordre est
calculé a des intervalles de temps suc-
cessifs point par point, pendant le tra-
cé de la séquence chronologique du
fonctionnement du systéme.

DYNAMO est un langage d’ordina-
teur spécialisé, qui génere un code
pour le fonctionnement du modele
ainsi simulé. En sortie, les données re-
cherchées sont classées et des graphi-
ques sont tracés. On peut ainsi voir que
le comportement du modele du syste-
me (a savoir la stabilité, les périodes et
I’amplitude des fluctuations du syste-
me, et les relations temporelles entre
les variables) ne prédit pas la situation
du systéme réel a un instant donné pré-
visionnel, mais fait apparaitre les ca-
ractéristiques de performance (structu-
re, politique, amplification et retards)
associées au systéme réel.

Une procédure de prévision peut
étre incorporée au modéle dynamique
par le jeu d’équations de décisions.
Celles-ci permettent une plus ample
compréhension du systéme, et préci-
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sent comment le futur comportement
dépend des hypothéses faites et de la
politique suivie. En conséquence ces
modéles sont particulierement adaptés
pour I’établissement d’une politique a
long terme d’une entreprise, et ne peu-
vent étre utilisés en tant qu’outil & usa-
ge quotidien.

2.8 Modéles de fonction de transfert

On dispose de deux séries chronolo-
giques X et Y échantillonnées a inter-
valles réguliers et on suppose que la
variable X est explicative de la va-
riable Y (I'inverse étant supposé faux).
On cherche a prévoir les valeurs fu-
tures de Y en utilisant les informations
disponibles de X.

Le principe de la méthode des fonc-
tions de transfert est d’exprimer la va-
riable Ya I’aide de la variable Xet d’un
terme complémentaire qui représente
la part de Ynon expliquée par X. Cette
technique est particulierement intéres-
sante lorsque les variations de X antici-
pent la variation de Y. Cependant, au-
dela d’un certain horizon de prévision
il est nécessaire d’établir des prévi-
sions pour la variable X elle-méme.
Pour cela, on applique a la série X, les
meéthodes habituelles relatives aux mo-
deéles ARIMA univariés décrits dans
un chapitre précédent.

Les différentes étapes de détermina-
tion d’une fonction de transfert sont
les mémes que dans les cas d’un modé-
le ARIMA (identification, estimation,
validation, prévision), mais il faut
mentionner que la détermination cor-
recte d’une fonction de transfert est
beaucoup plus difficile que dans le cas
d’un modéle univarié ARIMA.

On remarquera finalement que la
structure d’une fonction de transfert
est treés rigide, car les paramétres de la
fonction sont constants dans tout le
domaine des données considérées.

2.9 Modéle de séries chronologiques
multiples

Dans de nombreux problémes
concernant les séries chronologiques,
les données peuvent étre utilement
liées & plusieurs autres variables. Par
exemple, dans I’é¢tude de la demande
d’¢électricité, on peut avoir des données
se rapportant a des variables météoro-
logiques ou des index de I’activité des
affaires.

Un groupe de chercheurs du Dépar-
tement des Statistiques de 1’Université
du Wisconsin ont développé une mé-
thodologie et un ensemble de pro-
grammes permettant de modéliser des
séries chronologiques multiples. Une

telle méthodologie englobe la relation
dynamique ou fonction de transfert
qui apparait ainsi comme un cas parti-
culier. Elle permet des relations de ré-
troaction parmi les séries.

L’objectif est de construire des mo-
deles de séries chronologiques multi-
ples afin de modéliser et analyser si-
multanément plusieurs séries chrono-
logiques. Le but ici est de construire un
modele qui tranforme une série chro-
nologique de vecteurs en un vecteur de
bruit blanc.

Les modeéles utilisés par le Groupe
du Wisconsin sont une généralisation
naturelle de ceux formulés par Box et
Jenkins en considérant une série chro-
nologique de vecteurs a la place d’une
simple série chronologique, un vecteur
de bruit a la place d’un simple bruit et
une matrice de parameétres a la place
de simples paramétres dans le polyno-
me d’opérateur arriére.

Le procédé de sélection de modele
est itératif de nature et comprend trois
étapes principales:

- essai de spécification (identifica-
tion)

- estimation

- contréle de diagnostic

La prévision est effectuée simultané-
ment pour toutes les séries.

