
 

F OR MA T I O N S 

ό!/¢¦!wL!¢  ό9/hbha9¢wL9 ϧ {¢!¢L{¢Lv¦9{ ό/hb¢Lb¦9 ϧ ±!9 ό5h/¢hw![9 

Lƴǎǝǘǳǘ ŘŜ {ŎƛŜƴŎŜ CƛƴŀƴŎƛŝǊŜ Ŝǘ ŘΩ!ǎǎǳǊŀƴŎŜǎ π ¦ƴƛǾŜǊǎƛǘŞ /ƭŀǳŘŜ .ŜǊƴŀǊŘ [ȅƻƴ м 

50 avenue Tony Garnier 69366 Lyon cedex 7 - Tél : 04 37 28 74 40 - isfa.univ-lyon1.fr 

Mémoire présenté  

pour lôobtention du Dipl¹me de  

Master mention ÉCONOMETRIE, STATISTIQUES  

Parcours Économie Quantitative pour la DÉcision 

Le 19 septembre 2025 

 

Par : GHASSIR Meryam    

Titre :  Analyse et quantification des risques de march® et de Flex dôun portefeuille de  

             consommation dans le secteur de lô®lectricit®. 

 

 

Confidentialité : Non  

 

 

Tuteur universitaire : M. RULLIERE Jean-Louis 

 

Entreprise / Institution de recherche : Union des Producteurs Locaux dô£lectricit® (£nergie 

dôIci) 

 

Tuteur Entreprise : M. GARCIER Antoine  

 

 

 



н 
 

Remerciements 

 

Je tiens ¨ remercier chaleureusement Antoine GARCIER, directeur g®n®ral dôEnergie dôIci de môavoir 

offert lôopportunit® de r®aliser mon stage dans le secteur de lô®lectricit®, domaine que je ne connaissais 

pas mais qui a suscit® un fort int®r°t au fur et ¨ mesure de lôavanc®e de mon stage. Je remercie 

grandement Jodie REASA, la responsable du p¹le mod®lisation pour son suivi, son ®coute et sa 

disponibilit®. Elle môa permis dôen apprendre davantage sur le fonctionnement du secteur, ses 

sp®cificit®s et les possibilit®s immenses de mod®lisation dans divers pans de ce secteur, tout cela en 

respectant mon rythme de travail et en me laissant une certaine libert® de travailler sur divers sujets. Elle 

môa ®galement partag® ses exp®riences, ses connaissances et ses conseils qui môont permis de formaliser 

ce m®moire quôelle a volontiers relu, corrig® et enrichi, et je la remercie une seconde fois pour cela ! 

Je tiens ®galement ¨ remercier lôensemble de mes coll¯gues du service comptabilit® et financier, au 

service adh®rent en passant par les autres membres du service support et de la direction pour leur joie 

de vivre, leur ouverture et leur accueil qui môont permis de môint®grer au sein de cette entreprise.  

Jôadresse ®galement mes remerciements ¨ lôuniversit® Lyon 1 pour leur accompagnement scolaire et 

sp®cifiquement ¨ lôISFA et aux enseignants qui môont permis de monter en comp®tences et môont apport® 

les connaissances n®cessaires au m®tier tout en cultivant une certaine curiosit® pour continuer ¨ 

sôam®liorer et ¨ apprendre afin de continuellement ®voluer. Je remercie sp®cifiquement Monsieur Jean-

Louis RULLIERE de môavoir offert lôopportunit® dôint®grer le master EQUADE et dôavoir cru en ma 

future r®ussite dans ce parcours.  

Jôaimerai ®galement remercier lô®quipe administrative et surtout Juliette SUDON pour son ®coute, son 

dynamisme et sa volont® dôint®grer tous les ®tudiants dans la vie de lôISFA en nous partageant 

continuellement des bonnes informations et des opportunit®s et sans qui je nôaurai pas participer ¨ 

lôorganisation du forum de lôISFA et au concours dô®loquence. Ces exp®riences môont permis de mieux 

môint®grer aupr¯s des autres ®tudiants, de rencontrer des professionnels de divers secteurs, de parler en 

public sans appr®hension, ce qui môa permis de môenrichir personnellement et professionnellement.  

Je remercie mes camarades de classe et mes camarades des autres parcours, devenus amis pour certains 

et avec qui cette ann®e nôaurait pas eu le m°me impact. Nous avons partag® ensemble nos connaissances 

et exp®riences, nos sessions r®vision et r®daction de m®moire mais aussi des sorties amusantes et des 

moments de rires et de bonne humeur.  

Je remercie ®galement mes parents qui môont insuffl® la volont® dô®tudier, dô°tre curieuse 

intellectuellement et de pers®v®rer dans tous les projets que jôentreprenais.  

Ce m®moire clos le chapitre de ma vie dô®tudiante parsem® dôapprentissage, de recherche, de 

questionnement, de doute et aussi de bonne rencontre, de bons souvenirs, de d®couverte et de 

d®veloppement de ma personne. Il ouvre un nouveau chapitre sur une vie de jeune active que je lôesp¯re 

aussi enrichissant et plein de nouvelles aventures.  

 

 

 

 



о 
 

R®sum® 

 

Ce m®moire analyse les principaux risques auxquels sont confront®s les fournisseurs 

dô®lectricit® en se concentrant plus pr®cis®ment sur les al®as li®s ¨ la consommation du portefeuille 

clients dô£nergie dôIci. Dans un contexte post-crise ®nerg®tique marqu® par une volatilit® persistante 

des prix et une ®volution r®glementaire continue, lôobjectif est dôidentifier, dô®valuer lôimpact et de 

quantifier ces risques.  

 

La d®marche repose dôabord sur une analyse exploratoire des profils et comportements de 

consommation puis sur le calcul et la mod®lisation de primes de risque, avec projection ¨ lôhorizon 

2026. Lô®tude met en ®vidence la variabilit® des ®carts entre consommation pr®dite et r®elle influenc®e 

¨ la fois par des facteurs exog¯nes (conditions m®t®orologiques, calendrier) et par des comportements 

de consommation divers et sp®cifiques. Lô®quilibre permanent n®cessaire entre consommation et 

production impose de compenser ces ®carts sur le march® spot, ce qui peut g®n®rer des co¾ts difficiles 

¨ anticiper dans un environnement de prix extr°mement volatil.  

 

  La quantification de ces risques a permis de mesurer concr¯tement leur impact ®conomique et 

de constituer une base chiffr®e pour appuyer les recommandations tarifaires. Ce travail se distingue par 

lôarticulation entre une analyse exploratoire, des mod®lisations statistiques et une projection 

prospective, offrant ainsi des pistes dôaction adapt®es aux sp®cificit®s dô£nergie dôIci. 

 

 

 

 

Mots cl®s : ®nergie, ®lectricit®, gestion des risques, risque de volume, risque de Shape, risque de 

flexibilit®, risque de march®, ®quilibre offre-demande, consommation dô®lectricit®, volatilit® des prix, 

optimisation tarifaire, primes de risque, exposition financi¯re, gestion de portefeuille 
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Abstract 

 

This academic work analyses the main risks faced by electricity suppliers, with a particular 

focus on the consumption uncertainties of £nergie dôIciôs customer portfolio. In a post-crisis context 

marked by a persistent high volatility, and continuous regulatory changes, the purpose of this study is 

to identify, evaluate and quantify these risks.  

 

 The approach first relies on an exploratory analysis of consumption profiles and behaviours, 

followed by the calculation and modelling of risks premia with a projection in 2026. This dissertation 

highlights the variability of gaps between predicted and real consumption influenced by both 

exogenous factors (such as weather conditions and calendar effects) and by diverse and specific 

consumer behaviours. The permanent balance required between consumption and production forces 

the need to compensate for these gaps on the spot market, which can generate costs that can be 

difficult to anticipate in an extremely volatile price environment.  

 

 The quantification of these risks made it possible to concretely assess their economic impact 

and to establish a numerical basis to support the pricing recommendations. This work stands out 

through its combination of exploratory analysis, statistical modelling, and forward-looking 

projections, thereby providing actionable insights tailored to the specificities of £nergie dôIci. 

 

 

 

Keywords: energy, power energy, risk management, volume risk, Shape risk, flexibility risk, market 

risk, supply-demand balance, electricity consumption, price volatility, pricing optimization, (risk) 

premiums / premia, financial exposure, portfolio management 
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Introduction 

Ces derni¯res ann®es, le secteur de lô®lectricit® a ®t® profond®ment boulevers® par des transformations 

majeures : des ®v¯nements climatiques extr°mes et de plus en plus fr®quents tels que les vagues de 

chaleur et les p®riodes de grand froid, qui alternent avec des crises ®conomiques et des tensions 

g®opolitiques. Loin dô°tre isol®s, ces ph®nom¯nes sôinscrivent dans un contexte global marqu® par 

lôacc®l®ration de la transition ®nerg®tique et lôint®gration europ®enne des march®s de lô®nergie. Les 

syst¯mes ®lectriques nationaux, historiquement r®gul®s et centralis®s, doivent aujourdôhui composer 

avec des contraintes croissantes : un besoin accru de flexibilit® de lôoffre et de la demande, une volatilit® 

importante des prix et un environnement incertain dans lequel ®volue le secteur du fait de ses sp®cificit®s 

mais aussi par les r®glementations et lôactualit® g®opolitique dans le monde. 

La non-stockabilit®1 intrins¯que de lô®lectricit® complique la gestion de ce march®. En effet, pour 

garantir une alimentation fiable et en continue, lôoffre doit sôajuster ¨ la demande en temps r®el. Cette 

contrainte impose aux acteurs dôanticiper, avec une pr®cision maximale, la consommation. Côest un d®fi 

qui est rendu complexe par les variations autant de production que de consommation quotidiennes, 

hebdomadaires et saisonni¯res, mais aussi par lôimpact de la m®t®o, des jours f®ri®s et des ®v®nements 

impr®vus.  

Le march® ®lectrique, d®sormais lib®ralis® et fortement interconnect® au niveau europ®en, est caract®ris® 

par une forte instabilit® des prix notamment de tr¯s court terme appel® prix spot pouvant ®voluer jusquô¨ 

15 minutes avant la livraison de lô®nergie avec parfois des fluctuations extr°mes. Cette volatilit® est 

accentu®e par le d®veloppement rapide des ®nergies renouvelables notamment solaire et ®olien, qui en 

raison de leur intermittence, introduisent des incertitudes suppl®mentaires dans la production.  

Dans ce contexte, la gestion des risques devient cruciale pour les fournisseurs dô®nergie et les autres 

acteurs. Il sôagit pour eux de maitriser le risque li® ¨ lô®cart entre la consommation r®ellement observ®e 

et les pr®visions effectu®es, le risque d®coulant de la fluctuation des prix sur le march® et celui associ® 

¨ la solvabilit® des clients. Cette gestion fine des risques doit permettre dôajuster la tarification pour 

®viter les pertes financi¯res tout en assurant une certaine comp®titivit® et ®quit® tarifaire. Lôenjeux est 

donc double : anticiper des besoins fluctuants difficiles ¨ mod®liser et ®tablir des prix qui refl¯tent au 

mieux la r®alit® du march® et des risques associ®s. De ce fait, ce m®moire cherchera ¨ d®terminer 

comment impl®menter une gestion du risque bas®e sur lôanalyse de la consommation ®lectrique et sur 

des pr®visions robustes, afin de d®terminer la tarification des risques tout en minimisant lôexposition 

globale ¨ ces derniers. 

Pour r®pondre ¨ cette probl®matique, le m®moire sôorganisera en trois principales parties pr®sentant 

premi¯rement le contexte et les enjeux du secteur de lô®lectricit® pour comprendre son fonctionnement 

et les risques qui lui sont rattach®s. Puis, en deuxi¯me partie, lôanalyse du portefeuille de clients qui 

permettra dôentamer dans la troisi¯me partie les calculs de prime de risque qui constitue une premi¯re 

approche ¨ la quantification des risques. Cela servira de base pour les mod®lisations et pr®visions 

effectu®es qui vont suivre pour la quantification future du risque. Enfin, la conclusion permettra de 

synth®tiser cette ®tude en pr®sentant les recommandations concr¯tes, les limites et les perspectives 

dôam®lioration.  

 
1 Lô®nergie ®lectrique est un bien primaire ®conomique sp®cifique du fait quôil doit °tre consomm® quasiment de 
suite et ne peut °tre stocker pour des ®changes ult®rieurs ce qui accroit lôinstabilit® du march®. 
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Pr®sentation de lôentreprise 

Ce m®moire a ®t® r®alis® dans le cadre de mon stage au sein de lôentreprise £nergie dôIci, fournisseur 

dô®lectricit® locale et renouvelable en France.  

Fond®e en 2016 par plusieurs producteurs associ®s qui souhaitaient, gr©ce ¨ la lib®ralisation progressive 

du march® de lô®lectricit®, vendre directement une ®nergie renouvelable produite localement au 

consommateur final.  

Comprenant initialement que des centrales hydrauliques, le portefeuille de production sôest ®toff® en 

int®grant les premi¯res centrales solaires en 2019 puis les centrales ®oliennes en 2020 et biomasses en 

2022. Aujourdôhui, £nergie dôIci fournit de lô®lectricit® via pr¯s de 230 centrales hydrauliques (135 

centrales), ®oliennes (23 parcs), solaires (69 parcs) et biomasses (2 centrales) constituant la base de son 

mix ®nerg®tique avec 1 TWh dô®lectricit® renouvelable agr®g®e et r®partie de la mani¯re suivante : 

O½ lôhydraulique, ®nergie fondatrice du fournisseur, 

garde sa place historique de principale source de 

production (45% du mix ®nerg®tique) mais, est, en 

2025, suivit de pr¯s, en proportion de production, par 

les parcs ®oliens pour 43%. Se retrouve ensuite, dans 

une proportion moindre mais non n®gligeable du 

portefeuille, les centrales biomasses et parcs solaires 

pour respectivement 9% et 3% de la part de 

production.2  

Le nombre de centrales ®volue chaque ann®e en 

fonction des besoins des adh®rents avec une 

proportion des sources dô®nergie qui change dôune 

ann®e ¨ lôautre. 

Plus quôun fournisseur, £nergie dôIci propose dôaccompagner ses plus de 16 000 adh®rents3 dans la 

gestion et lôoptimisation de leur consommation dô®nergie. Des clients en grande partie professionnels 

de tout secteur et de toute taille : de lôindustrie au tertiaire en passant par lôartisanat et le commerce ; 

®galement de nombreuses collectivit®s locales, associations et services publics mais aussi des adh®rents 

particuliers dit r®sidentiels repr®sentant pr¯s dôun quart du portefeuille de consommation.  

 

 
2 Donn®es issues du dossier de presse de lôentreprise Energie dôIci pr®sent sur leur site Internet, version 2025, 

Dossier de presse 2025 
3 Les clients sont des adh®rents ¨ des formules dôachat dô®lectricit® renouvelable et locale 

https://www.energiedici.fr/assets/documents/presse/dossier-presse-juin-2025.pdf?1749810048
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Les adh®rents sont pr®sents dans tout le territoire fran­ais et pour pr®server la localit® de la production, 

le portefeuille de production comprend des centrales r®parties dans toute la France comme le montre la 

carte suivante afin dôavoir une production au plus proche du consommateur : 

4 

Cette proximit® entre producteurs et consommateurs fait partie de lôune des valeurs de lôentreprise 

garantissant un circuit court de lô®nergie et un ancrage local cons®quent d®montrant lôattachement au 

territoire du fournisseur qui contribue ®galement au d®veloppement socio-®conomique des territoires. 

La p®rennit® de lôactivit® que procure les ®nergies renouvelables permettent de contribuer favorablement 

¨ la transition ®nerg®tique, enjeu majeur de ces derni¯res ann®es et de celles ¨ venir pour la France. 

£nergie dôIci est un acteur important en mati¯re dôinvestissement notamment pour la r®novation et la 

p®rennisation des actifs productifs avec plus de 100 millions dôeuros investis depuis sa cr®ation.  

La r®alisation de ces missions est possible gr©ce aux 30 collaborateurs5, r®partis ¨ Lyon et ¨ Pau 

travaillant au d®veloppement dô£nergie dôIci via la relation avec les adh®rents, les partenariats avec les 

producteurs, la facturation, les pr®visions de la consommation et de la production et dôautres services 

essentiels au bon fonctionnement. 

£nergie dôIci combine ainsi production 100% renouvelable et fourniture dô®lectricit® de proximit® en 

proposant des offres locales et durables. Gr©ce ¨ un portefeuille diversifi® de moyens de production, ¨ 

ses investissements, ¨ ses valeurs et engagements, le fournisseur se positionne comme un acteur cl® de 

la transition ®nerg®tique en France et dans le march® de lô®lectricit® national. 

 
4 Carte issue du dossier de presse pr®c®demment mentionn®e, version 2025 
5 Nombre de salari®s en mai 2025, donn®e issue du ç Blog dôIci è du site Internet de lôentreprise, article du 22 

mai 2025, £nergie dôici franchit le cap de 1 TWh<br>dô®lectricit® renouvelable agr®g®e 

https://www.energiedici.fr/blog-dici/5763_energie-dici-franchit-le-cap-de-1-twhdelectricite-renouvelable-agregee
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1. Contexte, enjeux et d®fis du march® de lô®lectricit® 

1.1. Le march® de lô®lectricit® 

1.1.1. Historique 

Le secteur de lô®lectricit® en France sôest d®velopp® ¨ partir de la fin du XIXe si¯cle avec lô®mergence 

des premiers usages industriels, de lô®clairage public ®lectrifi® dans les grandes villes puis 

progressivement dans les foyers.  Jusque dans les ann®es 40, les services de production, de transport et 

de distribution ®taient assur®s par de nombreuses compagnies r®gionales, souvent municipales ou 

priv®es, entra´nant une ®lectrification in®gale selon les territoires.  

La situation change radicalement apr¯s la Seconde Guerre mondiale. La loi du 8 avril 1946 nationalise 

lôensemble des entreprises priv®es du secteur ®lectrique et gazier, donnant naissance ¨ £lectricit® de 

France (EDF), entreprise publique ¨ monopole int®gr®. Cette centralisation visait ¨ unifier le r®seau, 

harmoniser les tarifs, et garantir un acc¯s ®gal ¨ lô®lectricit® sur tout le territoire, conform®ment aux 

missions de service public. 

Dans les ann®es 1950-1960, lôacc¯s ¨ lô®lectricit® se g®n®ralise rapidement avec le d®veloppement de 

capacit® de production suppl®mentaire et une croissance de lô®conomie mondiale et de la France majeure 

de 5,3% par an poussant la consommation en ®nergie ¨ la hausse. Mais, un tournant majeur intervient 

lors de la crise p®troli¯re de 1973 qui r®v¯le la d®pendance ®nerg®tique de la France aux ®nergies fossiles 

import®es. En r®ponse, le gouvernement lance le Plan Messmer (1974), visant ¨ d®velopper massivement 

lô®nergie nucl®aire pour assurer lôind®pendance ®nerg®tique et stabiliser les co¾ts de production, 

constituant encore aujourdôhui la base du mix ®nerg®tique fran­ais. 

Pour comprendre lôimpact de cette premi¯re r®forme et les suivantes, il est n®cessaire de visualiser la 

cha´ne de valeur de lô®lectricit®. Historiquement int®gr®e verticalement au sein dôEDF, elle se compose 

de quatre segments principaux : 

¶ La production qui consiste ¨ la g®n®ration dô®lectricit® ¨ partir de diff®rentes sources dô®nergie 

(nucl®aire, hydraulique, ®olien, solaire, é) et ¨ sa vente sur le march® ; 

¶ Le transport qui permet lôacheminement de lô®lectricit® via un r®seau de haute et tr¯s haute 

tension (HTA) depuis les sites de production jusquôaux points de connexion avec le r®seau de 

distribution ; 

¶ La distribution permet ensuite la transmission de lô®lectricit® ¨ travers un r®seau de moyenne et 

basse tension depuis les points de connexion avec le r®seau de transport jusquôaux 

consommateurs finaux ; 

¶ La fourniture consiste en la gestion des relations commerciales avec les clients / consommateurs 

finaux, incluant la facturation, le service client et le suivi des contrats. Cela peut ®galement 

inclure un accompagnement au suivi de la consommation dô®lectricit® aux clients. 

A partir de la fin des ann®es 1990, sous lôimpulsion des directives europ®ennes, le secteur de lô®lectricit® 

va connaitre une ouverture progressive ¨ la concurrence. En premier lieu, la directive 96/92/CE du 

Parlement europ®en et du Conseil, adopt®e le 19 d®cembre 1996 et transpos®e en France en 2000, 

introduit les premiers fondements du march® int®rieur de lô®lectricit® en imposant une s®paration entre 
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les activit®s de production, de transport, de distribution et de fourniture, afin de pr®venir les conflits 

dôint®r°ts et les pratiques anti-concurrentielles. 

Cette dynamique se poursuit avec la directive 2003/54/CE du 26 juin 2003, qui approfondit la 

lib®ralisation en imposant des s®parations juridique et comptable renforc®es ainsi quôun ®largissement 

des cat®gories de consommateurs ®ligibles ¨ lôouverture du march®. Enfin, dans le cadre du ç troisi¯me 

paquet ®nergie è, la directive 2009/72/CE du 13 juillet 2009 renforce lôind®pendance des gestionnaires 

de r®seaux, clarifie les conditions dôacc¯s aux infrastructures et renforce la protection des 

consommateurs. 

En France, ces directives ont ®t® traduites progressivement dans la l®gislation nationale : d¯s f®vrier 

1999, les sites consommant plus de 100 GWh/an sont autoris®s ¨ entrer sur le march® libre ; en juin 

2000, ce seuil est abaiss® ¨ 16 GWh/an ; en f®vrier 2003, ¨ 7 GWh/an ; puis, en juillet 2004, lôacc¯s est 

®tendu ¨ toutes les entreprises et collectivit®s, avant dô°tre ouvert ¨ tous les consommateurs, y compris 

r®sidentiels, en juillet 2007, leur permettant dôavoir la possibilit® de sortir du tarif r®glement® de la vente 

dô®lectricit® propos® historiquement par EDF. 

Pour encadrer cette ouverture progressive du march®, la Commission de r®gulation de lô£nergie (CRE) 

a ®t® cr®®e le 24 mars 2000, en application de la loi du 10 f®vrier 2000 relative ¨ la modernisation et au 

d®veloppement du service public de lô®lectricit®. Sa mission est de veiller au bon fonctionnement des 

march®s de lô®lectricit® et du gaz en France et de garantir la transparence et la concurrence loyale entre 

acteurs.  

Enfin, en 2010, la loi NOME (Nouvelle Organisation du March® de lô£lectricit®) introduit lôAcc¯s 

R®gul® ¨ lô£nergie Nucl®aire Historique (ARENH), permettant aux fournisseurs alternatifs dôacheter 

jusquô¨ 100 TWh/an dô®lectricit® nucl®aire dôEDF ¨ un tarif fix® par la CRE (40 ú/MWh puis 42 

ú/MWh). Cette mesure vise ¨ favoriser la concurrence tout en refl®tant les co¾ts r®els de production, les 

co¾ts dôexploitation, les charges li®es aux installations (de s®curit® et de maintenance notamment) et les 

co¾ts dôinvestissement.  

Ces r®formes ont permis de mettre fin au monopole historique dôEDF sur la production et la fourniture 

dô®nergie. Elles ont permis ¨ des producteurs ind®pendants et de nouveaux producteurs dô®merger en 

facilitant le d®veloppement et lôint®gration des ®nergies renouvelables tels que lô®olien et le solaire via 

la cr®ation dôun march® de gros qui permet aux producteurs de vendre leur production. Elles ont 

®galement permis le d®veloppement de divers fournisseurs proposant des offres diverses et vari®es en 

®lectricit® aux consommateurs collant mieux ¨ leurs besoins. 

1.1.2. Fonctionnement 

Seules la production et la fourniture sont ouvertes ¨ la concurrence, le transport et la distribution restant 

des monopoles naturels publics. Ce sont des activit®s qui n®cessitent une unicit® de r®seau, s¾r, efficace 

et ®quitablement r®partit dans tout le territoire. Elles sont donc confi®es ¨ des gestionnaires sp®cifiques 

: 

¶ Pour le transport dô®lectricit®, RTE (R®seau de Transport dô£lectricit®) g¯re plus de 100 000 km 

de lignes de haute et tr¯s haute tension de mani¯re ind®pendante6. 

 
6 Donn®es issues de RTE, Le transport d'®lectricit®, comment ­a fonctionne ? | RTE, version 13/08/2025 

https://www.rte-france.com/wiki-energie/transport-electricite-comment-ca-fonctionne#:~:text=Un%20r%C3%A9seau%20%C3%A9lectrique%20long%20de%201%2C6%20millions%20de,production%20aux%20gros%20industriels%20et%20jusqu%E2%80%99aux%20postes%20%C3%A9lectriques.
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¶ Pour la distribution dô®lectricit®, lôacteur principal couvrant 95% du territoire fran­ais avec un 

r®seau de pr¯s de 1,4 million de km est Enedis7. Les 5% restants sont g®r®s par des entreprises 

locales de distribution8. Ces distributeurs sôoccupent du r®seau ®lectrique en moyenne et basse 

tension reliant directement les consommateurs finaux. 

Ces acteurs vont permettre dôacheminer lô®nergie produite par les producteurs dans lesquels on distingue 

trois types dôacteurs :  

¶ Les producteurs historiques tel que EDF en France qui dispose de parc diversifi® avec des 

centrales nucl®aires, de centrales hydrauliques, de centrales thermiques, é 

¶ Les producteurs ind®pendants qui exploitent des centrales ou des parcs renouvelables 

(hydraulique, ®olien, solaire ou biomasse) 

¶ Les producteurs occasionnels ou d®centralis®s, souvent de petite taille, qui vont injecter leur 

surplus de production sur le r®seau (par exemple des entreprises qui ont des installations 

photovoltaµques sur le toit de leurs locaux) 

Lô®nergie produite sera ensuite achet®e par les fournisseurs pour la revendre aux consommateurs finaux 

de diff®rents types (particuliers, entreprises, industries, collectivit®s). Ils doivent garantir ¨ chacun de 

leur client un approvisionnement contenu et adapt® ¨ leurs besoins au bon moment et en quantit® 

suffisante. Certains fournisseurs disposent de moyens de production propres ou via des contrats de gr® 

¨ gr® avec des producteurs, tandis que dôautres, dits ç pur acheteurs è, sôapprovisionnent uniquement 

via les march®s de gros.  

Il existe plusieurs types de march® : 

¶ Les bourses de lô®lectricit®, offrent un m®canisme de commercialisation anonyme et transparent, 

en permettant de faire coµncider lôoffre et la demande et de d®terminer des prix publics de gros. 

Parmi elles, lôEuropean Power Exchange (Epex Spot) couvre la France, lôAllemagne, lôAutriche 

et la Suisse, repr®sentant pr¯s de 40 % de la consommation europ®enne. Dôautres plateformes 

existent en fonction de la proximit® des fronti¯res entre les pays de lôEurope. 

¶ Les march®s de gr® ¨ gr® (OTC, Over The Counter), qui organisent des transactions bilat®rales 

entre producteurs et fournisseurs, g®n®ralement via des contrats cadres n®goci®s avec lôaide de 

courtiers. Ces march®s ne disposent pas de centralisation comparable ¨ une bourse, mais 

permettent une grande flexibilit® pour ®changer diff®rents types de produits dô®lectricit®. 

¶ Les march®s OTC organis®s, qui combinent la structure dôune bourse avec la flexibilit® dôun 

march® bilat®ral. Les acteurs y formulent offres et demandes sur une plateforme centralis®e, 

avec un ®quilibrage continu de lôoffre et de la demande, permettant la conclusion de contrats en 

temps quasi r®el. 

Ces diff®rents types de march®s servent de base pour la formation des prix et la planification de 

lôapprovisionnement des fournisseurs mais lô®lectricit® ®tant un produit non-stockable, il est n®cessaire 

de g®rer lô®quilibre entre production et consommation en temps r®el. Dôo½ lôintervention, au sein de la 

bourse de lô®lectricit®, dôun march® au comptant et de march®s d®riv®s : 

 
7 Donn®es issues dôEnedis, Le march® de l'®lectricit® | Enedis, version du 13/08/2025 
8 Ce sont ç des distributeurs non nationalis®s dans la loi du 8 ao¾t 1946 è qui sont en gestion dôune zone 

sp®cifique locale, Que signifie ELD ? | Enedis, version du 13/08/2025 

https://www.enedis.fr/nous-connaitre/le-marche-de-lelectricite
https://www.enedis.fr/faq/glossaire/que-signifie-eld
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Les march®s d®riv®s ou aussi appel® ¨ terme ou dôoptions permettent de s®curiser les prix et les volumes 

sur des p®riodes futures via lôachat de produits standards (blocs de kWh ¨ diverses ®ch®ances : 

hebdomadaire, mensuelle, trimestrielle, semestrielle, annuelle) : 

¶ Le march® Forward permet aux acteurs de n®gocier aujourdôhui des volumes dô®lectricit® pour 

livraison ¨ une date future, sur une p®riode et un profil sp®cifiques. Il sôagit dôun contrat bilat®ral 

entre producteurs et fournisseurs pour se couvrir contre les variations de prix. Le prix va donc 

refl®ter en g®n®ral lôanticipation du march® sur le prix moyen spot futur dôun pays donn®. 

¶ Le march® Future est similaire au Forward mais standardis® et n®goci® sur des bourses 

sp®cialis®es. Il couvre plusieurs maturit®s (¨ court terme (quotidien, hebdomadaire), moyen 

terme (mensuel, trimestriel) et long terme (annuel), offre une liquidit® plus importante et des 

m®canismes de compensation par une chambre de compensation, r®duisant le risque de 

contrepartie. 

¶ Le march® au comptant appel® march® spot permet de g®rer les transactions de court terme, pour 

le lendemain (march® Day-Ahead) ou durant la journ®e (march® Intra-Day) : 

Ĕ Le march® Day-Ahead (¨ livraison le lendemain), o½ les volumes dô®lectricit® sont n®goci®s 

pour chaque heure de la journ®e suivante. Les prix sont fix®s en fonction de lôoffre et de la 

demande anticip®es, permettant aux fournisseurs et producteurs de planifier leurs op®rations 

et de s®curiser leurs positions. 

Ĕ Le march® Intra-Day permet dôajuster les positions en cours de journ®e pour tenir compte 

des ®carts entre pr®visions et consommations r®elles. Les transactions peuvent se faire toutes 

les 15 ¨ 30 minutes, offrant une flexibilit® essentielle pour r®pondre ¨ des variations 

impr®vues de la demande ou de la production, notamment li®e aux ®nergies renouvelables. 

Lôensemble de ces march®s g¯rent deux types de flux : 

¶ Flux contractuels, correspondant aux volumes achet®s et vendus sur les diff®rents march®s 

(Future, Forward, Day-Ahead, Intra-Day ou OTC). 

¶ Flux physiques, qui refl¯tent lô®lectricit® effectivement inject®e ou soutir®e sur le r®seau. 

Les march®s ¨ terme et le march® spot sont compl®t®s par le march® Balancing, qui joue un r¹le cl® dans 

la stabilit® du syst¯me ®lectrique. M°me lorsque producteurs et fournisseurs se sont coordonn®s sur les 

volumes ¨ livrer via les march®s Futures, Forwards ou Spot, des ®carts peuvent survenir entre les flux 

contractuels et les flux physiques r®ellement inject®s ou consomm®s sur le r®seau. Le march® Balancing 

permet de corriger ces d®s®quilibres en temps r®el, en faisant intervenir les responsables dô®quilibre, 

d®sign®s pour maintenir lô®quilibre instantan® entre production et consommation. Lorsquôun ®cart 

appara´t, un m®canisme dôajustement est d®clench® sur le march® Balancing : producteurs et fournisseurs 

qui sont en surplus ou en d®ficit ajustent leurs positions pour corriger ces d®s®quilibres et ®viter toute 

perturbation du r®seau. 

Le fonctionnement du march® de lô®lectricit® est complexe et sp®cifique par rapport aux autres march®s 

primaires. Certaines particularit®s propres ¨ la France, li®es ¨ la r®gulation, aux infrastructures et aux 

sources de production, influencent directement sa gestion et sa stabilit®, et seront d®taill®es dans la 

section suivante. 
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1.1.3. Sp®cificit®s 

Le march® de lô®lectricit® en g®n®ral mais aussi propre ¨ la France pr®sente plusieurs particularit®s qui 

le distinguent des autres march®s primaires et influencent sa r®gulation, sa stabilit® et la gestion des 

risques pour les acteurs. 

Lô®lectricit® est un bien ®conomique pas comme les autres du fait de sa nature non-stockable ¨ grande 

®chelle. Contrairement ¨ dôautres mati¯res premi¯res, elle doit °tre consomm®e d¯s sa production 

impliquant un ®quilibre permanent entre offre et demande. Cette contrainte rend cruciale la bonne 

gestion et la planification des volumes produits et achet®s et des ®carts entre la consommation (volume 

soutir®) et la production (volume inject®) par les responsables dô®quilibre. Lô®quilibre doit °tre constant 

car m°me de faibles d®s®quilibres peuvent entrainer des perturbations sur le r®seau ou des co¾ts de 

r®®quilibrage pour les producteurs et les fournisseurs.  

Lôenjeu est donc dôavoir un ®quilibre continu entre offre et demande qui est d®pendant de plusieurs 

facteurs notamment les conditions m®t®orologiques. En effet, la demande en ®lectricit® et la production 

notamment renouvelable peut fortement varier selon les conditions climatiques. Les p®riodes hivernales 

sont particuli¯rement critiques, avec des pics de consommation ®lev®s, tandis que les vagues de chaleur 

estivales peuvent ®galement g®n®rer des contraintes sur le r®seau. Ce ph®nom¯ne est caract®ris® par la 

sensibilit® thermique ou thermo-sensibilit® des consommateurs qui va se mesurer via des indicateurs tels 

que les HDD (Heating Degree Days) et les CDD (Cooling Degree Days) qui permettent dôajuster les 

pr®visions de consommation et dôanticiper les besoins de production. 

Une autre sp®cificit® propre au march® fran­ais impact la nature de ce dernier : lôARENH9. Ce 

m®canisme permet aux fournisseurs alternatifs dôacheter une partie de lô®lectricit® produite par les 

centrales nucl®aires, toutes d®tenues par EDF, ¨ un prix fi® par la CRE. Il vise ¨ stimuler la concurrence 

sur le march® de d®tail tout en garantissant un prix plancher r®aliste bas® sur les co¾ts historiques de 

production nucl®aire. Cependant, ce m®canisme prendra fin en 2025 et sera remplac® par un m®canisme 

prenant en compte le co¾t des investissements futures en termes dôaccroissement du parc nucl®aire 

fran­ais et du plan de maintenance et de prolongation de dur®e de vie des centrales existantes. 

Au-del¨ des sp®cificit®s fran­aises, le march® est ®galement encadr® par les directives europ®ennes, qui 

imposent la s®paration des activit®s et la transparence des march®s. Lôint®gration europ®enne du march® 

de lô®lectricit®, via des plateformes comme EPEX Spot, influence la formation des prix et lôarbitrage 

entre diff®rents hubs, tout en maintenant une harmonisation progressive entre les pays membres. Le 

d®veloppement des interconnexions aux fronti¯res entre pays permet ®galement de fluidifier les 

®changes sur les march®s en augmentant les capacit®s de transport dô®nergie. 

Toutes ces caract®ristiques sp®cifiques contribuent ¨ la volatilit® des prix et des volumes mais dôautres 

facteurs accroissent ces effets et ont des impacts directs sur le march®. 

 

 

 
9 !ŎŎŝǎ wŞƎǳƭŞ Ł ƭΩ;ƴŜǊƎƛŜ bǳŎƭŞŀƛǊŜ IƛǎǘƻǊƛǉǳŜ  
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1.2. Les facteurs de volatilit® 

1.2.1. Impact conjoncturel 

Le march® de lô®lectricit® est particuli¯rement sensible ¨ de nombreux facteurs conjoncturels dôordre 

®conomique, g®opolitique ou r®glementaire. Les fluctuations de prix observ®es au cours des deux 

derni¯res d®cennies illustrent lôampleur de cette volatilit® importante et croissante.  

D¯s les d®buts de la lib®ralisation, le march® a ®t® impact® par la crise financi¯re de 2008 entrainant une 

hausse spectaculaire des prix spot de lô®lectricit®, atteignant des niveaux historiques depuis la cr®ation 

du march®. Cette flamb®e des prix est due ̈ une combinaison de facteurs : une demande encore soutenue 

malgr® le ralentissement ®conomique, une d®pendance aux prix ®lev®s des ®nergies fossiles et une offre 

de production r®duite sur certaines p®riodes. Cela met en ®vidence la vuln®rabilit® du march® face aux 

chocs macro®conomiques et aux contraintes structurelles de production (un niveau de capacit® 

production non encore suffisante pour ne plus °tre fortement d®pendant des ®nergies fossiles).  

A contrario, la pand®mie de Covid-19 a provoqu® un effondrement temporaire de la demande industrielle 

et commerciale, coupl®e au d®veloppement des capacit®s de production des ®nergies renouvelables, 

entrainant une baisse significative des prix spot. Les changements soudains dans les habitudes de 

consommation caus® par le confinement ont notamment accentu® la volatilit® horaire, ce qui illustre ici 

la sensibilit® du march® aux comportements des consommateurs et aux perturbations ®conomiques 

rapides.  

A la sortie de la pand®mie, la reprise rapide de lôactivit® accompagn®e dôune forte hausse des prix du 

gaz naturel et aggrav®e par la baisse des approvisionnements russes en gaz apr¯s lôinvasion de lôUkraine 

en 2022, et une disponibilit® des moyens de production notamment nucl®aire moins importante due au 

d®calage des programmes de maintenance des centrales initialement pr®vus en 2020, ont engendr® une 

forte instabilit® des prix sur les march®s europ®ens (accentu®e par lôinfluence des interconnexions 

europ®ennes) avec des hausses de prix spectaculaires sur le march® spot et les march®s ¨ terme.  

Au-del¨ des crises, en France, la Programmation Pluriannuelle de lô£nergie (PPE) et la loi £nergie-

Climat fixent des objectifs contraignants de r®duction des ®missions et de d®veloppement des EnR 

influen­ant la structure des prix et la disponibilit® des capacit®s pilotables. Le m®canisme ARENH joue 

®galement un r¹le positif dans la formation des prix, en garantissant un acc¯s r®gul® ¨ lô®lectricit® 

nucl®aire ¨ un prix fixe (42ú/MWh) permettant aux fournisseurs alternatifs dôacc®der ¨ une ®nergie 

propre ¨ co¾t stable et limitant leur exposition ¨ la volatilit® du march®.  

La France est dôailleurs lôun des pays europ®ens les plus exportateurs dô®nergie ®lectrique propre 

faciliter via le d®veloppement des interconnexions ®lectriques europ®ennes entre les pays membres qui 

permet de fluidifier les ®changes et optimiser les ressources. Ces interconnexions peuvent lisser les 

chocs locaux : par exemple, un d®ficit de production hydraulique en France peut °tre compens® par des 

importations dô®nergie photovoltaµque dôEspagne ou ®olienne dôAllemagne. Mais, elles peuvent aussi 

propager la volatilit® comme cela a ®t® le cas lors de la crise ®nerg®tique de 2022 o½ les tensions sur le 

march® allemand notamment li®es au gaz ont entrain® une contagion des prix ®lev®es vers la France via 

les interconnexions, malgr® une situation locale moins tendue. 

Ces impacts conjoncturels influencent fortement les prix et la disponibilit® de lô®lectricit® ¨ court terme 

mais les ®nergies renouvelables aussi contribuent ¨ lôimportante volatilit® du march® ®lectrique. 
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1.2.2. Les EnR comme catalyseur de volatilit® 

Les ®nergies renouvelables mentionn®es sous le sigle EnR ont fortement b®n®fici® de la lib®ralisation 

du march® et du consensus entre les pays membres de lôUnion Europ®enne pour d®velopper ces 

technologies, dans le cadre de la transition ®cologique et de la d®carbonation du mix ®nerg®tique. Cet 

objectif de d®veloppement sôinscrit dans les engagements climatiques europ®ens10 et vont se traduire par 

des politiques de soutien cibl®es, un cadre r®glementaire incitatif favorisant les investissements et 

facilitant la vente dô®nergie, et un acc¯s facilit® aux r®seaux de transport et de distribution. 

Il existe quatre grands types de technologies dites renouvelables : 

¶ Les centrales hydrauliques utilisent la force de lôeau, soit stock®e dans des barrages, soit issue 

des cours dôeau, pour produire de lô®lectricit® via des turbines. Leur production d®pend des 

cycles hydrologiques et de la disponibilit® en eau, ce qui rend cette source sensible aux 

conditions climatiques (s®cheresses, pr®cipitations abondantes). 

¶ Les parcs ®oliens terrestres ou maritimes (aussi appel®s offshore) produisent de lô®lectricit® 

gr©ce ¨ la force du vent. La production dô®nergie est intermittente car elle est d®pendante des 

r®gimes de vent qui peuvent varier fortement dôune saison ou dôun jour ¨ lôautre. La quantit® de 

production va ®galement d®pendre de la vitesse et de la constance du vent.  

¶ Les parcs photovoltaµques permettent de transformer directement la lumi¯re du soleil en 

®lectricit®. La production d®pend de lôensoleillement ce qui la rend tr¯s variable ¨ une ®chelle 

journali¯re et saisonni¯re avec une absence totale de production la nuit et une baisse de 

production en p®riode hivernale et en cas de couverture nuageuse importante.  

¶ Les centrales ¨ biomasse exploitent la combustion ou la m®thanisation de mati¯res organiques 

tels que le bois, lôagriculture ou les d®chets11 pour produire de lô®lectricit® et/ou de la chaleur. 

Cette ®nergie est plus pr®visible que lô®olien et le solaire (qui sont fortement d®pendants des 

conditions m®t®orologiques) mais elle reste d®pendante des cycles de production et de 

lôapprovisionnement en mati¯res premi¯res.  

Les centrales hydrauliques et biomasse, ®tant en partie pilotables, offrent une production plus stable et 

ajustable, tandis que lô®olien et le solaire restent des sources intermittentes. 

Le d®ploiement de ces technologies a ®t® soutenu par deux principaux m®canismes en France, qui vont 

influencer indirectement la volatilit® des prix sur le march® :  

¶ Obligation dôAchat (OA) : M®canisme permettant de garantir un revenu stable au producteur, 

ind®pendamment de la fluctuation des prix de gros via la vente de la production dô®lectricit® ¨ 

un prix fix®, g®n®ralement sup®rieur au prix de march®, ¨ un acheteur d®sign® (fournisseur 

historique comme EDF ou alternatif). Cependant, ce dispositif peut conduire ¨ injecter sur le 

r®seau ®lectrique m°me en p®riode de prix tr¯s bas ou n®gatifs, les producteurs ®tant insensible 

aux fluctuations des prix du march®, ce qui accentue la volatilit® ¨ court terme. 

¶ Compl®ment de R®mun®ration (CR) : Syst¯me incitant davantage les producteurs ¨ optimiser 

leur injection de production sur le r®seau o½ la production est directement vendue sur le march®. 

 
10 Sous lôimpulsion du Paquet £nergie Propre (Clean Energy Package) et plus pr®cis®ment la directive 

europ®enne 2018/2001 encadrant le d®veloppement des EnR dans lôUnion Europ®enne. 
11 Les d®chets vont comprendre les biod®chets m®nagers, les d®chets de la restauration, des industries 

agroalimentaires, é 
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Les producteurs recevront une prime ç compl®mentaire de revenus è qui sera calcul®e comme 

la diff®rence entre un prix de r®f®rence (d®termin® lors dôappels dôoffres contractuellement) et 

le prix moyen du march®. De ce fait, la prime peut °tre n®gative en fonction des p®riodes rendant 

les producteurs plus sensibles aux p®riodes de prix n®gatifs notamment ce qui devrait 

logiquement faire arr°ter leur production lors de ces p®riodes limitant lôaccentuation de la 

volatilit® et des prix n®gatifs.  

Si les EnR r®duisent la d®pendance aux ®nergies fossiles, elles introduisent une intermittence structurelle 

dans la production dô®lectricit®. Par exemple, lors des p®riodes de forte production renouvelable et de 

faible demande, lôexc®dent peut provoquer une baisse brutale des prix, voire des prix n®gatifs. A 

lôinverse, lors des p®riodes de forte consommation mais de faible production renouvelable (par exemple, 

lors dôun hiver froid sans soleil ni vent) cela peut cr®er dôimportante tension sur les prix avec des prix 

atteignant des pics extr°mes (dôautant plus durant une p®riode de crise). 

Ces ph®nom¯nes sont amplifi®s par lôeffet de cannibalisation : lorsque de nombreuses installations 

produisent en m°me temps, elles se concurrencent sur le march® spot, ce qui r®duit le prix de vente 

moyen pour tous les producteurs dô®nergie, avec une demande globale stable.  

Les EnR transforment la dynamique des march®s de lô®lectricit® en r®duisant le co¾t marginal de 

production sur certaines p®riodes mais accroissant ®galement lôamplitude des variations de prix ce qui 

rend plus complexe les pr®visions, la gestion des risques plus exigeante et influence profond®ment la 

composition du mix ®nerg®tique. 

1.2.3. Transformation du mix ®nerg®tique 

Le mix ®nerg®tique fran­ais est historiquement domin® par lô®nergie nucl®aire qui repr®sente en 2024, 

environ 67%12 de la production totale. Cependant, cette structure vise ¨ °tre modifier progressivement 

dans le cadre des objectifs climatiques de lôUnion Europ®enne et du Plan de Programmation de lôEnergie 

actant le projet de r®duire la part de lô®nergie nucl®aire du mix ¨ 50% dôici 2035 impliquant le 

d®veloppement rapide dôautres sources dô®nergie propres.  

En effet, m°me si le parc nucl®aire fran­ais garantit une production stable, faiblement ®mettrice de CO2 

et relativement ind®pendante des fluctuations des prix des ®nergies fossiles, lô©ge avanc® du parc (avec 

des r®acteurs qui ont plus de 30 ans dôactivit® pour la majorit®) impose un programme massif de 

maintenance couteux poussant encore une fois ¨ la r®duction de la part de cette ®nergie dans le mix 

fran­ais.  

Dôautres sources dô®nergie ont connu une croissance importante et soutenue telles que lô®olien terrestre 

avec une puissance install®e passant de 6,1 GW en 2010 ¨ 22,9 GW en 2024, et le solaire avec une 

puissance install®e photovoltaµque qui est pass®e de 0,8 GW en 2010 ¨ 24,3 GW en 2024. Une croissance 

facilit®e par les m®canismes de soutien qui seront pr®c®demment pr®sent®s.  