Les raisons d’utilisation de modéles
de séries chronologiques multiples
sont:

- de comprendre la relation dyna-
mique entre les différentes séries,

- d’améliorer la précision des prévi-
sions,

- d’obtenir de meilleurs résultats dans

Iintervention d’analyse, 1’ajuste-

ment saisonnier et le lissage.

2.10 Analyse d’intervention

Il a été mentionné dans un autre ré-
sumé, que les modeles ARIMA sont
trés sensibles a I’hétérogénéité des
données. Pour venir a bout de cette dif-
ficulté on peut proposer la technique
de I’analyse d’intervention; son princi-
pe est, de maniere simplifiée, de rame-
ner les situations anormales a ce
qu’elles auraient di étre normalement.
Elle apparait aussi comme une généra-
lisation des modéles de fonction de
transfert, l’entrée étant constituée
d’impulsions ou d’échelons.

Pour les personnes chargées des pré-
visions dans les entreprises produc-
trices d’électricité, le probléme de I’ho-
mogénéité des données est extréme-
ment important, du fait que la
consommation d’électricité refléte, sur
un plan temporel trés fin, ’activité hu-
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maine: vacances, gréves, programmes
spéciaux de télévision... L’analyse
d’intervention est une méthode pos-
sible pour traiter de telles situations.

3. Autres meéthodes

Les autres méthodes sont générale-
ment des méthodes qualitatives qui uti-
lisent le jugement humain pour trans-
former I'information qualitative en es-
timation quantitative. Ces méthodes
utilisent des collectes et des analyses
systématiques de données statistiques
ou d’opinions d’experts. Les autres
méthodes comprennent aussi certaines
méthodes utilisant simultanement des
données qualitatives et quantitatives.

3.1 Recensement par Panel

Par la notion de Panel, on entend un
type d’enquéte dans lequel on sélec-
tionne par sondages répétés le méme
échantillon représentatif de personnes
que ’on saisit par la méme méthode en
ce qui concerne certaines données
(consommation, saturation des appa-
reils, etc.). La méthode de recensement
est par exemple:

- I’observation (non usitée en écono-
mie électrique),

- les questionnaires,

- les interviews et le recensement di-
rect.

Le recensement par Panel permet
surtout de constater les changements
du comportement et d’analyser les
changements dans le domaine social
examine un état réel et n’est donc pas
une méthode de pronostic proprement
dite. Les recensements périodiques
permettent pourtant d’obtenir des sé-
ries temporelles qui peuvent étre em-
ployées pour des pronostics a plus
long terme grace a d’autres procédés
d’extrapolation (analogie historique,
extrapolation des tendances, etc.).

La précision des sondages par Panel
employés a des fins de pronostics dé-
pend de la représentativité des per-
sonnes interrogées, surtout en ce qui
concerne
- la catégorie de pouvoir d’achat et la

distribution des ages,

- I’équilibre de la répartition régiona-
le,
- le nombre de personnes interrogées.

Dans le domaine de I’électricité, le
recensement par Panel se préte surtout
a la détermination des données pour
lesquelles une enquéte compléte serait
trop coliteuse ou exigerait trop de per-
sonnel (par exemple I’étude sur la satu-
ration des appareils; les caractéristi-
ques pour les plus grands groupes de
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consommateurs qui ne peuvent étre
mesurées par des dispositifs de comp-

tage).

3.2 La méthode « DELPHI»

La méthode «DELPHI» n’est pas
une méthode de prévision a propre-
ment parler. C’est une technique d’or-
ganisation et de mise en ordre d’un jeu
de prévisions. Elle a été congue afin
d’obtenir le plus fiable consensus
d’opinions d’un groupe d’experts en
les soumettant a une série de question-
naires approfondis et successifs, dans
lesquels on introduit en retour des opi-
nions controlées.

Dans la méthode «DELPHI» les
questions, axées sur un sujet central,
sont formulées par les expérimenta-
teurs de maniére a faire ressortir le rai-
sonnement sur lequel est basée chaque
réponse. Les opinions des juges indé-
pendants (experts) sont sollicitées in-
dividuellement, les opinions des autres
étant masquées pour éviter I'introduc-
tion d’influences néfastes. La confron-
tation directe classique des experts
présente quelques inconvénients, tels
que la formulation hative d’opinions
précongues, la tendance a rejeter des
idées originales ou a s’aligner sur une
thése déja soutenue, les prédisposi-
tions a étre influencé par des opinions
que les autres expriment avec persua-
sion, etc.