Cependant, la nature non-stockable de lô®lectricit® et lôintermittence de ces sources rend moins stables 

les pr®visions de production. ê lôinverse, lôhydro®lectricit® et la biomasse offrent des productions plus 

r®guli¯res et pilotables, constituant des leviers de flexibilit® essentiels pour ®quilibrer le r®seau. 

 
12 Donn®es issues du Bilan ®lectrique 2024, RTE 
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Pour r®pondre ¨ cette variabilit® croissante, plusieurs solutions de flexibilit® se d®veloppent depuis 

quelques ann®es :  

¶ De stockage : batteries en lithium-ion et lôhydrog¯ne pour stocker les exc®dents de production 

¶ Dô®lasticit® volontaire de la demande consistant ¨ la modulation volontaire de la consommation 

en modifiant les plages dôheures creuses par exemple ou en incitant les industriels ¨ fortement 

consommer lors dôimportante production des EnR. 

¶ Dôoptimisation des outils de pilotage de la production en recourant ¨ la pr®vision m®t®o et en 

impl®mentant des algorithmes ou mod¯les dôintelligence artificielle pour optimiser les flux. 

Par ailleurs, la transition ®nerg®tique sôinscrit dans un contexte de sobri®t® ®nerg®tique et de 

r®industrialisation. En effet, la France vise ¨ r®duire sa consommation globale via diff®rentes actions 

(r®novation des b©timents, r®gulation des usages, pr®vention des habitudes quotidiennes de sobri®t®, é) 

tout en d®veloppant et en relocalisant les industries de secteurs ®nergivores tels que la production de 

batteries, la construction de data centers, lôhydrog¯ne vert et les composants ®lectroniques. Cette double 

dynamique de sobri®t® et de r®industrialisation cr®e un paradoxe : R®duire la consommation tout en 

augmentant la production industrielle. Cela implique alors une planification ®nerg®tique fine, conciliant 

efficacit®, flexibilit® et faible pollution carbone.  

Cette transition implique une plus grande variabilit® des prix horaires, une d®pendance accrue aux 

conditions m®t®orologiques, et donc un besoin renforc® en gestion des risques (via des instruments de 

couverture et de pr®visions plus rigoureux de la consommation et de la production). Il est alors 

n®cessaire pour les acteurs du march® dôadapter leurs strat®gies pour composer avec ce syst¯me de plus 

en plus volatil. 

1.3. Offre et Demande en ®lectricit® 

Ces facteurs de volatilit® influencent directement lô®quilibre entre lôoffre et la demande dô®lectricit®. La 

demande et lôoffre, en plus dô°tre r®gul®es par les volumes physiques, d®pendant ®galement des 

comportements des consommateurs, de la saisonnalit®, des prix et des conditions climatiques. Cette 

section se concentre sur la compr®hension d®taill®e de la demande et de lôoffre, ainsi que sur le r¹le 

central des responsables dô®quilibre. 

1.3.1. La demande (Consommateurs) 

La demande en France est tr¯s h®t®rog¯ne due ¨ la diversit® des consommateurs finaux comprenant les 

particuliers, les petites et moyennes entreprises, les industries lourdes et les collectivit®s. Cette demande 

va °tre repr®sent®e par une courbe de charge qui va illustrer la variation au pas horaire de la 

consommation sur une journ®e, une semaine, un mois ou une ann®e. Ces courbes vont permettre de 

pr®voir la consommation globale future et dôanticiper les p®riodes de pointe et de creux de 

consommation. Elles sont essentielles aux producteurs pour adapter leur production et aux fournisseurs 

pour pr®voir leurs achats. 

Les profils de consommation permettent dôaffiner la d®finition des comportements de consommation en 

distinguant les grandes cat®gories dôusagers. On va retrouver les m®nages, cat®goris®s en RES (pour 

r®sidentiels), les petites et moyennes entreprises, cat®goris®es en PRO et les grandes entreprises du 

tertiaire et industries, cat®goris®es en ENT. Ces profils vont consommer diff®remment : par exemple, 
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une usine m®tallurgique va avoir besoin dô®nergie en continue tandis que les m®nages fonctionnent en 

pics et creux de consommation.  

Les consommateurs sont s®par®s en deux groupes en fonction du type de mesure de la consommation : 

¶ Les clients t®l®-relev®s qui comprend les segments C2 et C4 et pour qui les donn®es sont 

collect®s automatiquement via le compteur par pas de 5 minutes en temps r®el ce qui permet de 

g®n®rer une courbe de charge mesur®e pour chaque client afin de d®terminer leurs profils de 

consommation r®els ¨ une ®chelle de temps fine. Cela permet au fournisseur de pr®voir la 

consommation ¨ venir des clients de mani¯re pr®cise et anticiper lôachat n®cessaire de bloc 

dô®nergie pour couvrir la demande. 

¶ Les clients profil®s qui correspondent au segment C5 et pour qui la reconstitution des flux est 

faite via la courbe de charge profil®e. Contrairement aux clients ®quip®s de compteurs 

communicants mesurant la consommation en continu, leurs donn®es ne sont pas relev®es heure 

par heure. Elles sont estim®es ¨ partir de profils types ®tablis par le gestionnaire du r®seau, 

reposant sur des moyennes statistiques et segment®es selon des p®riodes horo-saisonni¯res 

auxquelles est multipli® un facteur dôusage. 

Ces p®riodes distinguent notamment : 

Ĕ PTE (Pointe) : novembre ¨ avril, jours ouvr®s, de 9 h ¨ 10 h et de 18 h ¨ 19 h ; 

Ĕ HPH (Heures Pleines Hiver) : novembre ¨ avril, jours ouvr®s, de 6 h ¨ 22 h ; 

Ĕ HCH (Heures Creuses Hiver) : novembre ¨ avril, toutes les heures des jours f®ri®s et 

week-ends, ainsi que de 22 h ¨ 6 h les jours ouvr®s ; 

Ĕ HPE (Heures Pleines £t®) : avril ¨ octobre, jours ouvr®s, de 6 h ¨ 22 h ; 

Ĕ HCE (Heures Creuses £t®) : avril ¨ octobre, toutes les heures des jours f®ri®s et week-

ends, ainsi que de 22 h ¨ 6 h les jours ouvr®s. 

Cette m®thode de profilage pour le segment C5, bien que moins pr®cise pour d®tecter des variations 

fines ou des ®v®nements ponctuels de consommation, reste adapt®e pour la facturation et lôanalyse 

agr®g®e, tout en permettant de limiter les co¾ts li®s aux rel¯ves et au stockage de donn®es d®taill®es. 

Plusieurs facteurs vont influencer la demande : la temp®rature ext®rieure, les prix de lô®lectricit®, les 

habitudes de consommation, les ®v®nement exceptionnels (comme le confinement ou les matchs de foot 

important) et les incitations tarifaires (avec les tarifs heures creuses / heures pleines). La saisonnalit® va 

®galement jouer un r¹le d®terminant o½ lôhiver va se caract®riser par des tensions accrues sur le syst¯me 

avec lôusage important de chauffage ®lectrique (dôautant plus lorsque les hivers sont plus froids que la 

normale) tandis que lô®t® va pr®senter des pointes de consommation li®es ¨ la climatisation lors de 

p®riodes de fortes chaleurs / canicule.  

La demande traduit donc les besoins, influenc®s par divers facteurs, des consommateurs qui ne peut °tre 

satisfaite que dans la limite des capacit®s de production disponibles. Lô®tude de lôoffre sôimpose donc 

en compl®ment. 

1.3.2. Lôoffre (Producteurs et Fournisseurs) 

Lôoffre dô®lectricit® repose sur lôaction combin®e des producteurs, fournisseurs et gestionnaires de 

r®seaux, compl®mentaires entre eux. Les producteurs g®n¯rent lô®lectricit® ¨ partir de diff®rentes 
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technologies renouvelables (hydraulique, ®olien, solaire, biomasse) ou non (nucl®aire, fossile, gaz) et 

mettent cette ®nergie ¨ disposition sur le march®. Les fournisseurs, quant ¨ eux, ach¯tent cette ®lectricit® 

pour la revendre aux consommateurs finaux (particuliers, entreprises, collectivit®s) et peuvent °tre ¨ la 

fois producteurs et commer­ants. 

Pour structurer leurs approvisionnements, les fournisseurs sôappuient sur diff®rents types de produits 

dô®lectricit® : 

¶ Le produit BASELOAD correspond ¨ une puissance constante fournie sur lôensemble de la 

p®riode contractuelle assurant la demande minimale dô®lectricit® n®cessaire sur cette p®riode 

ind®pendamment des variations quotidiennes. Les centrales fonctionnant en base sont 

g®n®ralement les r®acteurs nucl®aires et certaines centrales hydrauliques qui sont capables de 

fournir une production stable et continue dans le temps et ne d®pendant pas ou tr¯s peu des al®as 

climatiques.  

¶ Le produit PEAKLOAD qui correspond aux p®riodes de forte demande notamment lors des 

heures de pointe sur les jours ouvr®s (du lundi au vendredi, de 8h ¨ 20h). Ces pics de 

consommation vont faire appel aux centrales ¨ gaz, ¨ certaines installations hydrauliques, ¨ des 

groupes thermiques qui vont °tre mobilis®s pour y faire face. Ces produits permettent dôajuster 

lôoffre ¨ la demande instantan®e en assurant la stabilit® du r®seau en p®riode de consommation 

®lev®e.  

¶ Le produit OFFPEAK est lôinverse du produit PEAKLOAD et va donc correspondre aux 

p®riodes o½ la demande en ®lectricit® est faible. Il va inclure les nuits, les week-ends et les jours 

f®ri®s, des p®riodes caract®ris®es par une consommation plus stable et moins intense permettant 

aux centrales de r®guler leur production sans mobiliser des moyens de pointe couteux. Ce 

produit permet de maximiser lôutilisation des capacit®s existantes ¨ moindre co¾t tout en 

optimisant la planification du portefeuille de production du fournisseur. 

Les fournisseurs vont acheter des blocs dô®nergie en fonction de ces produits afin de r®pondre ¨ la 

demande de leur portefeuille adapt®e aux profils de consommation de leurs clients et ¨ lôobligation de 

couverture continue de la demande. Cette distinction va permettre ®galement dôaligner la production sur 

la demande en limitant les risques financiers li®s aux ®carts entre volumes achet®s et consomm®s en 

fonction des p®riodes et des heures de la journ®e, ces derniers seront trait®s par les responsables 

dô®quilibre, dernier acteur essentiel pour la r®gularisation finale et le respect strict de lô®quilibre entre la 

consommation et la production ¨ lôinstant t. 

1.3.3. Lô®quilibre offre/demande, un imp®ratif syst®mique (Responsable dô®quilibre) 

La synchronisation continue entre production et consommation est un imp®ratif pour le syst¯me 

®lectrique. Contrairement ¨ dôautres biens, lô®lectricit® ne peut pas °tre stock®e massivement et de 

mani¯re ®conomique, ce qui rend lô®quilibre offre/demande particuli¯rement sensible. Le moindre 

d®s®quilibre peut entra´ner des effets imm®diats tels quôune d®gradation de la qualit® du courant et, dans 

les cas extr°mes, des coupures dô®lectricit®. Face ¨ ce constat, diff®rents m®canismes de r®gulation ont 

®t® mis en place, confi®s aux responsables dô®quilibre, acteurs contractuellement d®sign®s pour assurer 

ce suivi au nom des producteurs et des fournisseurs. 

Ces ®carts sont scrupuleusement surveill®s par le gestionnaire de r®seaux, RTE en France, charg® de 

lô®quilibre physique global du r®seau, qui confie la bonne gestion et lôad®quation entre les injections 
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(production) et les soutirages (consommation) ¨ des responsables dô®quilibre au sein de leur p®rim¯tre 

dô®quilibre13. 

Les ®carts sont calcul®s sur la base de la 

reconstitution des flux dôinjection et de soutirage 

gr©ce ¨ la remont®e de donn®es du r®seau de transport 

et du r®seau de distribution.14 

Les ®carts n®cessitant lôintervention de la RTE seront 

calcul®s a posteriori et factur®s. Cela correspond au 

co¾t dô®quilibrage qui sera r®percut® entre les 

responsables dô®quilibre qui pr®sente effectivement 

ces ®carts, et qui eux-m°mes feront payer le co¾t de 

ces d®s®quilibrages ¨ leurs clients (fournisseurs 

principalement). 

Les responsables dô®quilibre doivent donc surveiller en temps r®el les ®carts entre les volumes 

contractuels et les flux physiques r®els observ®s sur le r®seau. Pour corriger les d®s®quilibres qui 

apparaissent, ils peuvent activer plusieurs options correctives : achat ou vente dô®nergie suppl®mentaire 

sur le march® Infra-Day, ajustement des centrales pilotables (arr°t ou d®marrage en cas, respectivement, 

de forte production lors de p®riode de faible consommation ou de forte consommation pour laquelle la 

production ¨ lôinstant t nôest pas suffisante), de recours ¨ dôautres solutions de flexibilit® (usages de 

batteries, encore peu d®velopp®s, de capacit® de r®serve disponible sur certaines centrales hydrauliques 

ou dôincitation ¨ la consommation aupr¯s dôentreprise lors de p®riode de forte production et de faible 

consommation par exemple). Ces interventions permettent de limiter les ®carts et r®duire les co¾ts 

dôajustement pouvant °tre significativement couteux pour les fournisseurs.  

Si, toutefois, le d®s®quilibre persiste et que les acteurs en charge ne respectent pas leurs engagements 

dô®quilibre, le cadre r®glementaire pr®voit ®galement des sanctions financi¯res, ce qui encourage une 

planification rigoureuse de la consommation et de la production de chaque acteur et une gestion 

proactive des risques.  

1.4. Tarification et cadre r®glementaire 

En g®n®ral, la tarification est d®termin®e par la confrontation de lôoffre et de la demande jusquô¨ un 

point dô®quilibre permettant lô®tablissement dôun prix. Cependant, lô®lectricit® devant °tre produite et 

consomm®e quasiment imm®diatement, avec une demande al®atoire et soumise ¨ des ç effets de 

pointe è, un prix du MWh variant au gr® des saisons sur la base du comportement de consommation et 

un besoin dô®quilibre strict en permanence, sa tarification ne repose pas simplement sur le principe offre-

demande classique. 

 

 
13 Un p®rim¯tre comprend les producteurs et les consommateurs en gestion des fournisseurs qui sont responsable 

dô®quilibre ou ont d®sign® un responsable dô®quilibre ¨ qui ils ont d®l®gu® la responsabilit® dô®quilibre.  
14 Sch®ma et explications de la m®thode de calcul issus de lôarticle ç Le prix de r¯glement des ®carts de 

responsable dô®quilibre è, publi® par RTE, version 2025 
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1.4.1. La formation des prix 

Les prix de lô®lectricit® vont se former ¨ plusieurs p®riodes, en fonction des march®s de gros sur lesquels 

sont ®chang®s les volumes dô®nergie soit en livraison imm®diate (sur le march® spot) soit future (march® 

¨ terme).  

Le syst¯me de formation des prix sur les march®s de gros repose sur un principe ®conomique 

fondamental : le Merit Order. Ce m®canisme consiste ̈ classer les moyens de production disponibles 

par ordre croissant de leur co¾t marginal, côest-̈-dire le co¾t de production dôun MWh suppl®mentaire 

induit par la derni¯re unit® produite (hors co¾ts fixes d®j¨ engag®s). Le Merit Order ne prend en compte 

que les co¾ts variables (les co¾ts de fonctionnement et du combustible). 

 

En pratique, les centrales produisant de lô®lectricit® dite ç fatale è sont appel®es en premier (hydraulique 

au fil de lôeau, ®olien et solaire). Le co¾t marginal de ces ®nergies est quasi nul. Est appel® ensuite, en 

fonction des besoins de la demande si les ®nergies intermittentes ne suffisent pas ¨ y r®pondre, les 

centrales nucl®aires qui ont des co¾ts fixes ®lev®s mais un co¾t marginal faible. Enfin, viennent les 

moyens de production thermiques ¨ combustibles fossiles qui sont plus couteux ¨ exploiter : les centrales 

au gaz naturel avec un co¾t marginal qui va °tre fortement d®pendant des prix du gaz sur les march®s 

mondiaux, et les centrales ¨ charbon ou au fioul, ®galement sensibles au prix du combustible et aux 

quotas dô®missions de CO2
15 au niveau europ®en.  

La demande dô®lectricit® ®tant quasi in®lastique ¨ court terme, le prix de march® est fix® par la centrale 

marginale, côest-̈-dire la derni¯re unit® de production n®cessaire pour satisfaire la demande ¨ un instant 

donn®. En p®riode hivernale, lors de pics importants de consommation et avec une faible production des 

EnR, par exemple, la derni¯re centrale appel®e est souvent thermique fossile. 

Ce m®canisme explique la forte sensibilit® des prix de lô®lectricit® au co¾t du gaz et des quotas CO2 

notamment depuis la crise ®nerg®tique de 2022 avec la flamb®e du prix du gaz qui a directement 

provoqu® une envol®e historique des prix spot de lô®lectricit® en Europe. 

 
15 Droit ¨ payer pour obtenir lôautorisation dô®mettre une tonne dô®quivalent de dioxyde de carbone. Côest un 

outil politique utilis® pour r®duire les ®missions de gaz ¨ effet de serre.  
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Le Merit Order illustre bien le r¹le des march®s de gros dans la d®termination des prix de lô®nergie via 

la confrontation entre lôoffre et la demande mais aussi leur forte sensibilit® aux variables exog¯nes tels 

que le prix des combustibles, la m®t®o ou encore la disponibilit® du parc nucl®aire. Cette logique 

sôapplique aussi bien au march® spot quôaux march®s ¨ terme o½ les prix futurs sont fix®s sur la base des 

anticipations de co¾ts marginaux.   

1.4.2. La composition globale du prix de lô®lectricit® 

Une fois le prix de lô®nergie d®termin® sur le march® de gros, celui-ci nôest quôune partie du montant 

pay® par le consommateur final. La facture dô®lectricit® est compos®e de plusieurs ®l®ments qui refl¯tent 

¨ la fois les co¾ts de production, les frais dôacheminement, les taxes et les marges des diff®rents acteurs. 

On a premi¯rement le co¾t de la fourniture de lô®nergie qui va d®pendre du type dôoffre souscrite par le 

consommateur. Il y a les offres index®es qui suivent lô®volution des prix sur le march® de gros avec 

parfois un d®calage temporel, et les offres ¨ prix fixe o½ le fournisseur ach¯te ¨ lôavance (ou se couvre 

via des contrats ¨ terme) et inclut dans le prix une prime de risque couvrant les fluctuations futures des 

prix. Cette part variable du prix va ®galement comprendre les co¾ts de contribution au m®canisme de 

capacit® et aux ®conomies dô®nergie (CEE)16.  

On a ensuite le co¾t de lôabonnement fixe qui va d®pendre de la puissance souscrite et qui sert ¨ financer 

les co¾ts dôacc¯s et de maintenance du r®seau, les co¾ts de commercialisation des fournisseurs (publicit®, 

marketing, gestion client¯le) et la gestion administrative des contrats 

Vient ensuite les taxes et contributions : 

¶ On a pr®c®demment cit® les contributions au m®canisme de capacit® et aux ®conomies dô®nergie 

qui sont variables ; 

¶ Il y a ®galement la taxe TURPE (Tarif dôUtilisation des R®seaux Publics dô£lectricit®) qui 

couvre lôentretien et le d®veloppement des r®seaux de transport (RTE) et de distribution (Enedis, 

entreprises locales) ; 

¶ LôAccise sur lô®lectricit® (anciennement CSPE (Contribution au Service Public de lô£lectricit®)) 

qui finance notamment le soutien aux ®nergies renouvelables et les tarifs sociaux ; 

¶ La CTA (Contribution Tarifaire dôAcheminement) qui finance les retraites des employ®s des 

industries ®lectriques et gazi¯res ; 

¶ Et la TVA qui est ¨ 20% sur la consommation et sur lôabonnement17.  

On a enfin, dans le prix final, le co¾t du risque : une marge int®gr®e par le fournisseur pour se couvrir 

de la volatilit® des prix, des al®as m®t®orologiques et de lôintermittence de certaines ®nergies exacerbant 

la dispersion des prix.  

 

 
16 Le m®canisme de capacit® permet de garantir la s®curit® dôapprovisionnement ®lectrique en France et se 

pr®sente comme un surco¾t sur la facture dô®lectricit®. Les CEE sont des obligations pour les fournisseurs 

dô®nergie ¨ financer des actions de maitrise de la demande dô®nergie qui sont inclus dans la part variable du prix. 
17 La TVA sur lôabonnement est pass®e de 5,5% ¨ 20% le 1er ao¾t 2025 dans le cadre de lôuniformisation de la 

TVA en France demand®e par lôUnion Europ®enne.  
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1.4.3. Tarifs sp®cifiques et nouveaux enjeux tarifaires 

Historiquement, le march® fran­ais reposait sur les tarifs r®glement®s fix®s par les pouvoirs publics mais 

depuis la lib®ralisation, de nouvelles offres plus diversifi®es ont ®merg®es.  

Les TRV ou Tarifs R®glement®s de Vente sont propos®s par EDF et se distingue par une couleur en 

fonction du niveau de puissance souscrit. Il y avait le tarif Bleu (puissance souscrite de 3 ¨ 36kVA), le 

tarif Jaune (de 36kVA ¨ 250kVA) et le tarif Vert (sup®rieure ¨ 250kVA). Ces deux derniers tarifs propos®s 

aux professionnels ont ®t® supprim®s en 2016 dans le cadre de la loi NOME.  

On a dôautres types de tarification sp®cifiques bas®s sur : 

¶ Les heures pleines et les heures creuses o½ le tarif est diff®renci® selon des plages horaires 

pr®d®finies (16 heures pleines et 8 heures creuses), incitant ¨ consommer lorsque la demande 

est plus faible et les moyens de production moins couteux ; 

¶ Les produits Peak-Load et Off-Peak qui sont destin®s aux industriels et qui correspondent ¨ des 

blocs horaires standardis®s comme nous lôavons pr®sent® au 1.2.3. ; 

¶ Le tarif base avec un prix constant tout au long de la journ®e sans diff®renciation dôheures 

pleines et dôheures creuses. 

La mont®e en puissance des EnR et lôinterconnexion croissante des r®seaux en Europe imposent une 

adaptation des mod¯les tarifaires auxquels une commission dôenqu°te du S®nat en juillet 2024 a ®mis 

des recommandations sur le prix de lô®lectricit® ¨ lôhorizon 2035 et 2050. Est sugg®r® la flexibilit® de la 

demande qui est actuellement in®lastique ¨ court terme en introduisant des tarifs incitatifs ou la 

modification des plages dôheures creuses et heures pleines avec une plage suppl®mentaire dôheures 

creuses de 14h ¨ 17h au printemps et en ®t® (p®riode de forte production solaire).  

On pourrait ®galement avoir une flexibilit® contractuelle sur la fixation des prix de lô®nergie qui se ferait 

en fonction des conditions de march® et non pas juste annuellement. Ou encore, proposer une tarification 

dynamique o½ le co¾t de lô®nergie serait bas®e sur les prix du march® spot ajust®e heure par heure, 

permettant ainsi aux consommateurs de b®n®ficier de prix bas en p®riode de forte production EnR (ce 

qui nôest pas le cas aujourdôhui). 

ê terme, lôenjeu est de faire converger la tarification vers un syst¯me capable de refl®ter en temps r®el 

les conditions de production et de consommation. Cela suppose un d®ploiement massif des compteurs 

communicants, des outils dôanalyse des donn®es et une p®dagogie tarifaire renforc®e. 

1.5. Cartographie globale des risques 

La pr®sentation des facteurs de volatilit® et la d®finition de chaque composante de la tarification nous 

permette de comprendre lôimportance de la constitution des primes de risque pour un fournisseur. La 

gestion dôun portefeuille de consommation repose sur la compr®hension et la quantification des 

diff®rents types de risques auxquels fait face le fournisseur. Ces risques se manifestent ¨ plusieurs 

niveaux : au niveau de la consommation r®elle par rapport aux pr®visions, des variations de prix sur le 

march®, ou encore de la flexibilit® et du comportement des clients. Il est donc essentiel de cartographier 

clairement ces risques afin dôidentifier les leviers dôaction et de prioriser les strat®gies de couverture ou 

dôatt®nuation. 
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1.5.1. Le risque de march® 

Le risque de march® refl¯te lôexposition financi¯re du fournisseur aux fluctuations impr®visibles des 

prix de lô®lectricit® sur les march®s spot et ¨ terme.  

Ce risque r®sulte directement de lô®cart entre le prix contractuel, côest-̈-dire le prix auquel le fournisseur 

a s®curis® lô®lectricit® pour un volume donn® via des contrats ¨ terme, des blocs dôachat (CAL), ou des 

contrats de gr® ¨ gr® avec les producteurs, et le prix spot, correspondant au prix r®el sur le march® 

horaire. Lôexposition au risque de march® est concentr®e sur les volumes qui nôont pas ®t® pr®alablement 

couverts par des contrats fixes, côest-̈-dire les ®carts de volumes entre consommation r®elle et 

consommation pr®dite qui doivent °tre achet®s sur le march® spot pour r®pondre ¨ la consommation 

r®elle dans un soucis de respect de lô®quilibre. La formule g®n®rale de quantification du risque de march® 

sô®crit ainsi : 

ὙὭίήόὩ άὥὶὧὬï  ὠ
ï
ᶻὖ ȟ ὖ  

O½ : 

π ὠ
ï
 (en MWh) repr®sente le volume dô®lectricit® non couvert par un contrat ¨ terme ou un 

contrat bilat®ral et donc directement expos® aux fluctuations du march®, 

π ὖ ȟ (en ú/MWh) est le prix de lô®lectricit® sur le march® spot ¨ lôinstant ὸ, 

π ὖ  (en ú/MWh) est le prix convenu sur le volume contractuel. 

Cette approche permet dô®valuer et de quantifier le co¾t horaire de lôexposition au march® des ®carts ¨ 

la consommation, traduisant directement la sensibilit® du fournisseur aux fluctuations du march®. Mais 

certains points de vigilance sont ¨ prendre en compte. En effet, les variations des prix sur le march® 

®lectrique sont fortement influenc®es par la saisonnalit®, la conjoncture ®nerg®tique, la disponibilit® des 

centrales et les conditions m®t®orologiques. Ainsi, les pics de demande, les al®as li®s ¨ la production 

dô®nergies renouvelables ou les fluctuations des co¾ts des combustibles fossiles peuvent provoquer des 

®carts importants entre le prix spot et le prix contractuel, g®n®rant des pertes ou gains significatifs selon 

la couverture mise en place.  

De ce fait, on peut ®galement utiliser la m®thode de Value-at-Risk (VaR) qui permet dôestimer la perte 

maximale probable sur un horizon de temps donn®e ¨ un niveau de confiance Ŭ. On reprend la formule 

pr®c®dente de calcul de risque o½ on d®finit la perte horaire de la mani¯re suivante : 

ὒέίί ὠ
ï
ᶻὖ ȟ ὖ  

Et qui se d®finit sur une p®riode T comme suit : 

ὒ ὒ  ὠ
ï
ᶻὖ ȟ ὖ  

Avec ὒέίίὒ 

La VaR au niveau de confiance Ŭ sô®crit alors : 

ὠὥὙθὒ ÉÎÆ ὰɴ ᴙḊὖὒ ὰ ᶿ  
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Les prix spot ®tant extr°mement volatils et pouvant atteindre des pics de prix cons®quents autant positifs 

que n®gatifs, le mod¯le CVaR (Conditional Value-at-Risk) permet de mieux appr®hender le risque en 

tenant compte des queues de distribution. Il permet dôestimer la perte moyenne en cas de pertes 

extr°mes : 

ὅὠὥὙᶿὒ ὒ ȿὒ ὠὥὙθὒ  

Une fois le risque march® couvert sur les volumes non s®curis®s, le fournisseur doit consid®rer la 

diff®rence entre la consommation r®elle et la consommation pr®vue pour chaque client, ainsi que 

lôimpact du profil horaire en fonction du prix auquel il vend son ®nergie. Côest l¨ quôintervient le risque 

Flex ou risque de flexibilit®, qui valorise les ®carts entre pr®vision et consommation effective au prix 

spot, mais en prenant en compte le prix factur® au client, combinant ainsi lôeffet du volume total et du 

Shape (ou profil en fran­ais) horaire. 

1.5.2. La constitution du risque de Flex 

Le risque de flexibilit® (ou risque Flex) repr®sente le risque financier auquel un fournisseur est expos® 

lorsque la consommation r®elle des clients diff¯re des pr®visions ®tablies pour un portefeuille donn®, en 

tenant compte ¨ la fois du volume total et du profil horaire de consommation. Il peut °tre consid®r® 

comme une cons®quence financi¯re de la combinaison de ces deux risques sur les ®carts de volume et 

les ®carts de Shape (profil), valoris®s par la diff®rence entre le prix de vente et le prix dôachat au spot. 

1.5.2.1. Le risque de volume 

Le risque de volume correspond ¨ la diff®rence entre la consommation totale pr®vue et la consommation 

totale r®ellement observ®e sur une p®riode donn®e pour un client ou un portefeuille de clients. 

Formellement, pour un client Ὥ sur une p®riode Ὕ : 

Ўὠ ὅȟ
ï ὅȟ

ï
 

O½ : 

π ὅȟ
ï  est la consommation r®elle du client Ὥ ̈  lôinstant ὸ, 

π ὅȟ
ï

 est la consommation pr®vue du client Ὥ ̈  lôinstant ὸ, 

π Ὕ est la p®riode consid®r®e. 

Pour obtenir la valorisation financi¯re du risque de volume, cet ®cart est multipli® par la diff®rence entre 

le prix contractuel dôachat ou de couverture de lô®nergie (CAL, produits ¨ terme Base ou Peak) au client 

et le prix spot du march® : 

ὒ Ўὠ ᶻὖ ȟ ὖ  

On calcule donc ici lôexposition du fournisseur sur ses approvisionnements ind®pendamment de la 

marge commerciale avec les clients.  
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1.5.2.2. Le risque de Shape 

Le risque de Shape ou risque de profil horaire correspond aux ®carts horaires entre le profil r®el de 

consommation et le profil sur lequel le fournisseur a couvert sa consommation, ind®pendamment du 

volume total. Cela correspond donc au volume r®ellement disponible ¨ chaque heure de la journ®e et ¨ 

la r®partition par heure du bloc de volume total. On le d®finit comme :  

ЎὛȟ ὅȟ
ï ὅȟ

ͺ
 

O½ ὅȟ
ͺ

 correspond ¨ la consommation sur laquelle le fournisseur a structur® ses achats ou sa 

couverture (Base-Load ou Peak-Load par exemple).  

La valorisation financi¯re se calcule de mani¯re similaire ¨ la valorisation du risque de volume : 

ὒ ЎὛȟᶻὖ ȟ ὖ  

Quand, pour le risque de volume, on va comparer les consommations totales journali¯res ou mensuelles 

en regardant lô®cart global ¨ cette maille ; on va comparer la r®partition horaire dans le risque de Shape, 

côest-̈-dire quôon calcule lô®cart intra-journalier entre profil couvert et profil r®ellement consomm®.  

Les ®carts de Shape entra´nent des ajustements co¾teux si la consommation se concentre sur les heures 

de pointe ou creuses, entra´nant un rachat ou une revente ¨ des prix d®favorables. 

1.5.2.3. Le risque de Flex 

Le risque de Flex combine volume et Shape, et mesure lôimpact ®conomique net de tous les ®carts (totaux 

et horaires) valoris®s au prix spot par rapport au prix de vente au client : 

ὒ ὅȟ
ï ὅȟ

ï
ᶻὖ ȟ ὖ ȟ  

O½ : 

π ὖ ȟ correspond au prix contractuel de vente au client i, 

π ὖ ȟ correspond au prix spot horaire, 

π ὅȟ
ï ὅȟ

ï
 est la diff®rence de consommation qui inclut lôeffet volume total et lôeffet 

Shape horaire (puisque les ®carts sont calcul®s heure par heure) 

Plusieurs sc®narii se pr®sente : 

¶ Si ὅȟ
ï ὅȟ

ï
 et ὖ ὖ ȟ alors le fournisseur a sous-estim® la consommation 

r®elle et doit donc recourir au march® pour combler le manque ¨ un co¾t plus avantageux au 

spot qui est inf®rieur au prix de vente de lô®nergie au client permettant de potentiellement 

d®gag®e un gain pour le fournisseur. 

¶ Si ὅȟ
ï ὅȟ

ï
 et ὖ ὖ ȟ alors le fournisseur doit acheter le manque dô®nergie 

sur le march® spot ¨ un prix sup®rieur ¨ celui du prix de vente donc il est en perte.  
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¶ Si ὅȟ
ï ὅȟ

ï
 et ὖ ὖ ȟ alors le fournisseur a sur®valu® la consommation et 

doit revendre le surplus dô®nergie au spot ¨ un prix inf®rieur au prix de vente ce qui constitue 

potentiellement une perte sur marge pour le fournisseur.  

¶ Si ὅȟ
ï ὅȟ

ï
 et ὖ ὖ ȟ alors le fournisseur revend le surplus dô®nergie plus 

cher sur le march® spot que sôil lôavait vendu au client ce qui lui permet dôengendrer 

potentiellement des gains.  

Le risque de Flex va tenir compte ¨ la fois des ®carts de volume total et des ®carts de profil horaire, et 

valorise lôensemble selon la diff®rence entre le prix de vente factur® au client i et le prix spot ¨ lôinstant 

t.  

La formalisation de cette prime permet de quantifier pr®cis®ment les pertes potentielles li®es ¨ 

lôincertitude de consommation, dôajuster en cons®quence la couverture (aussi appel®e Hedging) et de 

calibrer les primes de risque pour diff®rents segments ou groupes de clients.  

1.5.3. Les autres risques 

En compl®ment des risques directement li®s au volume, au profil de consommation et ¨ la flexibilit®, un 

fournisseur dô®lectricit® est ®galement expos® ¨ dôautres cat®gories de risque. Ces derniers, bien que 

parfois moins directement quantifiables, peuvent avoir un impact significatif sur la rentabilit® et la 

p®rennit® dôun fournisseur. 

Le risque de cr®dit, risque financier auquel chaque entreprise fait face ind®pendamment du secteur, 

correspond au risque de non-paiement, de retard de paiement ou de d®faut de paiement des clients finaux. 

Le fournisseur se retrouve face ¨ ce risque lorsquôil fournit de lô®nergie ¨ cr®dit ce qui est le cas dans le 

secteur de lô®lectricit®. Ce risque va se formaliser par la perte attendue de la fa­on suivante : 

ὒ ï ὉὃὈzὖὈz ὒὋὈ 

O½ : 

π ὉὃὈ (Exposure At Default) correspond ¨ lôexposition du fournisseur vis-̈-vis du client Ὥ, côest-

-̈dire le montant factur® et non encore r®gl® (en ú), 

π ὖὈ (Probability of Default) repr®sente la probabilit® de d®faut du client Ὥ estim®e ¨ partir de sa 

solvabilit® (score de cr®dit, historique de paiement, notation interne), 

π ὒὋὈ (Loss Given Default) correspond au taux de perte en cas de d®faut, d®fini comme la 

proportion non recouvrable apr¯s proc®dures de recouvrement ou saisie de garanties = 
  ï ïï

  Į
. 

Cette valorisation est rapport®e au MWh livr® au client qui correspond ¨ sa consommation totale sur une 

ann®e afin dôexprimer le co¾t du risque unitairement en prime en ú/MWh.  

Le risque dôimbalance correspond au co¾t engendr® par les ®carts entre les programmes notifi®s par le 

fournisseur ¨ son responsable dô®quilibre (pr®visions de consommation et dôapprovisionnement) et les 
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consommations r®elles mesur®es sur son p®rim¯tre. Ces ®carts sont r®gl®s aupr¯s du gestionnaire de 

r®seau (RTE en France) aux prix de r¯glement des ®carts, sur la base du co¾t de lô®nergie dô®quilibrage. 

Pour un client i (ou un portefeuille de clients) ¨ lôinstant t, les ®carts se d®finissent : 

Ўὠȟ ὅȟ
ï ὅȟ

ï
 

O½ : 

π ὅȟ
ï  correspond au volume soutir® (ou inject®) physiquement mesur® 

π ὅȟ
ï
 repr®sente les valeurs de volume de consommation pr®vue ou programm®e (soutirage 

ou injection) transmises au responsable dô®quilibre (apr¯s ajustements sur le march® Intra-Day) 

Cet ®cart sera valoris® au prix du r¯glement dô®cart avec lôapplication dôun prix dual18 : 

¶ ὖὙὉᴻ (Prix dôimbalance dit ç upward è) appliqu® lorsque le p®rim¯tre consomme/soutire plus 

que programm® (Ўὠȟ π. Le syst¯me est donc ¨ la hausse et n®cessite des achats dô®nergie 

dô®quilibrage au prix ὖὙὉᴻ. 

¶ ὖὙὉᴽ (Prix dôimbalance dit ç downward è) appliqu® lorsque le p®rim¯tre consomme/soutire 

moins que programm® (Ўὠȟ π. Le syst¯me est alors ¨ la baisse et n®cessite de ç revendre è 

lôexc®dent dô®nergie au prix ὖὙὉᴽ. 

Le co¾t de r¯glement sur lôhorizon T est donc de : 

ὒ ÍÁØ Ўὠȟ ȟπ ὖzὙὉᴻ ÍÉÎЎὠȟ ȟπ ὖzὙὉᴽ 

Le risque r®glementaire d®signe lôimpact financier potentiel des changements l®gislatifs ou 

r®glementaires impos®s par les autorit®s nationales ou europ®ennes. Ces changements peuvent concerner 

: 

¶ Les tarifs dôacc¯s aux r®seaux (TURPE en France), 

¶ Les taxes et contributions (TVA, accises), 

¶ Les m®canismes de capacit® ou dôobligation de certificats, 

¶ Les r®gulations sp®cifiques en cas de crise ®nerg®tique (plafonnement des prix, ARENH, etc.). 

 

Les deux premiers changements concernant les taxes sont directement support®s par le consommateur 

final. Les deux derniers sont eux support®s par le fournisseur car ils impliquent une gestion diff®rente 

de leurs achats / ventes aupr¯s des producteurs et du march® pouvant impliquer des risques dôhausse des 

co¾ts de lô®nergie notamment.  

 
18 Un prix qui repr®sente la valeur marginale du co¾t associ® ¨ une contrainte du probl¯me dôoptimisation 

correspondant au respect de lô®quilibre strict entre offre et demande ¨ un instant donn®. Il permet de connaitre la 

valeur suppl®mentaire g®n®r®e ou ®conomis®e en augmentant la quantit® dô®lectricit® consomm®e ou produite 

pour obtenir lô®quilibre.  
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On peut mod®liser lôexposition au risque r®glementaire comme une variation du co¾t unitaire : 

ὒ Ўὖ ὅzï  

Avec : 

π Ўὖ  qui correspond ¨ la variation du co¾t induite par le changement r®glementaire par MWh 

¨ lôinstant t, 

π ὅï  qui repr®sente la consommation r®elle livr®e. 

Dôautres risques existent tels que le risque dôilliquidit® du march®, le risque op®rationnel, le risque de 

mod®lisation, le risque dôappel de marge, le risque de faux profil de consommation mais vont impacter 

les co¾ts ou la rentabilit® de lôentreprise indirectement et ont une probabilit® de survenance moins 

importantes que les risques mentionn®s.   

Pour la suite de ce m®moire, les risques de march® et de Flex seront approfondis avec des approches 

pratiques pour les quantifier et les mod®liser ¨ des fins de pr®dictions.  

1.5.4. Strat®gies de gestion et Hedging 

Ces risques induisent une gestion efficace et consciencieuse du portefeuille de consommation pour 

lesquels, apr¯s les avoir identifi®s, des strat®gies de couverture seront mise en place pour r®duire 

lôexposition financi¯re du portefeuille ¨ ces risques.  

Les risques peuvent °tre minimiser via des strat®gies pures de management et de gestion via la 

diversification des profils clients, la d®tection des clients avant souscription pr®sentant un risque de 

cr®dit par exemple ou encore la r®partition g®ographique de la production sur tout le territoire national 

afin de capter lôensemble des conditions m®t®orologiques favorables aux productions des diff®rentes 

technologies EnR et r®duisant le risque de non-production sur certaines p®riodes.  

Ils peuvent °tre ®galement mod®liser via des m®thodes dites de ç Hedging è permettant de couvrir en 

volume les ®carts ou limiter lôimpact des variations des prix du march® en valeur. Ils consistent en deux 

strat®gies : le Hedging en volume et le Hedging en valeur quôon pr®sente ci-dessous. 

Le Hedging en volume consiste ¨ couvrir les ®carts de consommation pr®vus par rapport ¨ la 

consommation r®elle afin de neutraliser le risque financier associ® ¨ la quantit® dô®lectricit® ¨ fournir. 

Pour un client i sur une p®riode T, le fournisseur peut d®finir un volume couvert ὠ  proche de la 

consommation pr®vue В ὅȟ
ï

. 

Lôexposition au risque en volume sô®crira donc : 

Ўὠ ὅȟ
ï ὅ  

Le Hedging en volume va consister ¨ acheter ou vendre sur le march® ¨ terme le volume Ўὠ pour 

neutraliser ou r®duire fortement lôexposition. Le co¾t ou gain associ® ¨ cette strat®gie est : 
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ὒ
 

Ўὠᶻὖ ὖ  

O½ : 

π ὖ  est le prix fix® par le contrat dôachat ou de vente ¨ terme,  

π ὖ  est le prix spot r®el observ® sur le march® 

Ainsi, si Ўὠ π (consommation r®elle sup®rieure au volume couvert), le fournisseur ach¯tera le 

compl®ment au prix spot. A lôinverse, si Ўὠ π, il revendra le surplus sur le march®.  

Le Hedging en valeur vise ¨ limiter lôimpact des fluctuations de prix sur la rentabilit® du fournisseur. 

Contrairement au Hedging en volume, lôobjectif est de s®curiser la marge financi¯re, ind®pendamment 

des ®carts de consommation. On valorise lôexposition aux prix par : 

ὒ
 

ὅȟ
ï ᶻὖ ὖ  

O½ : 

π ὅȟ
ï  est la consommation r®elle ¨ lôinstant t, 

π ὖ  est le prix spot observ® ¨ lôinstant t. 

Dans ce cas, le fournisseur peut se couvrir via des : 

¶ Contrats ¨ terme (Forward ou Futures) : volume fixe dô®lectricit® achet® ou vendu ¨ un prix 

d®termin® pour neutraliser la sensibilit® aux fluctuations du march®, 

¶ Options sur lô®lectricit® : droit dôacheter ou de vendre ¨ un prix donn®, limitant les pertes en cas 

de mouvements extr°mes du prix, 

¶ Swaps : ®change de flux variables contre des flux fixes, stabilisant la marge. 

En combinant ces deux strat®gies de Hedging en volume et en valeur, le fournisseur pourra r®duire la 

volatilit® financi¯re du portefeuille de clients, ajuster la couverture n®cessaire selon les pr®visions de 

consommation faites et prioriser la couverture sur des segments de clients ou des p®riodes jug®es plus ¨ 

risque ou celles les plus expos®es au risque. Il peut ®galement inclure les co¾ts des p®nalit®s dôimbalance 

ou r®glementaires dans la strat®gie globale. 

Math®matiquement, la combinaison des deux strat®gies se d®finit, pour un portefeuille de N clients : 

ὒ ὅȟ
ï ὅ ᶻὖ ὖ  

Cette formule synth®tise les couvertures en volume et en valeur et repr®sente la base du calcul de la 

prime de risque du portefeuille.  
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2. Analyse des risques 

Pour arriver ¨ calculer les primes de risque, il est essentiel de comprendre la composition du portefeuille 

de consommation et son comportement dans le temps. La notion de temps est pr®pond®rante dans cette 

®tude car la majorit® des donn®es manipul®es ont une d®pendance temporelle qui doit °tre prise en 

compte pour la suite de lôanalyse et des calculs qui seront effectu®s.  

Lôanalyse de donn®es se base sur lôann®e 2024 ce qui permet dôavoir un historique pour chaque variable 

sur une ann®e enti¯re le plus r®cent possible. 

2.1. Pr®sentation du portefeuille clients et des variables 

£nergie dôIci comprend plus de 16 000 points de livraison19 dô®lectricit® r®partis dans des segments et 

avec des profils vari®s de consommation qui seront d®taill®s dans cette partie. 

2.1.1. Segmentation clients 

Le portefeuille de consommation (comprenant donc lôensemble des points de livraison) sont r®partis par 

segment. Les crit¯res de segmentation sont d®finis par Enedis et vont °tre principalement li®e ¨ la 

puissance souscrite, au point de connexion et au profil de consommation20. On retrouve les segments : 

¶ C2 qui correspond aux clients qui sont raccord®s en HTA et qui disposent dôune puissance 

souscrite sup®rieure ¨ 250 kVA. Ce sont de tr¯s grands consommateurs qui vont principalement 

correspondre ¨ des clients industriels (industrie chimique, cimenteries, é) et tertiaires lourds 

(grandes plateformes logistiques, grands centres hospitaliers, é). Ces clients ont un profil type 

de consommation importante et continue, sur une grande surface ou sur plusieurs sites. 

¶ C4 qui correspond aux clients qui sont raccord®s en basse tension avec une puissance souscrite 

comprise entre 36 kVA et 250 kVA. On va retrouver des clients dôindustrie ¨ taille interm®diaire 

(menuiserie industrielle, imprimeries, é), des ®tablissements scolaires ou universit®s de grande 

taille, des collectivit®s locales et des grandes surfaces commerciales. Ils ont un profil type de 

consommation soutenue mais moins constante et plus influenc®e par les heures de pointe et/ou 

la saisonnalit®.  

¶ C5 qui comprend les clients dits ç petits è professionnels et les clients particuliers appel®s 

ç r®sidentiels è qui sont raccord®s en basse tension avec une puissance souscrite inf®rieure ¨ 36 

kVA. Ces clients ont un profil type de consommation plus faible et souvent concentr® sur les 

heures ouvr®es, les jours ouvr®s avec une forte variabilit® selon lôactivit® ou les p®riodes du 

calendrier.  