Par ’examen systématique des fac-
teurs qui influencent le jugement de
chaque expert, il est possible de corri-
ger certaines idées initialement fausses
et d’attirer son attention sur d’autres
facteurs qu’il aurait pu omettre dans
son analyse précédente.

Si le but de I’expérimentation est
d’estimer une certaine valeur numé-
rique (comme dans le cas de la prévi-
sion de la demande) et méme si les opi-
nions, initialement formulées, sont
largement divergentes, les estimations
individuelles feront apparaitre une
tendance a converger au fur et & mesu-
re que se poursuit la succession de I’al-
ternance des questions et d’opinions
controlées introduites en retour.

On ne peut étre sir qu’en augmen-
tant le nombre des itérations et des in-
formations partagées par les juges, que
les réponses finales coincideront et
qu’il y aura un avis unanime. Cepen-
dant, l’expérience tend a prouver
qu’une convergence d’opinions relati-
vement rapide peut étre obtenue par la
méthode «DELPHI».

Méme si 'on n’arrive pas a une
convergence absolue, on soutient au-

jourd’hui que le meilleur critére pour
terminer une étude du type «DEL-
PHI» est la stabilité plutdt que le crite-
re d’accord complet.

3.3 Analogies historiques

Tout d’abord quelques messages:
«La panne de la turbine a naturelle-
ment réduit la capacité de production
de la centrale», «l’expansion constan-
te de la production de l'usine a fait
augmenter chaque mois la consomma-
tion de courant de la petite ville»; «la
sécheresse prolongée a diminué le bé-
néfice de la société gérant la centrale.»
Ces déclarations fournissent matiére a
réflexion: alors que la premiére infor-
mation est claire, la deuxiéme passe
sous silence que I’hiver avait égale-
ment commencé et la troisiéme ne
mentionne pas que la diminution du
bénéfice est essentiellement due a la
hausse des prix des combustibles.

Toute comparaison de faits ou
d’évolutions fournit d’une part la pos-
sibilité de faire des déductions analo-
giques, mais permet d’autre part des
interprétations érronées. On découvre
des analogies en étudiant le comporte-
ment des faits réellement ou probable-
ment corrélatifs. La tendance et la si-
multanéité (avec, éventuellement, une
différence de temps réguliére) de ce
comportement peuvent étre saisies
comme étant explicables ou méme iné-
vitables. Certaines analogies sont évi-
dentes en tant que causalités.

On devrait, a I’'aide de graphiques,
comparer le comportement de deux ou
de plusieurs séries chronologiques
quant aux trois critéres:

- Tendance. Lorsqu’elle agit pendant
un certain laps de temps, cette com-
posante est a 'origine de I’allure as-
cendante, réguliére ou descendante
de la série. Des écarts par rapport au
mouvement fondamental peuvent
apparaitre temporairement.

- Oscillation. On observe dans de
nombreuses séries chronologiques
un changement rythmique ou ondu-
latoire de la valeur considérée par
rapport a la tendance fondamentale
(les cycles économiques sont certes
des oscillations ondulatoires présen-
tant une trés grande régularité; mais
il leur manque toute périodicité
fixe).

- Singularités. On entend par 1a, le
groupe de phénomeénes exception-
nels ou fortuits provoquant, d’'une
part des écarts momentanés et,
d’autre part, des changements de la
tendance. Citons ici, a titre
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d’exemple, les guerres, les épidé-

mies, les découvertes révolution-

naires, les gréves, les catastrophes
naturelles.

La plupart des conslusions érronées
sont dues au fait que I’on ne tient pas
du tout ou pas suffisamment compte
de variables fondamentales et que ’'on
accorde une trop grande importance a
une cohérence apparente.

3.4 Recherche de marché

La méthode de recherche de marché
est une étude de marché effectuée se-
lon des critéres scientifiques. Elle peut
se partager en
- recherche primaire (enquétes, obser-

vations),

- recherche secondaire (exploitation
de statistiques, fichiers de clients,
enregistrements de mesures, etc.).
Comme le nom le dit déja, cette mé-

thode s’emploie surtout pour I’étude
des chances de débouchés et la planifi-
cation des achats a long terme. Dans le
domaine de I’économie électrique, il
s’agit surtout d’examiner le comporte-
ment du consommateur a ’avenir et
d’en déduire les besoins d’investisse-
ment pour la production et la distribu-
tion d’énergie électrique.

Suivant le type d’information cher-
chée, on fait une distinction entre
I’étude éconoscopique du marché
(fournissant des données économiques
comme par exemple les participations
au marché) et I’étude démoscopique
(qui donne des données démographi-
ques et subjectives comme les opinions
des clients, leurs désirs, etc.).