 
19 Point de livraison ou en abr®g® PDL fait r®f®rence au local ou lieu dôhabitation pour lequel un contrat a ®t® 

souscrit et o½ lô®lectricit® est achemin®e. Le terme de client nôest pas utilis® ici car un client peut repr®senter 

plusieurs PDL. 
20 Ce sont des crit¯res standards utilis®s par Enedis et que les fournisseurs utilisent pour segmenter leur 

portefeuille de consommation, A quoi correspondent les points de connexion C1 ¨ C5 ? | Enedis, 12/08/2025 

https://www.enedis.fr/faq/glossaire/quoi-correspondent-les-points-de-connexion-c1-c5
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Ces segments sont r®partis 

dans le portefeuille en 

proportion de volume total 

consomm® avec une part 

majoritaire de clients 

industriels et professionnels 

repr®sentant 95% du volume 

de consommation du 

portefeuille et les 

r®sidentiels repr®sentant le 

volume restant, soit 5%. 

 

Les profils type de consommation se caract®risent bien sur le graphique ci-dessous qui repr®sente la 

courbe de charge21 sur lôann®e 2024 au pas journalier22 de chaque segment avec des volumes de 

consommation diff®rents et des formes de courbe repr®sentant lôactivit® plus ou moins soutenue des 

clients du segment. Une diff®renciation dans le segment C5 entre les clients professionnels et r®sidentiels 

permet de voir quôils nôont pas la m°me forme de courbe de consommation.  

 

Le volume de consommation est un r®sultat influenc® par le comportement de consommation des clients 

qui d®pend de variables que nous allons pr®senter dans le prochain paragraphe.  

2.1.2. Variables cl®s et besoins analytiques 

La demande en ®lectricit® est influenc®e par les saisons et la temporalit® comme nous lôavons 

pr®c®demment pr®sent® en partie 1. 

 
21 Une courbe de charge est un graphique repr®sentant la consommation dô®lectricit® en fonction dôune p®riode 

d®finie.  
22 Les donn®es sont initialement au pas horaire ou pas 5 minutes pour les segments C2 et C4, côest-̈-dire quôil y 

a des donn®es de consommation chaque heure ou chaque 5 minutes quôon a agr®g® et sommer pour avoir une 

consommation par jour quôon appelle ç au pas journalier è pour une meilleure visibilit® des courbes de charge. 
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Côest bien le cas dans le portefeuille de clients qui pr®sente une saisonnalit® annuelle en fonction des 

saisons ®t®/hiver comme le montre le graphique ci-dessous : 

 

Avec un pic de consommation sur la p®riode hivernale de novembre ¨ f®vrier plus une d®croissance 

jusquô¨ la p®riode estivale de juillet ¨ ao¾t avec les d®parts en vacances et une activit® moins soutenue 

des professionnels puis une consommation ¨ la hausse d¯s septembre caract®risant une reprise de 

lôactivit® ®conomique.  

Au pas horaire, sur une saisonnalit® annuelle, le prochain graphique nous pr®sente ®galement lôinfluence 

des jours f®ri®s et jours de vacances sur la consommation dô®nergie o½ la demande des clients 

professionnels et industriels diminuent tandis que celle des r®sidentiels augmente dans une moindre 

proportion par rapport ¨ la baisse des clients professionnels : 

 

On a une baisse de la consommation bien visible au mois de mai avec 4 jours f®ri®s puis au mois dôao¾t, 

lors des vacances dô®t® o½ lôactivit® des professionnels est en partie ralentie ou arr°t®e pour cong®s 

estivaux et on a les vacances de No±l qui repr®sente, en pleine p®riode estivale, une part de 

consommation plus faible. 

On a ®galement une saisonnalit® hebdomadaire avec une consommation moindre les jours de week-end 

par rapport aux jours de semaines et une saisonnalit® journali¯re avec des p®riodes de faibles et hautes 

consommations en fonction du moment de la journ®e comme nous pouvons le constater sur le graphique 

suivant : 
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Côest sur ces donn®es historiques que va se baser la mod®lisation du volume de consommation ¨ pr®dire 

correspondant ¨ la consommation pr®dite qui sera utile pour le calcul des ®carts de consommation pour 

la d®termination et la quantification des primes de risques. Le graphique ci-dessous pr®sente les 

pr®visions journali¯res de consommation de chaque segment : 

 

Ces ®carts ¨ la consommation quôon d®finit comme la d®viation de volume se calcule en soustrayant la 

consommation pr®dite au pas horaire ¨ la consommation r®elle au pas horaire : 

ЎὠέὰόάὩ ὅï ὅ ï  

 



от 
 

La demande est ®galement influenc®e par la m®t®o et les temp®ratures ext®rieures notamment pour le 

chauffage et, avec le r®chauffement climatique et la hausse des temp®ratures, la climatisation qui 

exercent une influence sur les prix et le co¾t du risque.  

Nous avons dôabord les prix des march®s notamment les prix de court terme appel® prix spot pr®sentant 

®galement une saisonnalit® similaire ¨ celle de la demande : 

 

On a des pics de prix en p®riode hivernale, l¨ o½ la demande est la plus importante et des pics de prix 

inverse, vers le bas, lorsque la production est plus importante que la consommation, notamment en 

p®riode estivale avec la forte production des parcs solaires coupl®e ¨ une faible consommation.  

Les prix spot vont finalement suivre la demande et la production qui est mise en face pour y r®pondre 

en fonction de lôactivit® des consommateurs et de leurs besoins mais vont ®galement refl®ter les crises 

®conomiques ou ®nerg®tiques que traverse le march® comme on peut le voir avec le graphique des 

donn®es de prix de 2005 ¨ 2025 : 

 

Il y a ®galement les prix long terme, appel® prix Future, achet® en valeur CAL23 par le fournisseur, qui 

vont d®pendre aussi de la demande pr®visionnelle, des capacit®s de production disponibles mais d®pend 

plus fortement, comme le prix spot, des tensions et crises ®nerg®tiques quôil y a eu ou est en cours ou 

aura. On voit bien la r®partition des prix CAL par maturit® dans le graphique suivant avec en 2024 des 

prix plus ®lev®s faisant suite encore ¨ la crise que 2025, o½ les march®s sont moins tendus et les prix 

continuent leur d®croissance : 

 
23 CAL pour Calendar qui correspond au prix dôachat de bloc dô®nergie pour une ann®e 
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Ce prix Future traduit le sentiment des producteurs et acheteurs sur lô®volution des prix du march® de 

lô®lectricit® sur les ann®es ¨ venir en prenant en compte le contexte ®conomique et g®opolitique.  

On voit sur ce graphique lô®volution des prix CAL march® mais nous avons ®galement ¨ disposition, 

®tant donn® la nature dô£nergie dôIci qui est fournisseur et producteur, les prix CAL producteurs, des 

prix issus de contrats n®goci®s en amont avec les producteurs pour lôachat de bloc dô®nergie sur une 

p®riode donn®e, ¨ lôann®e ou au trimestre. Les prix se r®partissent sur les ann®es 2024 et 2025 de la 

fa­on suivante avec une nette d®croissance constat®e de la valeur du prix du MWh : 

 

Enfin, nous avons les prix de contrat, les montants tarif®s aux clients pour la part dô®nergie consomm®e 

sur la base des pr®visions influencer par le co¾t dôachat de lô®nergie et le contexte ®conomique et 

g®opolitique avec des prix encore ®lev®s en 2024 comme nous le pr®sente le graphique ci-dessous : 

 

2.2. Donn®es  

Ces donn®es sont issues de diverses sources, internes et externes, en libre acc¯s ou payante, et permettent 

de r®aliser les calculs n®cessaires notamment pour la d®finition des primes de risque. La qualit® de ces 

donn®es est donc essentielle pour la robustesse des analyses, la pertinence des calculs et la fiabilit® des 
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conclusions. Lôh®t®rog®n®it® des sources, des formats et des granularit®s temporelles des donn®es 

impose un travail m®thodique de collecte, de structure et de traitement avant de pouvoir les exploiter. 

2.2.1. Collecte et structuration 

Les donn®es exploit®es proviennent de plusieurs sources, ¨ la fois interne et externe. Elles sont mesur®es 

sur des pas de temps variables et ont des caract®ristiques sp®cifiques.  

On va avoir besoin de collecter les donn®es de consommation fournies par Enedis pour les clients t®l®-

relev®s, pour lesquels les fichiers comprennent directement les courbes de charge, et pour les clients 

profil®s, sous format de bloc de volume total consomm® pour le segment C5 notamment, un fichier qui 

devra °tre retrait® et travaill® pour avoir les courbes de charges des clients C5. Chacun de ces fichiers 

pour les clients t®l®-relev®s sont ¨ la granularit® temporelle 15 minutes. Les fichiers des clients profil®s 

sont au pas mensuel voire trimestriel pour certains clients qui sont encore avec un compteur de rel¯ve 

manuelle (et non t®l®-communicants comme les compteurs Linky).  

De ces donn®es, vont °tre mod®liser la consommation future des segments afin de d®terminer les achats 

futurs dô®nergie. Les r®sultats de ces mod®lisations vont servir ¨ constituer le fichier de pr®vision de la 

consommation par segment permettant ensuite de construire le fichier des ®carts de consommation entre 

r®elle et pr®visionnelle, au pas horaire, pour chaque segment et m°me chaque PDL (pour les segments 

C2 et C4).  

Est mis ¨ disposition en interne, le prix dôachat des blocs dô®nergie sur 3 ans depuis 2024 aupr¯s du 

march® et des producteurs (en gr® ¨ gr®) et la tarification des clients en ú/MWh pour les segments C2 et 

C4.  

On va ®galement r®cup®rer les prix des produits ¨ terme (Future / Forward) et des prix spot de chaque 

ann®e depuis 2022 pour le march® ¨ terme et 2005 pour le march® spot, via le serveur dôEEX, bourse de 

lô®nergie en Europe. 

Pour les mod®lisations avanc®es, on va r®cup®rer les donn®es externes suivantes : 

¶ Les donn®es m®t®o (temp®rature, force du vent, humidit® et pression atmosph®rique) r®cup®r®es 

automatiquement via un lien avec lôAPI de M®t®o France. Les donn®es sont stock®es sur Google 

Big Query.  

¶ Les calendriers des jours f®ri®s et des vacances scolaires sont t®l®charg®s directement sur le site 

data.gouv.fr  

La diversit® de ces sources induit une h®t®rog®n®it® des formats. En effet, on va avoir des fichiers en 

format CSV ou Excel issus des t®l®chargements et fichiers cr®®s, qui eux-m°mes peuvent avoir des 

formats sp®cifiques (s®paration des donn®es avec des virgules ou des points-virgules, indexation de la 

date ou non, é). Il y a ®galement les fichiers en format JSON pour les flux de donn®es issus dôAPIs 

puis les bases de donn®es relationnelles internes (Google Cloud Plateform ou BigQuery) accessibles via 

requ°te SQL. Il faut donc uniformiser tous ces types de donn®es pour ne travailler quôavec un seul format 

dans les scripts de code. Dans le cadre de cette ®tude, le format CSV a ®t® choisi pour la simplicit® 

dôimport et dôexport des tableaux de donn®es dans les scripts.  
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Afin de traiter cette diversit® de format, lôextraction des donn®es se fait par automatisation via des scripts 

Python en utilisant les librairies pandas pour le traitement tabulaire (fichier en format CSV et Excel), 

requests et json pour lôappel et la gestion des donn®es issues des APIs ainsi que de google. cloud pour 

les requ°tes BigQuery. Certaines donn®es sont sous plusieurs fichiers quôil faut concat®ner en un seul 

ce qui est permis par lôautomatisation. Ce processus permet dô®conomiser du temps de traitement et de 

limiter les oublis ou erreurs.  

Ces scripts automatis®s permettent ®galement de r®cup®rer une volum®trie importante de donn®es. En 

effet, un seul client peut g®n®rer plusieurs dizaines de milliers de points de mesure annuellement lorsque 

la granularit® est au pas quinze minutes (¨ titre dôexemple, pour lôann®e 2024, il y a 8784 heures soit 

8784 lignes au pas horaire, mais, au pas 15 minutes ce nombre monte ¨ 8784 * 4 = 35 136 lignes, et ceci 

uniquement pour un seul client !). Ainsi, ¨ lô®chelle dôun portefeuille, ce volume se chiffre rapidement 

en plusieurs millions voire dizaine de millions de lignes. Un volume de donn®es qui ne peut plus °tre 

g®r®s ni trait®s ni analys®s correctement uniquement via les outils simples comme Excel et n®cessite 

donc lôusage de BigQuery (Google Cloud) pour le stockage des donn®es et lôex®cution de requ°te via 

les scripts Python.  

La r®cup®ration, le traitement et lôusage des donn®es pour analyse et mod®lisation n®cessite ®galement 

une bonne documentation des codes cr®®s et utilis®es afin de garantir la bonne tra­abilit® des scripts et 

de permettre la mise ¨ jour des codes et leur r®utilisation facilement. De ce fait, chaque ®tape de collecte, 

de transformation et de mod®lisation des donn®es a ®t® document® dans le cadre de ce m®moire. Les 

scripts sont organis®s par modules correspondant aux ®tapes du pipeline (import, pr®traitement, 

enrichissement, stockage des donn®es) et de notebooks comment®s pour accompagner lôex®cution des 

scripts modulaires. Cette d®marche permet de structurer le travail et de garantir une bonne lisibilit® de 

la logique de programmation pour faciliter les potentielles r®utilisations. 

2.2.2. Pr®traitement et nettoyage 

Une fois les donn®es collect®es, elles doivent °tre pr®par®es24 pour les analyses et mod®lisations ¨ faire. 

Une ®tape essentielle pour d®tecter et corriger les incoh®rences, combler les manquantes et mettre les 

s®ries de donn®es dans un format homog¯ne et pratique pour les calculs.  

Pour utiliser les donn®es dans les codes on doit les convertir en DataFrame en sôassurant quôelles soient 

toutes uniformis®es, côest-̈-dire avec la m°me unit® de mesure. Pour la consommation par exemple, les 

consommations r®elles sont en Wh et les consommations pr®dites en MWh, pour plus de praticit®, on 

convertit les consommations r®elles en MWh. Les prix spot et ¨ terme sont d®j¨ en ú/MWh et pour la 

m®t®o, on ne garde que les donn®es de temp®rature, qui sont plus utiles dans notre cas pour la 

consommation. Pour la consommation, on doit ®galement harmoniser lôhorodatage. En effet, les donn®es 

de prix spot et ¨ terme sont en UTC alors que celles des consommations sont au fuseau horaire de Paris. 

On convertit donc les donn®es de prix en fuseau horaire des consommations pour ®viter des d®calages 

temporels.  

On va ensuite v®rifier, dans les donn®es, la pr®sence de doublons de date ou de PDL qui peuvent 

apparaitre notamment avec le changement horaire et le passage en heure dô®t® perturbant la continuit® 

 
24 Les codes de r®cup®ration des donn®es sont disponibles dans le r®pertoire personnel GitHub suivant : 

https://github.com/Meryam5/Memoire. Les ®tapes de pr®traitement sont faites en amont des calculs et 

mod®lisations dans les scripts partie2.ipynb et partie3.ipynb 

https://github.com/Meryam5/Memoire
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logique de la s®rie temporelle qui nôa plus une journ®e de 24 heures mais se retrouve avec une journ®e 

sp®cifique ¨ 25 heures. Pour ce faire, on somme, pour la date de passage ¨ lôheure dôhier, ¨ 2 heures, les 

consommations pour nôavoir quôune seule ligne ¨ 2 heure cette journ®e. Si on se retrouve avec des PDL 

identiques dans les donn®es, on supprime la colonne ou la ligne en doublon.  

Pour le changement dôhoraire, on aura ®galement une probl®matique pour le passage ¨ lôheure dô®t® o½ 

on ç perd è une heure ce qui r®sulte ¨ une journ®e de 23 heures perturbant ®galement la continuit® 

temporelle. Pour ce faire, on ajoute une ligne ¨ 2 heure de la journ®e du changement dôheure avec un 

volume ¨ 0 MWh de consommation.  

On peut ®galement avoir des donn®es manquantes dans les donn®es de consommation ce qui est le cas 

pour le segment C5 o½ nous nôavons les donn®es quôau pas mensuel voir trimestriel et o½ il faut 

reconstituer les donn®es pour obtenir une courbe de charge horaire exploitable. Cette reconstitution se 

fait en extrapolant les donn®es profil®es en donn®es t®l®-relev®es. Pour ce faire, on applique une m®thode 

de reconstitution bas®e sur les profils standard fournis par Enedis. Ces profils traduisent la forme type 

de la consommation pour chaque demi-heure dôune journ®e donn®e. Ces coefficients sont calcul®s ¨ 

lôaide dôun ®chantillon repr®sentatif dôune population suivant un ensemble de crit¯res permettant de 

regrouper les consommateurs en strates. On divise ensuite chaque point demi-horaire de cette courbe 

par sa moyenne pour obtenir les coefficients du profil.  

On normalise ensuite la courbe type afin dôobtenir un profil horaire unitaire : В ὖὶέὪὭὰὸᶰ ρ. On 

multiplie ce profil par un facteur dôusage ὊὟ qui assure la coh®rence entre lô®nergie effectivement 

consomm®e par le client i sur le poste horo-saisonnier j. 

On a ainsi la courbe de charge reconstitu®e qui est d®finit par : 

ὅὨὧὸ ὊὟȟ ὖzὶέὪὭὰὸȟ       ᶅὸɴ Ὦ 

Avec : 

π ὖὶέὪὭὰὸ qui correspond au profil horaire fourni par Enedis, normalis® sur le poste j 

π ὊὟ qui est le facteur dôusage, d®fini comme lô®nergie du client sur le poste j de la fa­on 

suivante : ὊὟȟ Ὁȟ 

Si on ne dispose pas des consommations d®taill®es par poste, ce qui est le cas dans notre ®tude, et quôon 

nôa uniquement lô®nergie annuelle Ὁ, on r®partit cette ®nergie entre les postes via des coefficients ᶿȟ 

®galement fournis par Enedis, de sorte que : 

ὊὟȟ ᶿȟz Ὁ    avec В ᶿȟ ρ 

Cela nous permet de v®rifier si la somme annuelle reconstitu®e est bien ®gale ¨ la consommation 

observ®e tout en restituant la dynamique horaire de la consommation des clients profil®s avec les profils 

fournis par Enedis.  

Il peut ®galement avoir des donn®es manquantes de consommation dans quelques cellules pr®cises quôon 

comble par interpolation lin®aire suivant la continuit® de la s®rie temporelle.  
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Enfin, on va commencer un travail dôanalyse en v®rifiant la nature des valeurs extr°mes (ou outliers). 

On va chercher ¨ savoir si ces outliers sont ç normaux è et correspondent ¨ des pics de consommation 

dus ¨ des ®v®nements sp®cifiques (journ®e froide, hausse de lôactivit® r®sultant dôune hausse importante 

de la consommation, é), ou bien sôils proviennent dôune anomalie de mesure ou dôune d®faillance de 

remont®e des donn®es. Une valeur aberrante apparait constamment dans les donn®es et correspond ¨ 

lôheure de passage ¨ lôheure dô®t® o½ 2 heures du matin a une consommation nulle ajout®e pour garder 

la continuit® des donn®es. Lorsquôapparait un ç trou dans les donn®es è comme cela a ®t® le cas dans 

cette ®tude dans les prix spot pour la date du 17 juillet o½ une indisponibilit® technique des donn®es nôa 

pas permis de r®cup®rer les prix de ce jour, on effectue une interpolation lin®aire simple se basant sur la 

moyenne des jours du mois de juillet correspondant ¨ un jeudi en attente de correction technique.  

Au terme du pr®traitement, les donn®es sont consolid®es dans des fichiers et bases propres. Les donn®es 

sont continues, exemptes de ç trous è majeurs, horodat®es de mani¯re uniforme et correcte, et align®es 

entre variables internes et externes. Les valeurs aberrantes sont soit corrig®es, soit identifi®es comme 

®v®nements particuliers pouvant renforcer la volatilit®. Ces bases de donn®es ainsi nettoy®es nous 

permettent alors de pouvoir effectuer les analyses, calculs et mod®lisations dans la suite de ce m®moire. 

2.3. Analyse exploratoire des donn®es 

Cette analyse exploratoire permet de pousser plus loin lôobservation des pr®c®dents graphiques des 

donn®es et variables utilis®es afin de les d®crire de mani¯re statistique.   

Cette analyse sera diff®rente en fonction du choix de la maille/®chelle de travail qui influence les 

r®sultats obtenus notamment ¨ cause de lôeffet de foisonnement qui sera pr®sent® dans la troisi¯me partie. 

De m°me, si on choisit de travailler au pas horaire, journalier ou mensuel, les r®sultats seront diff®rents. 

2.3.1. Statistiques descriptives 

On commence par la r®partition de chacune des variables pr®sent®es pr®c®demment pour visualiser la 

distribution des donn®es sur la totalit® du portefeuille :  
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Les prix Spot pr®sentent une asym®trie marqu®e vers la droite avec la majorit® des prix compris entre 0 

et 100 ú/MWh. Mais il existe une longue queue ®paisse de prix ®lev®s avec un maximum ¨ 

284,23ú/MWh et une queue moins longue mais non n®gligeable de prix n®gatifs avec un minimum ¨ -

87,29ú/MWh pour une moyenne sur lôann®e 2024 de 87,73ú/MWh avec un ®cart-type de 40,68ú/MWh 

traduisant la forte volatilit® du prix Spot.  

Pour les prix des contrats (uniquement des segments C2 et C4), qui correspondent aux prix auxquels le 

fournisseur vend le MWh aux clients, ils sont plus condens®s autour de la moyenne (124,61ú/MWh) et 

refl¯tent les prix encore ®lev®s dus ¨ la crise ®nerg®tique de 2022 o½ ces contrats ont ®t® n®goci®s en 

amont pour garantir un prix fixe dôachat aux clients et une vente ¨ un prix fixe pour le fournisseur. Avec 

un minimum ¨ 28,56ú/MWh, les prix de contrat sont all®s jusquô¨ un maximum de 800ú/MWh.  

La consommation r®elle au pas horaire pr®sente une forme bimodale, côest-̈-dire avec deux pics qui 

sugg¯rent lôid®e de deux r®gimes de consommation diff®renci® dans la fr®quence horaire du niveau de 

consommation. Cela pourrait correspondre aux diff®rences entre les heures de forte activit® (les heures 

de pics au sein dôune journ®e, les jours ouvr®s, les heures lors de la p®riode hivernale) et de faible activit® 

(durant la nuit, les week-ends, la p®riode estivale). On a une consommation moyenne de 41,5 MWh par 

heure avec un minimum de consommation ¨ 18,6 MWh et un maximum de consommation ¨ 84,1 MWh.  

Enfin, la consommation pr®dite pr®sente ®galement deux pics mais moi distincts que la consommation 

r®elle avec une moyenne de consommation par heure de 43,4 MWh. Elle pr®sente un minimum par heure 

de consommation ¨ 19,4 MWh et un maximum ¨ 83,7 MWh. On peut d®j¨ imaginer des ®carts potentiels 

de consommation entre la r®elle et celle pr®dite avec une tendance ¨ la surestimation de la consommation 

lors de la pr®diction. Ces ®carts sont effectivement observables sur le graphique suivant en comparaison 

de la consommation globale par segment : 

 

On voit, par rapport ¨ la consommation de chaque segment, que les ®carts sont plus ou moins importants. 