En économie électrique, I’étude du
marché est un procédé approprié en
vue de déterminer 1’évolution de
I’équipement en appareils des mé-
nages, des entreprises artisanales et du
secteur tertiaire. Cela permet de tirer
des conclusions sur la demande future
de puissance et d’énergie.

3.5 Modéles de simulation

Des modéles de simulation permet-
tent de simuler certains problémes
compliqués a I'aide de moyens relati-
vement simples et d’essayer ainsi
toutes les variantes ou solutions possi-
bles. Les modéles de simulation peu-
vent effectuer la simulation au moyen
de la technique analogique ou numé-
rique.

La méthode de Monte Carlo est une
variante fréquemment utilisée de pro-
gramme de simulation. Elle est basée
sur I’exploitation de sondages appro-
priés, grace a des expériences statisti-
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ques (appelées expériences aléatoires).
La solution est généralement une va-
leur moyenne, ou bien une valeur at-
tendue d’un ensemble statistique. La
précision du résultat croit avec le
nombre des sondages effectués.

La méthode de simulation de Monte
Carlo se préte particuliérement bien a
I’utilisation des ordinateurs a haute vi-
tesse de calcul. Mais des calculatrices
de poche modernes sont déja équipées
d’un générateur de hasard permettant
de résoudre des problémes simples a
I’aide de la méthode de simulation de
Monte Carlo.

Le domaine d’application dans le
secteur de I’électricité est trés étendu.
Signalons par exemple la détermina-
tion des courbes de charge journaliére
typiques pour les ménages lorsque I’on
connait les appareils en service et la
durée moyenne d’utilisation (calculs
de simultanéité). Mais on peut égale-
ment déterminer par avance, par
exemple, la valeur de la réserve de pro-
duction pour une sécurit¢é donnée
d’approvisionnement, en calculant la
probabilité pour pratiquement toutes
les combinaisons possibles, pour tous
les cas de production.

3.6 Principe de succession

Les taches de planification et de pré-
vision de budget sont liées a deux
sortes de problémes primordiaux:

- rechercher les erreurs possibles,
biais ou incertitudes,
- éviter d’entrer dans les détails exces-

sifs.
Le principe de succession consiste

en un double algorithme qui traite a la
fois ces deux sortes de problémes.

Le controdle des erreurs permet d’ob-
tenir des résultats qui approchent le fu-
tur de suffisamment prés. Ce probleme
prend de plus en plus d’importance
par suite des changements rapides et
profonds dans le monde d’aujourd’hui
et de I’étroitesse des marges qui peu-
vent étre acceptées dans la prévision.

Eviter les détails excessifs est impor-
tant parce que les planificateurs ont
des contraintes de temps et de res-
sources et parce qu’il est nécessaire de
disposer de différents projets et prévi-
sions budgétaires avant de prendre des
décisions. De plus, un projet moins dé-
taillé est un meilleur moyen de com-
munication et en outre, est plus adap-
table en cas de changements.

Les algorithmes du principe de suc-
cession sont axés sur les erreurs possi-
bles, les biais ou les incertitudes du
projet. Toutes les sources importantes
d’erreurs sont identifiées et écartées.

Leur effet possible sur le résultat final
est alors quantifié.

Cet ensemble d’incertitudes, déter-
miné et quantifié, est un facteur clé
dans le principe de succession. Il guide
les planificateurs dans les efforts pour
améliorer le projet et met en évidence
les parties faibles du projet, apportant
ainsi une sécurité totale pour ceux qui
prennent la décision. Enfin, il consti-
tue une valeur prioritaire pour la se-
conde partie du double algorithme.

La seconde partie de l’algorithme
part d’une description précise du pro-
jet dans quelques secteurs principaux.
Elle contient localement une descrip-
tion détaillée réitérée ou successive des
secteurs les plus critiques. La valeur
prioritaire d’incertitude, mentionnée
ci-dessus, guide le planificateur dans
cette recherche successive du «chemin
critique».

L’algorithme est basé sur I'estima-
tion de la moyenne et la variance des
différentes valeurs du projet ou prévi-
sion. Les calculs a effectuer sont trés
simples. Les résultats guident I'utilisa-
teur pour mettre en évidence les points
essentiels de son travail.