Pour le segment C2 par exemple, lôamplitude des ®carts est grande m°me si la m®diane est n®gative (on 

a une surestimation de la consommation o½ il faut donc revendre le surplus), on a tout de m°me des pics 

dô®carts ¨ plus de 17 MWh. On a, dans une moindre proportion, le m°me type de disparit® pour les 

segments C4 et C5-PRO mais une tr¯s faible dispersion pour le segment C5. 

On peut d®j¨ chercher ¨ observer la marge journali¯re g®n®r®e par ces ®carts entre la consommation 

r®elle et la consommation pr®dite sur lôann®e 2024 avec le graphe ci-dessous : 
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Toutes les barres au-dessus de 0 repr®sentent un gain potentiel qui se produit lorsque la consommation 

r®elle est inf®rieure ¨ la consommation pr®dite o½ lô®nergie exc®dentaire est alors vendue sur le march® 

spot. A lôinverse, les barres n®gatives repr®sentent un co¾t dans le sens o½ le fournisseur devra acheter 

lô®nergie manquante sur le march® spot ¨ un co¾t non-connu ¨ lôavance.  

Sur lôann®e, on voit des pics plus importants de janvier ¨ avril puis dôoctobre ¨ d®cembre et une p®riode 

estivale plut¹t stable. Cela met en ®vidence une performance variable du mod¯le de pr®vision 

actuellement utilis® en fonction des saisons avec des biais de sous et surestimation pouvant °tre 

cons®quents. Mais globalement, la gestion des ®carts a ®t® profitable sur la p®riode avec une baisse des 

prix Spot sur lôann®e 2024 avantageuse pour lôachat dô®nergie, moins pour la revente mais qui a lieu 

lors de moment de pics de demande en ®nergie. Cette saisonnalit® des ®carts se retrouve g®n®ralement 

dans la saisonnalit® de la consommation, une composante de la s®rie temporelle que caract®rise les 

donn®es de consommation ®lectrique. 

La forme de la s®rie temporelle nous permet dôavoir une id®e de la forme de chacune de ses composantes 

comme le montre le graphique suivant : 

 

On a une tendance saisonni¯re annuelle classique pour la consommation ®lectrique avec une 

consommation ®lev®e en p®riode hivernale (d®but et fin dôann®e) et un creux de consommation pendant 

lô®t®.  
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On a un cycle hebdomadaire tr¯s net de la saisonnalit® (quôon voit bien gr©ce ¨ la mise ¨ lô®chelle des 

donn®es au pas journalier. Un choix de visualisation au pas journalier a ®t® fait car la saisonnalit®, au 

pas horaire, est bruit®e et ne nous permet pas de visualiser une saisonnalit®). On voit bien une 

saisonnalit® ®lev®e pendant les jours de la semaine et une chute significative durant le week-end refl®tant 

la diff®rence dôactivit® entre les jours ouvr®s et les jours de repos.  

Enfin, les r®sidus correspondent aux variations inexpliqu®es (appel®es ®galement bruits) apr¯s avoir 

retir® la tendance et la saisonnalit®. Si une grande partie des points se retrouvent autour de 0, il y en a 

plusieurs qui sô®cartent fortement de 0 (positivement et n®gativement) signalant des jours o½ la 

consommation a ®t® anormalement ®lev®e ou faible par rapport au mod¯le. Ces anomalies peuvent 

correspondre ¨ des jours f®ri®s, des ®v®nements climatiques exceptionnels ou ¨ dôautres ®l®ments non-

r®currents tels quôune crise dans le secteur de lô®nergie par exemple. Lôanalyse de ces r®sidus est donc 

essentielle pour identifier les ®v®nements impr®visibles. 

2.3.2. Analyse des r®sidus 

M°me si on a une forte proportion dô®cart autour de 0, on a une asym®trie marqu®e ¨ gauche avec un 

nombre dô®carts n®gatifs plus important mais une dispersion des ®carts majeures caract®ris®e par des 

queues ®paisses et longues des deux c¹t®s.  

 

Lôobjectif est alors de d®terminer la forme de ces ®carts totaux et par segment, et leur loi de distribution 

pour au mieux les appr®hender en commen­ant par comparer la distribution des ®carts par une 

distribution normale (repr®sent®e par la ligne rouge dans le graphique suivant) : 

 

Sur la totalit® du portefeuille, les quantiles au centre sont assez proches de la ligne de normalit® signifiant 

que la majorit® des ®carts (compris entre les quantiles -2 et 2) se comportent similairement ¨ une loi 
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normale. Mais aux extr®mit®s, on observe une d®viation ¨ gauche o½ les points sont syst®matiquement 

en-dessous de la ligne rouge, et ¨ droite o½ les points sont tous au-dessus de la ligne de normalit®. La 

distribution pr®sente des queues ®paisses qui ne sont pas correctement mod®lis® par une loi normale. On 

a le m°me constat ¨ la maille des segments comme on peut le voir sur le graphique suivant : 

 

Ce constat reste visuel. Il faut le tester statistiquement pour rejeter ou accepter la normalit® des r®sidus. 

Pour ce faire, on applique le test de normalit® Jarque-Bera qui est plus robuste pour les grands 

®chantillons de donn®es, moins sensible aux ®carts minimes de distribution et une alternative au test de 

Shapiro-Wilk. Les r®sultats par segment et sur le portefeuille sont donn®s dans le tableau suivant qui 

nous confirme le rejet de lôhypoth¯se de normalit® ¨ 5% pour lôensemble des cas : 

 

Ce test nous permet ®galement de d®crire la forme des queues de distribution (via la mesure statistique 

de kurtosis) qui est assez marqu®e pour le segment C5-PRO avec un kurtosis sup®rieur ̈ 3, typique 

dôune distribution plus ®paisse ou lourde que celle dôune loi normale ayant pour cons®quence la pr®sence 

plus fr®quente de valeurs extr°mes. Les autres cas pr®sentent un kurtosis inf®rieur ¨ 3 mais proche de 3, 

signifiant des queues moins ®paisses ou lourdes mais la pr®sence tout de m°me de valeurs extr°mes 

(bien moins fr®quemment pour le segment C5-RES). 

La loi normale nô®tant pas la loi appropri®e pour au mieux mod®liser la distribution des r®sidus, dôautres 

lois ont ®t® test®es pour d®terminer laquelle peut au mieux lôapprocher. La loi Student et le m®lange de 

deux lois normales semblent les plus appropri®es comme d®taill®e en annexe 1. 
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Apr¯s avoir identifi®, par les lois test®es, la loi la plus adapt®e pour repr®senter statiquement la 

distribution des r®sidus, il est ®galement n®cessaire dôexaminer la d®pendance temporelle entre les 

r®sidus. En effet, si les erreurs ne sont pas al®atoires et pr®sente une d®pendance entre elles, lôusage de 

mod¯les de s®rie temporelle pour mieux capter la dynamique du risque que pr®sente ces r®sidus est plus 

appropri®.  

Pour ce faire, on r®alise les graphiques ACF et PACF ci-dessous : 

 

Ce premier graphique pr®sente une forme sinusoµdale claire des r®sidus avec des pics positifs 

significatifs aux lags temporels 24 et 48 r®v®lant une saisonnalit® journali¯re. On observe ®galement des 

barres qui d®passent largement la zone de confiance en bleue (signifiant alors que les r®sidus ne sont pas 

al®atoires). Cela indique donc une forte corr®lation entre les erreurs.  

 

Ce second graphique pr®sente des pics initiaux tr¯s significatifs sur les premiers lags qui sugg¯rent 

quôune partie de lôerreur peut °tre expliqu®e directement par les erreurs des heures pr®c®dentes, puis un 

pic saisonnier significatif ¨ 24 comme observer sur lôACF. 

Les r®sidus / ®carts pr®sentent une structure temporelle avec une forte d®pendance aux erreurs pass®es 

et une saisonnalit® journali¯re ®vidente n®cessitant lôusage dôun mod¯le temporel pour au mieux capturer 

leur dynamique.   

Avant de mod®liser la volatilit® de ces r®sidus, on utilise un mod¯le SARIMA, plus adapt® pour les s®ries 

temporelles pr®sentant une forte saisonnalit®, afin de capturer lôinformation temporelle r®siduelle pour 

pouvoir correctement mod®liser la volatilit® des donn®es avec un mod¯le GARCH. Pour pouvoir 

appliquer ces mod¯les, on doit sôassurer de certaines hypoth¯ses de validit® notamment la stationnarit® 

de la s®rie temporelle pour le mod¯le SARIMA et la pr®sence dôh®t®rosc®dasticit® dans les donn®es pour 

le mod¯le GARCH. 
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La pr®sentation des m®thodes et r®sultats dôun mod¯le GARCH simple et dôun mod¯le GARCH avec 

application dôun mod¯le SARIMA sur les r®sidus en amont est faite en Annexe 2. 

Les s®ries temporelles mod®lisant la consommation ®lectrique n'ont pas de tendance. En effet, il n'y a 

pas de croissance ni d®croissance continue dans la repr®sentation des donn®es, la consommation suivant 

plut¹t un cycle saisonnier qui recommence chaque ann®e et d®pend surtout notamment des conditions 

m®t®orologiques et des tensions politiques ou techniques pouvant influencer l'offre ou la demande.  

C'est pour cela que nous pouvons nous baser sur l'historique de consommation de chaque client afin de 

pouvoir mod®liser et pr®dire la consommation future. Le test de Dickey-Fuller nous pr®sente des s®ries 

stationnaires ce qui nous permet dôutiliser les mod¯les cit®s. 

Les donn®es sont stationnaires sur l'ensemble du portefeuille et sur les segments C2 et C4. Cependant, 

elles ne sont pas stationnaires pour les segments C5 (PRO et RES) ce qui peut s'expliquer par une hausse 

de la consommation via une hausse du nombre d'adh®rents et un hiver plus froid que la normale ce qui 

fait augmenter la consommation d'®nergie pour le chauffage notamment.  

Pour la suite de l'analyse, les mod¯les seront appliqu®s sur l'ensemble du portefeuille qui pr®sente une 

s®rie stationnaire.  

Une derni¯re ®tape avant d'utiliser le mod¯le GARCH consiste ¨ v®rifier si les donn®es sont 

homosc®dastiques. Si les r®sidus sont h®t®rosc®dastiques, il sera utile d'utiliser un mod¯le GARCH pour 

mod®liser la variance changeante. 

Pour d®terminer la nature homosc®dastique ou non des donn®es, on appliquer le test ARCH dôEngle qui 

nous permet de tester lôhypoth¯se H0 ç La variance est constante, les donn®es sont homosc®dastiques è 

il nôy a donc pas de volatilit® si on garde cette hypoth¯se. A lôinverse, si cette hypoth¯se est rejet®e, les 

variances sont diff®rentes entre elles, donc les donn®es sont h®t®rosc®dastiques ¨ 5% ce qui signifie quô¨ 

95% de confiance, la volatilit® dans les donn®es nôest pas constante et lôusage dôun mod¯le GARCH est 

alors pertinent pour approcher et mod®liser la volatilit® des r®sidus. Dans notre cas, les variances ne sont 

pas constantes donc les donn®es sont h®t®rosc®dastiques et lôusage dôun mod¯le GARCH est pertinent. 

Les hypoth¯ses de base ®tant v®rifi®es, on va pouvoir mod®liser les r®sidus avec une approche SARIMA 

pour laquelle la recherche des meilleurs param¯tres a ®t® automatis® pour trouver la meilleure 

combinaison qui minimise le score AIC quôon d®taille en Annexe 3. 

Une fois ces param¯tres d®finis, on ajuste le mod¯le SARIMA et on r®cup¯re les r®sidus pour analyser 

leur corr®lation entre eux comme pr®c®demment. Ils ne pr®sentent pas, cette fois-ci, de pics significatifs. 

Les r®sidus du mod¯le se comportent maintenant comme un bruit blanc ce qui signifie quôils sont 

al®atoires et non corr®l®s dans le temps. Cela nous permettant ainsi de pouvoir ajuster un mod¯le 

GARCH pour lequel les r®sidus doivent °tre non-corr®l®s. On v®rifie les r®sidus en effectuant lôACF et 

PACF quôon retrouve en Annexe 4. 

Ainsi, lôapplication du mod¯le SARIMA nous a permis dôavoir des r®sidus proches dôun bruit blanc 

permettant au mod¯le GARCH de correctement capter les volatilit®s les plus importantes sur lôann®e.  
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On voit dôailleurs, dans le tableau de r®sultat, que le mod¯le SARIMA a correctement ç nettoy® è les 

r®sidus de tout biais ou autocorr®lation avec un Õ (mu) statistiquement non-significatif traduisant que la 

moyenne des r®sidus est statistiquement nulle, condition essentielle pour appliquer le mod¯le GARCH. 

Lôensemble des coefficients sont significatifs (avec une p-value largement inf®rieure ¨ 5%). On a : 

¶ Omega (coefficient = 0,2674) qui repr®sente la variance de base caract®risant la volatilit® ¨ long-

terme ; 

¶ Alpha (coefficient = 0,5655) qui mesure lôimpact dôun choc pass® sur la volatilit® dôaujourdôhui. 

La valeur de 0,57 indique que les chocs ont un impact fort et imm®diat sur la volatilit® ; 

¶ Beta (coefficient = 0,4345) qui mesure la persistance de la volatilit®. Une valeur de 0,43 montre 

que la volatilit® est persistante côest-̈-dire quôune journ®e ¨ forte volatilit® a tendance ¨ °tre 

suivie par une autre journ®e de forte volatilit®.  

La somme des deux derniers coefficients est ®gale ¨ 1 ce qui indique que les chocs de volatilit® sont 

extr°mement persistants et mettent beaucoup de temps ¨ se dissiper. En dôautres termes, la volatilit® est 

tr¯s r®active et persistante dans le sens o½ le risque dôaujourdôhui est tr¯s fortement li® au risque dôhier.  

On pourrait alors conclure que le mod¯le permettrait en lô®tat de simuler les r®sidus futurs mais le 

prochain graphique repr®sentant les r®sidus standardis®s montre certes des r®sidus pour une grande 

partie autour de 0 mais les erreurs ¨ partir dôoctobre 2024 ont une amplitude plus importante signifiant 

quôil pourrait y avoir un changement dans la demande ou un facteur externe non mod®lis® et qui est 

important pour capter ces r®sidus. Cela est tr¯s probablement d¾ ¨ la baisse des temp®ratures durant cette 

p®riode augmentant la demande en ®nergie pour couvrir les besoins en chauffage. 

 

Cependant, le mod¯le nous permet de d®tecter et quantifier les changements dans les r®gimes de 

volatilit®. Il permet de d®terminer les p®riodes ¨ risques faibles de celle ¨ risques plus ®lev®s comme le 

montre le graphique suivant : 
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Lôanalyse des r®sidus et leur ajustement via un mod¯le GARCH ont permis de caract®riser la volatilit® 

intrins¯que de la s®rie temporelle sur les ®carts de consommation du portefeuille. La section suivante 

consiste ¨ d®terminer des groupes ¨ risque similaire permettant de finaliser lôanalyse des risques avant 

calculs et mod®lisations. 

2.4. Cartographie des groupes de risque 

Les facteurs de risque vont principalement, dans le cadre du risque de march® et de flexibilit®, se 

concentrer dans la proportion de consommation, le volume dô®carts et les profils de consommation.  

On a des ®carts positifs ou n®gatifs (achat ou vente dô®nergie n®cessaire) qui d®pendent de la saisonnalit® 

et des profils de consommation comme on peut le voir sur le graphique suivant au pas horaire : 

 

On voit la m°me quantification des ®carts cumul®s sur la journ®e mais avec lôeffet de foisonnement qui 

permet dô®liminer les ®carts qui se compense mutuellement et ne pr®sente que les ®carts  ̈effectivement 

couvrir sur une journ®e : 
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Les ®carts par segment permettent de voir dôune mani¯re globale le risque mais lôanalyse des donn®es 

pr®c®dentes a montr® des ®carts extr°mes minimaux et maximaux sugg®rant des valeurs extr°mes et des 

individus comportant un risque plus important avec un profil de consommation pr®dit qui diff¯re 

fortement du profil r®el ou des courbes de charge ¨ comportement diff®rent au sein des segments. Il est 

donc int®ressant de constituer des sous-groupes en fonction de la consommation totale, des ®carts et de 

la forme de la courbe de charge au sein des segments via la m®thode de clustering avec K-means qui est 

d®taill®e en Annexe 5. 

A noter quôil nôest possible dôeffectuer un clustering uniquement pour les segments de clients C2 et C4 

(repr®sentant pr¯s de 3/4 du portefeuille en termes de consommation) pour lesquels nous pouvons avoir 

les donn®es de consommation au pas horaire pour chaque client composant le segment.  

2.4.1. Clustering 

Avant de constituer les clusters, on d®termine le nombre de groupe en recherchant le k optimal (nombre 

de groupe) via la m®thode du coude pour chacun des deux segments. On applique ensuite ce nombre 

pour construire les clusters en fonction des crit¯res dôattribution ¨ chaque groupe : en fonction de la 

consommation totale (8 et 9 clusters pour les segments C2 et C4 respectivement), en fonction du risque 

relatif (m°me nombre de clusters que pr®c®demment) et en fonction des profils de consommation (avec 

12 et 20 clusters pour les segments C2 et C4 respectivement). 

La d®composition en sous-groupe pr®sente un premier groupe avec une grande partie des individus dans 

le premier cluster (plus de 50% voire 70% du nombre total dôindividus dans le segment concern® en 

fonction des conditions utilis®es) puis des plus petits groupes en fonction des segments (le d®tail de la 

composition de chaque cluster est en Annexe 6). 

Visuellement, nous avons les clusters r®partis, en fonction des conditions, de la fa­on suivante (nous 

pr®sentons dans cette section seulement les r®sultats du segment C2 mais les r®sultats du segment C4 

seront ®galement pr®sent®s en Annexe 7) : 

 

On a une r®partition bien nette de chaque cluster et des individus rattach®s en fonction de leur 

consommation annuelle avec des groupes pr®sentant de faible consommation et dôautres, une 

consommation totale plus ®lev®e. 
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On a le m°me constat pour les risques relatifs moyens avec des groupes ¨ risque plus faible dô®cart que 

dôautres.  

La m®thode du risque relatif absolu moyen sôappuie sur le calcul, pour chaque PDL, de lôerreur de 

pr®vision moyenne en pourcentage par rapport ¨ sa consommation r®elle. Techniquement, elle se calcule 

comme la m®thode de MAPE (Mean Absolute Percentage Error) de la fa­on suivante : 

¶ On va calculer lô®cart horaire entre la consommation r®elle et la consommation pr®dite auquel 

on va prendre sa valeur absolue pour ignorer si lôerreur est positive ou n®gative et garder la 

somme totale des ®carts ; 

¶ On normalise cet ®cart absolu en le divisant par la consommation r®elle de la m°me heure pour 

obtenir alors une erreur en pourcentage pour chaque heure ; 

¶ Enfin, on calcule la moyenne de toutes ces erreurs sur lôensemble de lôann®e permettant dôavoir 

un score unique par PDL repr®sentant son impr®visibilit® relative. 

Cette m®thode nous permet de normaliser le risque par rapport ¨ la taille du client côest-̈-dire que lôon 

va purement regarder le pourcentage dô®cart et non la corr®lation de lô®cart par rapport au volume de 

consommation nous permettant, par exemple, de consid®rer un faible consommateur avec une erreur de 

pr®vision de 50% comme plus risqu® quôun gros consommateur avec une erreur de 5%. 

Enfin, la derni¯re m®thode de clustering permet de segmenter en fonction de profil moyen de 

consommation. Un exemple de trois clusters sur les douze (les r®sultats sont visibles dans leur enti¯ret® 

en Annexe 8) nous montre bien la diversit® des profils de consommation moyen au sein du segment C2 

avec des pics ou creux de consommation diff®rents, des consommations continues ind®pendamment des 

variations saisonni¯res et des consommations sensibles aux fluctuations m®t®orologiques.  
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Le prochain graphique nous permet de mieux visualiser la r®partition de ces clusters entre eux en 

r®duisant la dimensionnalit® des donn®es (8760 heures pour chaque PDL o½ on arrive tr¯s rapidement ¨ 

un nombre de dimension trop important pour pouvoir visualiser les individus et leur cluster 

dôattribution).  

On utilise pour ce faire la m®thode t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) qui permet 

dôaplatir les donn®es en pr®servant les relations de voisinage. En effet, si deux PDL ont des profils de 

consommation tr¯s similaires dans lôespace ¨ 8760 dimensions, cette m®thode fera en sorte quôils soient 

tr¯s proche lôun de lôautre sur la carte en deux dimensions. 

On voit donc sur le graphique ci-dessous la r®partition des PDL dans chaque cluster ce qui permet de 

juger visuellement de leur bonne assignation. On a des groupes plut¹t distincts et coh®rents o½ on 

observe un ç super-cluster è en bleu fonc® repr®sentant une grande famille de profils de consommation 

similaire. 

 

Il est ®galement int®ressant de faire une analyse crois®e des clusters avec un m°me nombre de groupe et 

une base de variable commune (consommation totale vs risque relatif absolu moyen) pour observer des 

similitudes entre certains clusters et potentiellement subdivis® en sous-groupe pour analyser plus 

finement les risques : 
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Par exemple, il y a 132 points de livraison (PDL) qui appartiennent simultan®ment au cluster de 

consommation nÁ0 (axe vertical) et au cluster d'®cart relatif nÁ0 (axe horizontal). En d'autres termes, 

c'est le nombre de clients qui se trouvent ¨ l'intersection de ces deux groupes sp®cifiques : ils ont une 

consommation totale et un risque relatif similaires. 

La d®finition de ces clusters nous permet ensuite de r®partir les risques en fonction de ces sous-groupes.  

2.4.2. R®partition des risques  

Pour la r®partition des risques, on garde la d®finition du risque relatif absolu moyen permettant de 

repr®senter le risque de sous-estimation et de surestimation des segments C2 et C4. 

On la visualise sous forme de distribution violon sur le graphique ci-dessous : 

 

Ce graphique pr®sente deux violons de forme tr¯s diff®rente entre les deux segments. En effet, le segment 

C2 pr®sente un violon tr¯s large comprenant plusieurs bosses sur les c¹t®s signifiant que le segment 

nôest pas homog¯ne en termes de risque et confirme lôapproche pr®c®dente de la pr®sence de plusieurs 

sous-groupes de clients avec des profils de risque distincts. Le segment C4 a une forme bien plus fine 

au centre mais a des queues beaucoup plus longues. Une grande proportion des clients de ce segment 

pr®sente un risque similaire et concentr® autour de 0,86 mais il existe des clients extr°mes ou outliers 

dont le risque est soit plus faible que la moyenne soit plus ®lev®.  

On observe ®galement que le cîur de la distribution du segment C2 est plus haut que celui du segment 

C4 sugg®rant, quôen moyenne, les clients C2 sont plus risqu®s ou plus difficiles ¨ pr®dire.  

Globalement, le segment C2 est plus risqu® et plus h®t®rog¯ne que le segment C4 qui lui est plus 

homog¯ne mais pr®sente un risque dôoutliers plus marqu®. Le segment C2 n®cessite dôutiliser les sous-

groupes de risque pour au mieux lôapprocher et la gestion des risques pour le segment C4 peut se 

concentrer sur lôidentification et lôisolation des clients outliers. 

A noter que les pourcentages de risque sont tr¯s ®lev®s dans ce graphique (compris entre 0,79 et 0,90) 

car il prend en compte les ®carts absolus (qui comprend les ®carts n®gatifs et positifs de consommation). 

Chaque client pr®sente un risque dô®cart plut¹t concentr® dans les deux segments (aux outliers pr¯s) 

mais ils nôont pas tous la m°me volatilit® de consommation. En effet, un client peut avoir un risque 

dô®cart certain ®lev® mais une volatilit® faible le rendant plus pr®visible contrairement ¨ un client 
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similaire mais avec une volatilit® de consommation bien plus ®lev®e. La prise en compte de la volatilit®, 

en plus des ®carts permet alors dôapprofondir la notion de risque que chaque client porte.  

Le graphique ci-dessous illustre cette dualit® en positionnant les clients selon leur ®cart moyen 

(caract®ris® par le biais qui est la moyenne de lô®cart relatif ici) et leur volatilit® de consommation ce 

qui permet dôidentifier les profils les plus risqu®s : 

 

Un biais proche de 0 signifie, quôen moyenne, les erreurs positives et n®gatives sôannulent mais sôil est 

positif, il y a de la sous-estimation constante plus ou moins importante dans la consommation du client. 

Pour la volatilit®, plus elle est ®lev®e, plus lôerreur est impr®visible et instable rendant le client difficile 

¨ anticiper.  

On a une vision bidimensionnelle nous permettant de d®terminer 4 cat®gories de risque : 

¶ Risque faible (en bas, ¨ gauche) avec un biais et une volatilit® faible qui correspond aux clients 

pr®dictibles avec un comportement stable 

¶ Risque mod®r® (en bas, ¨ droite) avec un biais ®lev® mais une volatilit® faible correspondant 

aux clients mal pr®dits mais qui ne pr®sentent pas de volatilit® propre ¨ son profil (les ®carts 

peuvent °tre dus ̈ une hausse de la production p®renne ou saisonni¯re, ¨ des actions pour r®duire 

sa consommation, aux renouvellements de mat®riels moins ®nergivores, é). On a une erreur 

grande mais constante qui peut potentiellement °tre corrig®e. 

¶ Risque ®lev® (en haut, ¨ gauche) avec un biais faible mais une volatilit® ®lev®e o½ les clients ont 

une consommation moyenne proche des pr®visions mais un profil horaire impr®visible pour 

lesquels on ne peut pas anticiper leurs pics ou creux de consommation dans la journ®e. 

¶ Risque tr¯s ®lev® (en haut, ¨ droite) avec un biais ®lev® et une volatilit® ®lev®e qui va repr®senter 

les clients les plus risqu®s du portefeuille pr®sentent un comportement erratique et une difficult® 

¨ pr®dire syst®matiquement leur consommation.  

Cette d®marche permet de visualiser les ®carts relatifs en fonction de la volatilit®, tout ®cart confondu. 

Or, le fournisseur subi des pertes lors de la sous-estimation des ®carts, donc lorsque lô®cart entre la 

consommation r®elle et la consommation pr®dite est positif. De ce fait, il est pertinent dôadapter cette 

analyse uniquement sur les ®carts positifs permettant dô®valuer en plus de la volatilit® propre ¨ chaque 

client, leur impact potentiel sur le portefeuille global. 

Lôid®e est donc de savoir si les ®carts cumul®s positifs par client, en fonction de leur volatilit® de 

pr®diction au pas horaire, a un impact plus ou moins important par rapport aux autres clients du segment 

dans le portefeuille global. En effet, on peut visualiser des ®carts cumul®s positifs plus important pour 
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certains clients par segment comme on peut le voir sur les graphiques suivant mais cela ne signifie pas 

forc®ment que ce seront effectivement les clients les plus ¨ risque du portefeuille : 

 

On reprojette les clients de chaque segment (C2 et C4) en fonction de leur biais et de leur volatilit® de 

sous-estimation de la consommation, en ajoutant leur impact dans le portefeuille : 

 

On voit donc que les clients ¨ plus fort impact dans le portefeuille ont tendance  ̈avoir un risque mod®r® 

dit syst®matique o½ la sous-estimation est forte mais stable côest-̈-dire que ces clients sont effectivement 

mal pr®dits par les mod¯les utilis®s pour la pr®vision mais il ne pr®sente pas de profil instable de 

consommation au pas horaire.  

Le but est de d®terminer quels sont ces clients, ce que nous montre la Heatmap suivante, par segment, ¨ 

lô®chelle du portefeuille, o½ on a un risque plus important avec les clients du segment C2 que ceux du 

segment C4 pr®sentant surtout des clients mal-pr®dits sans forte volatilit® dans leur profil :  
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Cette analyse de risque d®taill®e va nous permettre de guider et dô®valuer les calculs des primes de risque 

afin de juger de leur vraisemblance avec cette analyse et de quantifier en ú/MWh le co¾t de ces risques.  

3. Calculs et mod®lisations 

3.1. Calculs et quantification des primes de risque 

3.1.1. Prime de risque de march® 

La prime de risque de march® va se baser sur les ®carts de la consommation positif (ὅï

ὅ ï π), côest-̈-dire quôon va calculer la prime uniquement sur le volume expos® au march® 

spot. Cela correspond au volume manquant non-pr®vu mais qui doit °tre acheter ¨ tr¯s court terme pour 

faire face ¨ la demande plus ®lev®e que les pr®visions lôavaient estim®e. Cet ®cart va donc g®n®rer des 

co¾ts pour le fournisseur qui doit le quantifier et le pr®voir pour au mieux lôint®grer dans sa tarification.  

On commence par calculer les primes par heure sur une ann®e pour laquelle on dispose de toutes les 

donn®es dôhistorique pour quantifier le risque pass® qui nous servira de base pour les mod®lisations 

avanc®es.  

 

Le calcul nous pr®sente, sur la distribution des primes unitaires, une forte proportion de prime nulle ou 

tr¯s proche de 0 avec une asym®trie ¨ gauche de la distribution des primes. On a une prime unitaire 

moyenne de -0,99ú/MWh25 qui signifie quôen moyenne le prix spot ®tait plus avantageux que le prix ¨ 

terme et a permis une ®conomie moyenne de 0,99ú par MWh achet® en plus pour assurer lô®quilibre et 

 
25 La prime unitaire a ®t® calcul® en divisant la prime par le volume totale de consommation du portefeuille (et 

non juste le volume expos®) pour obtenir une prime en ú/MWh. Côest un choix qui permet de lisser la prime sur 

lôensemble de la consommation. 
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combler le manque dô®nergie sollicit®e par la demande. On a cependant une dispersion marqu®e des 

primes due ¨ la volatilit® des prix spot avec un ®cart-type de la prime unitaire ¨ 5,58ú/MWh o½ on a une 

prime minimale ¨ -51,35ú/MWh et une prime maximale ¨ 60,09ú/MWh. Cela correspond ¨ des pics et 

creux importants dans les prix spot par rapport au prix ¨ terme.  

De plus, on a au moins 75% des primes calcul®es qui sont nulles ce qui sôexplique par un nombre dôheure 

cons®quent non-expos®es au spot, ou n®gatives o½ lôachat du manquant dô®nergie sur le march® spot 

®tait plus avantageux par rapport au co¾t dôachat sur le march® ¨ terme. On a un intervalle de confiance 

¨ 90% comprenant les valeurs suivantes : ρρȟυψ Ƞπȟψχ ú/MWh o½ il y a 5% dôheures avec une prime 

qui d®passe 0,87ú/MWh caract®risant un co¾t pour le fournisseur o½ lôachat dô®nergie ¨ court terme ®tait 

plus couteux que lôachat ¨ long terme.  

Au pas horaire, le calcul de la prime permet de d®tecter les pics de risque et les heures critiques mais il 

est int®ressant dôavoir une vision ¨ la journ®e o½ la demande est fluctuante en fonction des jours.  

On retrouve cette m°me logique avec le calcul des primes au pas journalier ¨ la diff®rence que les primes 

sont moins concentr®es en 0 et o½ la temporalit® journali¯re a permis de lisser les fluctuations horaires : 

 

En effet, la prime de risque moyenne est de -1,77ú/MWh, plus ç faible è au pas horaire. En moyenne, 

chaque MWh de consommation achet®e sur le march® spot a permis un gain de 1,77ú par rapport au prix 

¨ terme. On a dôailleurs une variabilit® moins ®lev®e mais toujours cons®quente avec un ®cart-type ¨ 

2,58ú/MWh et des valeurs extr°mes moins ®lev®es avec une prime minimale ¨ -21,55ú/MWh et une 

prime maximale de 10,19ú/MWh26. On a un intervalle de confiance ¨ 90% moins ®parse :  

υȟψς Ƞπȟςτú/MWh o½ 90% du temps les primes sont comprises dans cet intervalle. Les 5% des pires 

jours ont une prime positive (donc un co¾t pour le fournisseur) sup®rieure ¨ 0,24ú/MWh.  

On effectue les m°mes calculs mais pour avoir une prime annuelle par segment quôon compare au 

portefeuille en Annexe 9. 

La prime n®gative s'explique du fait des prix Future (CAL) encore ®lev®s fin 2023 (pour CAL Base Year 

2024) avec des prix spot en baisse courant 2024 et moins ®lev®s en moyenne que le prix CAL 2024 : 

Prix spot moyen 2024  ̈57,71ú/MWh contre CAL 2024  ̈81,27ú/MWh.  

 
26 Le jour o½ les prix spot ont ®t® les plus ®lev®s a co¾t® 10,19 ú/MWh achet® sur le march® et le jour o½ le prix 

spot ®tait le plus faible a rapport®, par rapport au prix ¨ terme, 21,55 ú/MWh.  
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Cette baisse des prix spot, en plus de la conjoncture ®conomique, a d'autres causes telles que 

l'augmentation de la capacit® globale de production en France mais aussi le doublement du nombre 

d'heure en prix n®gatifs. 

De ce fait, recourir au march® pour compenser les ®carts ®tait moins couteux globalement que l'achat de 

bloc de base en amont. Donc, la prime de risque est n®gative (marge potentielle ¨ soustraire de la 

tarification du client en 2024). 

Ce ph®nom¯ne est une "d®compensation" de la crise ®nerg®tique de 2021-2022 o½ le march® n'est plus 

en tension, les prix sont ¨ la baisse mais ils n'ont pas retrouv® leur niveau d'avant crise. Les prix spot 

gardent dôailleurs un certain niveau de volatilit® encore ®lev®. 

La volatilit® estim®e par RTE en 2024 est de 66% contre 56% en 2023 et une moyenne de 30% entre 

2004 et 2023, ce qui reste encore ®lev®e. On peut supposer que la volatilit® du march® spot ne reviendra 

pas ¨ un niveau avant crise (28% en 2019) notamment avec la hausse de la part de production d'®lectricit® 

d'origine renouvelable comme l'®olien et le solaire qui viennent cannibaliser le march® avec une 

augmentation du nombre d'heure ¨ prix spot n®gatifs et rend les prix spot plus volatils sur lôann®e. Ceci 

se traduit, en termes de risque, ¨ des primes plus disperses ¨ lô®chelle dôun portefeuille ou dôun segment 

mais aussi ¨ une granularit® temporelle diff®rente comme on le voit dans le tableau suivant qui repr®sente 

les primes unitaires moyennes par trimestre et par segment : 

 T1 T2 T3 T4 Annuel 

C2 -0,30 -2,21 -2,68 -0,33 -1,33 

C4 -3,16 -6,08 -5,42 -0,39 -3,59 

C5-PRO -1,27 -4,69 -6,24 -0,06 -2,75 

C5-RES -1,14 -0,64 -0,36 -0,35 -0,69 

Portefeuille -1,34 -3,56 -3,92 -0,30 -2,16 

Tableau 1  : Primes unitaires moyennes du risque de march® en ú/MWh 

On pourrait donc, de ce fait, chercher ¨ d®finir des indicateurs de risque plus pr®cis avec notamment le 

calcul de la VaR et CVaR qui permet dôestimer la perte maximale probable, mais le risque de march® en 

lô®tat nô®tant pas caract®ris® pour lôann®e 2024, les indicateurs ne sont pas interpr®tables dans le sens 

correct de leur usage. En effet, avec les r®sultats obtenus, on a une probabilit® de 5 % que la variation 

journali¯re de la prime de risque soit inf®rieure ¨ -5,82 ú/MWh (VaR), et une moyenne des 5 % pires 

sc®narios de -8,92 ú/MWh (CVaR). Le signe n®gatif traduit non pas une perte mais un gain attendu pour 

le client, ce qui inverse lôinterpr®tation habituelle de la VaR et de la CVaR. Ces indicateurs restent 

pertinents, mais leur lecture doit °tre adapt®e au contexte : en 2024, le recours au march® spot ®tait en 

moyenne27 avantageux par rapport ¨ lôachat ¨ terme.  

On effectue les m°mes calculs pour la prime de risque Flex dans la section suivante avec la formule 

adapt®e au risque de Flex. 

 

 
27  Il est important de pr®ciser en moyenne car, heure par heure, notamment lors des pics de consommation en 

p®riode hivernale, le risque est bien pr®sent avec un prix spot sup®rieur au prix ¨ terme provoquant un surcout en 

cas dô®cart ¨ ®quilibrer via lôachat sur le march® spot.  
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3.1.2. Prime de risque de Flex 

Le calcul de cette prime ne se fera que sur les segments C2 et C4 pour lesquels nous avons ¨ disposition 

des donn®es de prix de contrat fixe et ¨ jour pour lôensemble des PDL. Pour le segment de clients C5, la 

tarification est variable pour chaque client en fonction de la cat®gorisation ç PRO è ou ç RES è et des 

prix Heures Creuses et Heures Pleines avec une diff®renciation tarifaire en saison Haute (du 1er 

novembre au 31 mars) et en saison Basse (du 1er avril au 31 octobre). Nôayant pas le d®tail de la 

consommation par PDL, nous ne pouvons pas reconstituer via le calcul la tarification propre ¨ chaque 

client et il nôy a pas de fichier existant ¨ ce jour comprenant un listing des montants des factures pay®s 

par chaque client du segment C5. 

Pour le calcul de la prime de risque de Flex, on va consid®rer lôensemble des ®carts de consommation 

quôils soient positifs ou n®gatifs o½ les pertes pour le fournisseur se caract®rise dans deux cas : 

¶ ὅï ὅ ï π et ὖ ὖ  : il y a un manque dô®nergie pour r®pondre ¨ la 

consommation effective par rapport aux pr®visions qui doit °tre acheter sur le march® spot ¨ un 

prix sup®rieur au prix de vente. 

¶ ὅï ὅ ï π et ὖ ὖ  : il y a un surplus dô®nergie pr®vue par rapport 

¨ la consommation effective quôil faut revendre sur le march® spot pour le respect de lô®quilibre 

¨ un co¾t inf®rieur au prix de vente pay® par le client 

Ces deux sc®narios g®n¯rent des co¾ts pour le fournisseur et vont se caract®riser par une prime positive. 

Cependant, le surplus dô®nergie ¨ vendre ne constitue pas une perte r®elle, car cette ®nergie nôa pas ®t® 

achet®e ¨ un co¾t suppl®mentaire pour le client. En r®alit®, elle aurait ®t® vendue au prix spot, ce qui 

rel¯ve plut¹t dôune perte dôopportunit® que dôune perte effective. La notion de perte effective sôapplique 

plut¹t dans le cas o½ un manque dô®nergie doit °tre combl® via des achats ¨ court terme au prix spot, 

g®n®rant un surco¾t r®el. N®anmoins, le co¾t dôopportunit® peut devenir un co¾t effectif par rapport au 

prix ¨ terme. 

Il est pertinent de continuer lô®tude sur les deux sc®narios en les diff®renciant pour bien capter lôeffet de 

chacun. Le nombre dôoccurrence des ®carts positifs et des ®carts n®gatifs nôest pas strictement ®gal. On 

a en effet plus dô®carts n®gatifs (sous-consommation par rapport aux pr®visions) que dô®carts positifs 

(surconsommation par rapport aux pr®visions). Il y a 5760 ®carts n®gatifs (65%) sur lôann®e 2024 et 

3064 positifs (35%). Une disproportion qui pourrait influencer la valeur des primes en prenant le calcul 

de lôensemble des ®carts sans diff®rentiation.   

On commence par le premier sc®nario sur les ®carts positifs avec le calcul des primes au pas 

horaire pr®sent® sous forme de distribution ci-dessous :  
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On a une prime moyenne de -3,14ú/MWh qui indique que chaque MWh achet® pour couvrir la 

consommation est en moyenne moins cher que ce qui aurait ®t® factur® au client. La prime n®gative nôest 

donc pas une perte r®elle mais une protection de la marge dans le sens o½ le fournisseur ach¯te de 

lô®nergie ¨ un co¾t inf®rieur au prix de vente, pr®servant ainsi le b®n®fice. Dans 90% des cas, la prime 

est n®gative ou nulle et nôa pas impliqu® de perte pour le fournisseur : [-13,02 ; 0] ú/MWh. On a un 

®cart-type assez ®lev® sô®tablissant ¨ 7,28ú/MWh et t®moignant dôune forte variabilit® au pas horaire 

des ®carts et des prix spot. Cette volatilit® sôobserve bien dans les valeurs extr°mes o½ la prime minimale 

est de -64,88ú/MWh et la prime maximale est de 55,54ú/MWh.  

Comme pour les primes de risque de march®, le calcul au pas journalier permet de lisser les effets 

horaires et de r®duire la valeur des primes de risque Flex ¨ cette ®chelle ce qui r®sulte dôune asym®trie 

tr¯s marqu®e ¨ gauche vers les primes n®gatives (donc un gain pour le fournisseur sôil ach¯te lô®nergie 

manquante ¨ un co¾t inf®rieur au prix de vente au client lui permettant de pr®server sa marge) : 

 

On a, en effet, une prime moyenne de -0,96ú/MWh avec une variabilit® des primes moins importante de 

3,10ú/MWh. 90% des valeurs des primes sont dôailleurs comprises dans un intervalle ¨ 90% moins 

dispers® : [-6,58 ; 0] ú/MWh. On a des valeurs extr°mes liss®es et moins cons®quentes avec une prime 

minimale de -31,39ú/MWh et une prime maximale de 2,78ú/MWh.  

Le calcul des indicateurs de risque VaR et CVaR ont ®t® effectu® pour le risque de Flex mais m¯ne aussi 

aux m°mes conclusions que pour le risque de march® : on a une probabilit® de 5 % que le gain unitaire 

soit sup®rieur ¨ 6,58ú/MWh (VaR = -6,58ú/MWh), et dans les 5% des meilleurs cas, le gain moyen 

attendu est de 12,04ú/MWh (CVar = -12,04ú/MWh). 

On retrouve le d®tail des primes annuelles par segment en Annexe 10. 

On va constater une diff®rence temporelle de valeur des primes au pas trimestriel et ¨ lô®chelle des 

segments dans le tableau suivant qui pr®sente les r®sultats de calcul : 

 T1 T2 T3 T4 Annuel 

C2 -1,15 -6,46 -6,88 -6,90 -5,34 

C4 -1,90 -12,91 -14,71 -13,79 -10,29 

Portefeuille -1,36 -4,91 -4,94 -4,68 -3,91 

Tableau 2 : Primes unitaires moyennes du risque de Flex en ú/MWh 

Au pas trimestriel, chaque prime est calcul®e ind®pendamment des autres trimestres avec des prix spot 

propres ̈  cette p®riode et des volumes de consommation diff®rents en fonction des saisons. On peut 

donc avoir un trimestre avec des prix tr¯s bas et des ®carts ®lev®s g®n®rant une prime unitaire fortement 

n®gative et cr®ant une grande dispersion des valeurs des primes. A lôinverse, au pas annuel, tous les 

®carts positifs sont agr®g®s. En effet, les fluctuations trimestrielles vont se compenser partiellement : les 
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trimestres d®favorables sont contrebalanc®s par dôautres plus favorables, r®duisant ainsi lô®cart-type et 

rendant la prime annuelle moyenne, en fonction des p®riodes et des segments moins n®gatives (ou moins 

positives dans le cas dôune ann®e o½ les prix spot sont moins avantageux dans la dur®e et leur 

occurrence). Le pas annuel va donc fournir une vision plus liss®e et repr®sentative du risque global en 

prenant en compte les compensations possibles entre les risques.  

Pour couvrir la totalit® du risque Flex, on va maintenant ®tudier le second sc®nario de perte o½ la 

consommation r®elle est inf®rieure ¨ la consommation pr®visionnelle. Dans le respect de lô®quilibre 

constant, ce surplus doit °tre revendu sur le march® au prix spot qui peut °tre soit sup®rieur au prix de 

vente propos® au client et dans ce cas, le fournisseur est gagnant, soit inf®rieur au prix de vente et dans 

ce cas on va parler de co¾t dôopportunit® et quantifier si ce co¾t dôopportunit® correspond ¨ une perte 

de marge uniquement ou ̈ une perte effective si le prix spot est en plus dô°tre inf®rieur au prix de vente, 

inf®rieur au prix ¨ terme (prix auquel le producteur ach¯te lô®nergie). 

Le sc®nario de surplus dô®nergie va °tre traiter en trois ®tapes : 

1- Le calcul du co¾t dôopportunit® en reprenant la formule de la prime de risque Flex quôon 

applique sur les ®carts de consommation n®gatifs : 

ὊὰὩὼ Ўὠ ᶻὖὶὭὼ ὖὶὭὼ  

Avec Ўὠ ὅï ὅ
ï

π 

Si la prime est positive, côest-̈-dire que ὖὶὭὼ ὖὶὭὼ π (le prix spot est inf®rieur 

au prix de vente), le fournisseur fait face ¨ un co¾t dôopportunit®. En dôautres termes, il revend 

moins cher sur le march® que ce quôil aurait pu vendre aupr¯s du client, ce qui d®t®riore sa marge 

mais nôimplique pas forc®ment une perte effective. En effet, le prix spot peut °tre sup®rieur au 

prix ¨ terme et ne pas cr®er de perte au fournisseur dôo½ la notion de co¾t dôopportunit®. Lô®cart 

entre le prix spot et le prix de vente est d®savantageux pour le fournisseur mais lô®cart entre le 

prix spot et le prix ¨ terme constitue toujours un gain relatif (le prix spot est sup®rieur au prix ¨ 

terme). Cependant, si le prix spot est aussi inf®rieur au prix ¨ terme alors le fournisseur 

enregistre une perte effective correspondant ¨ lô®cart entre le prix spot de vente et le prix ¨ terme 

dôachat de lô®nergie. Pour quantifier cette perte, il est n®cessaire dôeffectuer une seconde ®tape 

o½ on utilise le calcul de la prime de risque de march® sur les ®carts n®gatifs. 

2- Le calcul du risque de march® sur ®carts n®gatifs comme ®l®ment permettant de diff®rencier la 

perte dôopportunit® de la perte effective. On lôapplique sur les ®carts n®gatifs comme suit : 

ὓὥὶὧὬï Ўὠ ᶻὖὶὭὼ ὖὶὭὼ  

Avec Ўὠ variable identique ¨ celle de la prime ὊὰὩὼ 

On distingue deux sc®narios possibles : 

Ĕ Si ὓὥὶὧὬï π alors ὖὶὭὼ ὖὶὭὼ π (le prix spot est inf®rieur au prix 

dôachat de lô®nergie) donc la prime est positive et on a une perte lors de la vente du 

surplus 



со 
 

Ĕ Si ὓὥὶὧὬï π alors ὖὶὭὼ ὖὶὭὼ π (le prix spot est sup®rieur au prix 

dôachat) donc la prime est n®gative ce qui implique un gain relatif pour le fournisseur 

lors de la vente du surplus dô®nergie sur le march® 

3- Une fois ces deux ®tapes r®alis®es, on doit distinguer les diff®rents sc®narios qui se pr®sentent. 