Le principe de succession peut étre
utilisé en effectuant d’une fagon systé-
matique des prévisions a long terme ou
d’autres prévisions basées sur I'utilisa-
tion des opinions des experts ou sur
des données similaires.

3.7 Courbe logistique

On peut caractériser en général les
phénoménes de croissance écono-
mique par une phase initiale de déve-
loppement rapide suivie d’un dévelop-
pement stabilisé puis d’une tendance a
atteindre une valeur limite asympto-
tique.

On peut essayer d’exprimer mathé-
matiquement un tel processus écono-
mique par la courbe logistique en for-
me de

K

r= 1+ b-e

La formule contient tout d’abord les
deux variables ¢ = temps et y = fonc-
tion cible, ainsi que trois paramétres.
(Cette formule est cependant aussi uti-
lisée sous une forme différente avec un
nombre de paramétres accru.)

L’application de la formule est bien
entendu critiquée, car I’évolution de la
fonction cible ne permet pas d’établir
de pronostic sur la croissance future;
néanmoins, il peut étre intéressant de
suivre I’évolution des parametres.

(B37) 89



AUS DER PRAXIS

Steuerungen und Verteilungen

Die wissen warum

Wer ein Kraftwerk baut, lasst
sich nur durch Leistungen
beeindrucken

v‘éu

w ! W [ Kommando und Steuereinrichtungen
“a % L % 3 i |

O Mittelspannungs-Schaltanlagen und
Transformatorenstationen

O Niederspannungs-Verteilanlagen
OO0 Montage, Inbetriebsetzung und Service
O Beratung und Engineering

ELECTRO
TABLEAUX

Langfeldweg 29

ol ; 2500 Biel 8
an ‘. raumTh;srm.‘ Kraftwerk ULSAN, Siidkorea ' Telefon 032 41 26 55

Gummistecker und
unzerbrechliches
Plastikmaterial
Raccords en caout-
chouc et matiéres
plastiques incassa-

s

HZMSCh) .Q‘L]nstlg: gleeriandez notre
catalogue
mm.(checm Fabricant
. F. BAILLOD $.A.
re a 1,.Place dq
3001 Bern i R L Eliaingeds Eoide
Telefon 0312266 33 Té1.039/26 7274

z mit Flammastik
und ignitect

Das KBS-System ist universell einsetzbar: Brandab-
schottungen, Brandschutz fiir elektrische Kabelanlagen,
Brandtrennwinde. Alles EMPA-gepriift und fachgerecht
verarbeitet. Verlangen Sie unsere ausfiihrliche Doku-
mentation.

Max Schweizer AG, Ahornstr. 21,8051 Ziirich, Tel. 01/4026 26

Ja, wir moéchten mehr  Firma/Sachbearb.
iiber das KBS-System
wissen. Senden Sie uns Strasse:
unverbindlich lhre
Dokumentation. PLZ/Ort:




(") Ulrich Matter AG

Elektrische Mess-und Regeltechnik
5610 Wohlen Telefon 057.227255 Telex 54 579

MESS- Wir liefern Ihnen
Sie nennen uns das entsprechende
die Messgrosse UMFORMER Analogsignal, z.B.

0-20 mA, 0—10 V
Listenmassig far

— Starkstrom-Messgrossen
— Temperatur, Druck
— Drehzahl

— Trennverstéarker

— Beleuchtungsstarke

einige kundenspezifische
OEM-Ausfthrungen

— Quotient
— Differenzfrequenz
— Digital/Analogwandler

auf Europakarte MATTER Analog-
GOSSEN-Wechselstrom- — Radiziereinheit spitzenwertspeicher mit
Messumformer — Spitzenwert Maximum-Relais

ELMES 300 COMBILOG
Das Registriersystem der Zukunft

@ 1...16 oder mehr Kanile fiir direkte Auf-
zelchnung von Strom, Spannung, elektri-
scher Leistung, Oberwellen, Impulszah-

len, Temperaturen und weiteren Mess-
. 4 . : grossen
Y . @ Hohe Wirtschaftlichkeit dank steckbaren
- lel Messeinschiiben und handelsiiblichen
@ ‘ C-60 Kassetten als Datentrager
|ec| @
9
fec|ec)

@ Rasche, rechnergesteuerte Auswertung
grosser Datenmengen - Darstellung als
Grafik oder Tabelle

EL T @S STAM'{IF@@ A@ Fabrik elektrischer Messinstrumente

CH-8805 Richterswil/Schweiz

Telefon 01 784 22 22, Telex 875525



	Méthodes de prévision et de décomposition