On commence par se positionner sur la prise en compte du risque Flex sur ®carts n®gatifs que 

lorsque la prime est positive. On va donc se concentrer uniquement sur le co¾t dôopportunit® 

av®r®. Ensuite, on utilise le calcul de la prime de risque de march® comme boussole 

dôidentification entre co¾t dôopportunit® pur et co¾t effectif. On va distinguer trois cas : 

Ĕ Cas nÁ1 : ὊὰὩὼὓὥὶὧὬï (la prime Flex est strictement sup®rieure ¨ la prime de 

march®) 

Č Si ὓὥὶὧὬï π alors le fournisseur comptabilise une perte effective ®gale ¨ 

ὓὥὶὧὬï 

Č Si ὓὥὶὧὬï π alors le fournisseur nôest pas en cas de perte et enregistre une perte 

dôopportunit® ®gale ¨ ὊὰὩὼ 

Ĕ Cas nÁ2 : ὊὰὩὼὓὥὶὧὬï : On est dans le cas o½ le prix de vente est ®gal au prix 

dôachat de lô®nergie ce qui nôest pas r®aliste pour une entreprise ¨ but lucratif (sauf 

campagne promotionnelle de vente ¨ prix coutant pour attirer de nouveaux clients)  

Ĕ Cas nÁ3 : ὊὰὩὼὓὥὶὧὬï : On suppose que pour que le fournisseur soit rentable 

ὖὶὭὼ ὖὶὭὼ or si nous sommes dans ce cas, on a ὖὶὭὼ ὖὶὭὼ ce 

qui nôest pas possible dans le cadre de la supposition initiale. Donc, on part du principe 

que ce cas nôest pas coh®rent et nôapparaitra pas dans nos calculs. Il peut cependant 

arriver lors des crises et de la hausse des prix ¨ terme plus rapide que les prix de vente. 

De ce fait, le fournisseur se retrouve ¨ vendre de lô®nergie au client moins cher que ce 

quôelle lui a cout® cr®ant une perte. Les effets de la crise ®nerg®tique 2022 sont encore 

pr®sents mais sôestompent. On se retrouve dans un cadre dôapr¯s-crise o½ les prix de 

vente sont plus ®lev®s que les prix ¨ terme qui ont diminu® avec la baisse des prix spot. 

Dans un contexte apr¯s-crise avec une baisse des prix spot, le fournisseur a plus de chance dô°tre en 

perte en revendant le surplus dô®nergie sur le march® ¨ un prix inf®rieur ¨ son co¾t dôachat quôen achetant 

le manquant dô®nergie ¨ prix avantageux sur le march®.  

En pratique, on commence par la premi¯re ®tape en calculant la prime de risque de Flex sur les ®carts 

n®gatifs. On a la distribution des donn®es sur les ®carts n®gatifs sur le graphique suivant : 
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Au pas journalier, on a une prime moyenne unitaire de 3,82ú/MWh avec des primes comprises dans 

lôintervalle de confiance ¨ 90% suivant : [1,42 ; 5,94] ú/MWh. Au pas horaire, on a une prime moyenne 

de 7,18ú/MWh. Une prime quasiment deux fois plus ®lev®e au pas horaire t®moignant de la forte 

volatilit® des ®carts n®gatifs mais ®galement de lôimportant effet de compensation entre les primes.  

On a dans le tableau ci-dessous les primes par segment et portefeuille permettant de constater que les 

primes sont bien plus ®lev®es pour le segment C2 que le segment C4. Les primes sont positives côest-̈-

dire que chaque MWh vendu a co¾t® ®conomiquement 3,82ú par MWh en moyenne.  

 Prime journali¯re 

C2 6,32 

C4 1,08 

Portefeuille 3,82 
Tableau 3 : Primes moyennes journali¯res en ú/MWh sur les ®carts n®gatifs 

En lô®tat, nous ne pouvons pas conclure que ces primes constituent r®ellement une perte financi¯re. Donc 

on effectue la seconde ®tape, en calculant la prime de risque march® sur les ®carts n®gatifs. On a les 

r®sultats des primes moyennes de march® sur ®carts n®gatifs suivants : 

 Prime journali¯re 

C2 3,65 

C4 0,60 

Portefeuille 3,29 

Tableau 4 : Primes de march® moyennes journali¯res sur ®carts n®gatifs en ú/MWh 

On peut d®j¨ supposer quôon a un co¾t effectif pr®sent sur les ®carts n®gatifs avec des primes de march® 

positives. Le but maintenant est de quantifier cette potentielle perte par MWh et de diff®rencier donc le 

co¾t dôopportunit® du co¾t effectif comme on lôa pr®sent® dans la derni¯re ®tape de cette d®marche.  

On a un co¾t effectif (une perte r®elle pour le fournisseur) totale de 1 074 909,15ú. Si on rapporte ¨ la 

consommation totale des segments C2 et C4, on a une prime moyenne de 3,90ú/MWh. En dôautres 

termes, chaque MWh en surplus qui devait °tre revendu au prix spot a cout® 3,90ú au fournisseur. Le 

surplus dô®nergie a ®t® revendu  ̈un prix spot non seulement inf®rieur au prix de vente propos® au client 

mais ®galement au prix ¨ terme, prix dôachat de lô®nergie par le fournisseur. Les prix dôachat ®tant encore 

®lev®s en 2024 par rapport ¨ un prix spot en baisse, ont lôavantage en cas de sous-consommation de 

payer moins cher le manque ¨ acheter mais dôenregistrer une perte effective en cas dô®nergie ¨ revendre 

au spot. Le cîur de la gestion des risques dans ce contexte o½, encore en 2025, nous avons des prix ¨ 

terme ®lev® et un prix spot en baisse, sôaxe sur la vente du surplus dô®nergie et donc sur les mod¯les de 

pr®vision de la demande qui surestime la consommation r®elle ce qui apr¯s crise a un co¾t non 

n®gligeable pour le fournisseur.  

On utilise les indicateurs de risque VaR et CVaR qui sont pertinents dans ce cas : 

¶ Il y a une probabilit® de 5% que la perte unitaire Flex soit pire que 15,47 ú/MWh. En dôautres 

termes, la prime de risque Flex par MWh ne d®passera pas 15,47ú dans 95% des cas. 

¶ Dans les 5% des pires des cas, la perte moyenne attendue est de 22,66 ú/MWh. 

Il est cependant int®ressant de calculer la prime du risque de Flex sur la globalit® des ®carts pour voir si 

on a une compensation des ®carts n®gatifs et positifs sur lôann®e. On a une prime moyenne sur ®carts 

positifs au pas horaire de -3,14ú/MWh et sur les ®carts n®gatifs (co¾t effectif seulement) de 3,90ú/MWh. 
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On a une prime de 0ú/MWh en moyenne lorsquôon effectue les calculs sur lôensemble des ®carts. Ce 

r®sultat reste ¨ nuancer.  

Le manque dô®nergie a achet® (®carts positifs) ne constitue pas un co¾t pour le fournisseur ¨ lô®chelle 

du portefeuille mais un gain de marge suppl®mentaire sur la marge du prix de vente de lô®nergie o½ le 

consommateur va payer en fonction de sa consommation en ú/MWh. Le surplus dô®nergie sera 

cependant impact® directement comme un co¾t pour le fournisseur par rapport au prix dôachat de 

lô®nergie. 

On a vu que la prime de risque que ce soit de march® ou de Flex nôa pas la m°me valeur en fonction de 

la temporalit® choisie de calcul et de lô®chelle des individus (portefeuille ou par segments). On va avoir 

des primes plus faibles ¨ lô®chelle du portefeuille ou annuellement d¾ ¨ une compensation des risques 

entre eux ¨ une ®chelle large gr©ce ¨ la diversit® des profils de consommation horaire. Ce m®canisme 

sôappelle lôeffet de foisonnement qui sera d®velopp® dans la section suivante. 

3.1.3. Effet de foisonnement 

Lôune des strat®gies de gestion classique consiste ¨ diversifier les clients dans un portefeuille afin dôavoir 

tout type de clients et de compenser les risques entre les profils divers de consommation. Cet effet de 

compensation aussi appel® effet de foisonnement correspond donc ¨ la r®duction de la volatilit® et du 

co¾t des ®carts de consommation de volume observ®s dans un portefeuille de clients agr®g®s. En effet, 

les profils de consommation individuels pr®sentent des variations al®atoires, mais lôagr®gation permet 

souvent de compenser partiellement ces fluctuations gr©ce ¨ la diversification des clients au sein dôun 

portefeuille. Plus la maille dôagr®gation est large et plus la corr®lation entre les profils est faible, plus 

lôeffet de foisonnement est marqu®, diminuant ainsi le risque global du portefeuille. 

On observe cet effet dans les tableaux des primes trimestrielles et annuelles de chaque risque o½ en 

fonction des trimestres, on a des primes plus ®lev®es ou plus faibles, positives ou n®gatives, puis une 

agr®gation du co¾t des risques ¨ lô®chelle annuelle. On a ®galement cette disparit® des valeurs de prime 

entre segments avec des segments qui vont contribuer n®gativement ou positivement au risque, côest-̈-

dire quôils vont accroitre le co¾t du risque ou le diminuer respectivement.  

Afin de formaliser cet effet, on commence par d®finir les composants entrainant cet effet. 

Soit un portefeuille compos® de N clients, chacun pr®sentant un ®cart de consommation horaire Ўὠȟ

ὅȟ
ï ὅȟ

ï
. Lô®cart agr®g® ¨ lôinstant t sô®crit : 

Ўὠ Ўὠȟ ὅȟ
ï ὅȟ

ï
 

La variance agr®g®e du portefeuille est donn®e par : 

ὠὥὶЎὠ ὠὥὶЎὠȟ ς ὅέὺЎὠȟȟЎὠȟ  

O½ ὅέὺЎὠȟȟЎὠȟ est la covariance entre les ®carts des clients i et j permettant de d®terminer la 

corr®lation entre le client i et le client j. 
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On a deux cas extr°mes qui sôillustrent pour lôeffet de foisonnement sur la base de la covariance : 

¶ Les clients sont parfaitement corr®l®s : ὅέὺЎὠȟȟЎὠȟ ὠὥὶЎὠȟ. Il y a donc peu dôeffet 

de foisonnement, la variance agr®g®e est ®gale  ̈la somme des variances individuelles.  

¶ Les clients sont ind®pendants ou faiblement corr®l®s : ὅέὺЎὠȟȟЎὠȟ π. La variance 

agr®g®e croit moins vite que la somme des variances individuelles, lôeffet de foisonnement est 

maximal ce qui r®duit le risque total.  

La r®duction relative du risque gr©ce au foisonnement peut °tre exprim®e par le pourcentage de 

compensation mutuelle : 

ὊέὭίέὲὲὩάὩὲὸρ
„

В „
ρzππ 

O½ „ ὠὥὶЎὠ  et „ ὠὥὶЎὠȟ  

On a un effet de foisonnement de 7,01% sur lôann®e et sur le portefeuille signifiant que le risque global 

est r®duit de 7% par rapport ¨ la somme des risques individuels des segments. En dôautres termes, les 

variations de consommation des diff®rents segments ne sont pas parfaitement corr®l®es. Elles se 

compensent partiellement entre elles gr©ce ¨ la diversification des profils de consommation.  

Cependant, cet effet est limit® car, lors de lôanalyse par clustering, des gros groupes tr¯s similaires (côest-

-̈dire, tr¯s fortement corr®l®s et/ou pr®sentant des profils de consommation similaires) sont ressortis, ce 

qui limite les effets possibles de la diversification. M°me si certains profils sont diff®rents, le poids de 

ces groupes va dominer le calcul des primes de risque. De ce fait, le risque global ne va pas beaucoup 

diminuer par rapport ¨ la somme des risques individuels ce qui est le cas ici mais lôeffet nôest pas 

inexistant et a donc un impact sur la valeur globale des primes de risque.  

Au pas trimestriel, on a un effet bien plus faible de 0,62% ce qui indique que le foisonnement est plus 

efficace sur des p®riodes longues qui b®n®ficient dôun effet de lissage temporel sur lôann®e et entre les 

saisons o½ la consommation va fortement vari®e.  

En regardant plus en d®tail les valeurs des „ (sigmas) de chaque segment, la dispersion des ®carts de 

consommation pr®sente des valeurs trimestrielles bien plus ®lev®es que celle annuelles. En effet, 

annuellement, on a des valeurs de lôordre de 0,15 ¨ 1,77 MWh, traduisant une faible dispersion des ®carts 

et une variabilit® agr®g®e tr¯s faible alors que trimestriellement, les valeurs sont nettement plus ®lev®es 

allant de 2 390 ¨ 5 353 MWh, pr®sentant donc une variabilit® plus forte qui signifie que le foisonnement 

ne compense pas les pics ou creux de consommation sur des p®riodes courtes. N®anmoins, les profils se 

compensent bien sur une longue dur®e (annuelle) et lôeffet de foisonnement est plus efficace. 

 C2 C4 C5-PRO C5-RES Portefeuille 

Sigma trimestriel 4 565,48 5 353,58 5 112,66 2 390,63 17314,35 

Sigma annuel 1,77 1,22 0,61 0,15 3,49 

Tableau 5 : Valeurs des sigmas trimestriels et annuels par segment en MWh 
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Lôeffet de foisonnement va d®pendre fortement : 

¶ Du nombre de clients agr®g®s : plus le portefeuille est large, plus la moyenne statistique r®duit 

les ®carts extr°mes. 

¶ De la corr®lation entre profils : une forte corr®lation (par exemple des clients r®sidentiels soumis 

aux m°mes contraintes climatiques) r®duit lôefficacit® du foisonnement. 

¶ Du pas temporel dôagr®gation : des agr®gations horaires fines montrent un risque r®siduel plus 

®lev® que des agr®gations journali¯res ou hebdomadaires, car les fluctuations intra-journali¯res 

peuvent sôannuler partiellement. 

Cette analyse permet de calibrer la taille optimale des portefeuilles et de d®finir les segments clients ou 

les sous-groupes qui maximisent la r®duction de risque. 

Connaitre lôeffet de foisonnement du portefeuille de clients est essentiel, mais il est dôautant plus 

important de pouvoir le quantifier financi¯rement. Il faut ainsi comparer la valorisation des ®carts en 

int®grant la variance agr®g®e r®duite par le foisonnement en reprenant la formule du calcul de prime (ici 

avec le risque de march® mais côest le m°me raisonnement avec le risque de Flex o½ on modifie le prix 

de vente par le prix dôachat de lô®nergie ¨ terme) : 

ὒ Ўὠ ᶻὖ ὖ  

Avec la somme des pertes potentielles individuelles (ind®pendamment de lôeffet de foisonnement). Cela 

permet de quantifier la r®duction effective du risque apport®e par le foisonnement.  

Pour ce faire, on va donc comparer la volatilit® de la perte portefeuille avec la somme des volatilit®s 

individuelles :  

„ ίὸὨЎὠ ᶻὖ ὖ  

„ ίὸὨЎὠ ᶻὖ ὖ  

Puis, on mesure le gain relatif de lôeffet de foisonnement : 

ὋὥὭὲ ὶὩὰὥὸὭὪρ
„

„
ρzππ 

On a pu quantifier physiquement lôeffet de foisonnement en MWh, mais il est int®ressant dô®galement 

le quantifier financi¯rement. Le gain financier de lôeffet de foisonnement pour le risque de Flex est de 

12,28% et de 12,94% pour le risque de march®. Cela signifie, quô¨ lô®chelle du portefeuille, le 

foisonnement permet de r®duire de plus de 12% le co¾t financier des risques avec dôabord un effet 

physique de compensation des ®carts qui r®duisent les ®carts globaux mais aussi un effet march® o½ si 

les ®carts r®siduels tombent dans des plages horaires moins couteuses en prix spot, le gain financier est 

alors amplifi® dôo½ un pourcentage de foisonnement financier plus ®lev® que le physique.  



су 
 

Ces pourcentages correspondent ¨ la r®duction de la volatilit® mon®taire horaire li®e aux ®carts de 

consommation quôon retrouve dans le tableau suivant et o½ on constate bien une variation plus faible ¨ 

lô®chelle du portefeuille : 

 Risque march® Risque Flex 

Sigma portefeuille (avec foisonnement) 222,87 551,82 

Sigma individuel (sans foisonnement) 255,99 629,06 
Tableau 6 : Valeurs des sigmas avec et sans foisonnement en ú 

Les primes de risque et lôeffet de foisonnement ont ®t® calcul®s sur des donn®es historiques et ne 

pr®sentent les r®sultats que dôune ann®e. Le but est de g®n®raliser le calcul et la valeur des primes dans 

le temps en prenant en compte plus dôhistorique de donn®es afin de d®terminer une prime plus long 

terme avec dôautres m®thodes plus pouss®es telles que les simulations pr®sent®es dans la section 

suivante.  

3.2. Simulation des primes 

Les simulations vont permettre de mod®liser diff®rents sc®narios futurs en int®grant la variabilit® des 

prix spot ou des ®carts contrairement aux calculs sur donn®es historiques qui ne vont se baser que sur ce 

qui a eu lieu dans le pass®. Elles vont ®galement permettre de g®n®rer des situations, sur la base dôun 

historique de donn®es plus important quôune seule ann®e, qui ne se sont jamais produites mais qui restent 

possibles ce qui aide ¨ mieux ®valuer les risques et ¨ prendre en compte les sc®narios existants pass®s et 

les potentiels futurs.  

Chacune des simulations ont ®t® r®alis® sur les deux types de risque ®tudi®s dans ce m®moire. 

3.2.1. Simulation Monte Carlo : m®thode directe 

Les simulations ont ®t® r®alis®es en fonction de deux m®thodes. La premi¯re m®thode est directe, côest-

-̈dire quôon applique la simulation Monte Carlo sur les prix spot pour le risque de march® et sur les 

®carts pour le risque de Flex. La deuxi¯me m®thode se base sur la simulation des variations des variables 

cibles, une m®thode plus robuste pour approcher la volatilit® de ces variables et ne pas enti¯rement 

d®pendre des donn®es historiques.  

Pour le risque de march®, on va mod®liser le prix spot horaire ὖ ȟ comme une s®rie temporelle en 

g®n®rant un certain nombre de sc®narios (10 000 dans le cas de cette section) comme suit : 

ὖ ȟ ὖ ȟ ‐  ȟ ‐  ͯ fl 

O½ fl est la loi de simulation choisie et Ὥ ρȟȣȟὔ correspond aux simulations.  

La prime de risque de march® simul®e va alors sô®crire : 

ὖὶὭάὩïȟ ὖ ȟ ὖ Ўzὠ  

O½ Ўὠ correspond aux ®carts positifs entre consommation r®elle et pr®visionnelle. 

 



сф 
 

Pour le risque de Flex, on simule lôensemble des ®carts (positifs et n®gatifs) de consommation Ўὠ : 

Ўὠ Ўὠ – ȟ –  ͯfl 

Et la prime Flex simul®e sô®crit alors : 

ὖὶὭάὩȟ ὖ ȟ ὖ Ўzὠ  

Pour r®aliser ces simulations, il faut donc maintenant choisir la loi qui suit au mieux la distribution des 

donn®es en fonction des risques.  

Le test des lois dans la partie 2 a permis de d®terminer que la loi Student ®tait la plus appropri®e pour 

repr®senter la distribution des donn®es de prix car elle permet de tenir compte des queues ®paisses des 

distributions historiques, capturant mieux les ®v®nements extr°mes. Cette loi reste une approximation 

et pour conserver la structure empirique des donn®es sans imposer de param®trisation, on peut opter 

pour une m®thode non-param®trique, via notamment le Bootstrap28 qui permet un r®®chantillonnage des 

r®sidus historiques. Lôapproche avec le Bootstrap sera d®velopp®e ici, celle avec la loi Student sera 

pr®sent®e en Annexe 11 (pour les deux m®thodes de 3.2.1 et 3.2.2).  

Pour le risque de march®, on a des primes qui pr®sentent une distribution plus disperses mais sur un 

intervalle plus resserr® et des queues moins longues comme on peut le voir sur le graphique suivant : 

 

On a en effet un intervalle de confiance ¨ 90% qui comprend les primes dans [-1,72 ; -1,38] ú/MWh 

avec une prime moyenne de -1,55ú/MWh. Lô®cart-type t®moigne dôailleurs dôune variabilit® bien moins 

importante (0,1ú/MWh) quôavec la loi Student (1,86ú/MWh). 

Pour la prime du risque de Flex, on calcule la prime de risque Flex sur les ®carts positifs. On a une 

distribution plus centr®e et avec des queues moins longues en utilisant lôapproche Bootstrap repr®sent®e 

sur le sch®ma ci-dessous :  

 
28 Cette m®thode permet de simuler de nombreux ®chantillons avec remise ¨ partir des donn®es historiques 

disponibles. Pour chaque ®chantillon, on calcule une statistique dôint®r°t (ici la prime de risque unitaire 

moyenne). La distribution empirique de ces statistiques fournit une approximation de la distribution de la 

statistique r®elle (la prime de risque r®elle non-approxim®e). Ces statistiques vont nous permettre dô®tablir un 

intervalle de confiance ¨ 1 ï Ŭ obtenu ¨ partir des percentiles de la distribution Bootstrap.  



тл 
 

 

On a une prime unitaire moyenne ¨ peu pr¯s similaire de -4,76ú/MWh mais une variabilit® plus stable, 

par rapport ¨ la simulation avec la loi Student, avec un ®cart-type de 13,63ú/MWh et des primes 

comprises dans un intervalle de confiance ¨ 90% suivant : [-29,10 ; 0] ú/MWh. 

Pour les risques sur ®carts n®gatifs, on a la distribution suivante : 

 

On a des primes positives caract®ristiques de perte (de perte dôopportunit® au sens large, mais 

globalement les pertes sont effectives quand on compare par rapport au risque de march® sur ®carts 

n®gatifs). On a une prime de risque moyenne de 8,08ú/MWh mais avec un ®cart-type (dispersion) assez 

marqu®e de 14,67ú/MWh et un intervalle de confiance ¨ 90% suivant [0, 34,59] ú/MWh t®moignant de 

prime pouvant °tre bien plus ®lev®e sur certaines p®riodes de lôann®e. 

Cette m®thode est simple dôapplication mais elle suppose lôind®pendance dôune heure ¨ lôautre alors que 

les heures de prix spot sont fortement auto-corr®l®s entre elles. Cette m®thode ne va pas non plus prendre 

en compte la variabilit® des prix et leur continuit® dans le temps.  

Une approche diff®rente, toujours dans le cadre dôune marche al®atoire simple type Monte Carlo, a ®t® 

test®. Au lieu dôeffectuer la simulation sur les prix, elle est faite sur la variation absolue des prix dôune 

heure ¨ une autre.  

3.2.2. Simulation Monte Carlo : m®thode des variations 

Cette m®thode permet dôint®grer plus facilement les changements de volatilit® ou les chocs de march® 

en simulant les variations de prix puis en reconstruisant les prix spot ¨ partir de ces variations.   

On constate n®anmoins, que dans la litt®rature financi¯re, il est plus commun dôeffectuer des simulations 

sur les rendements de prix en utilisant notamment les rendements logarithmiques. Or, dans le cas du 

march® spot o½ les prix sont fortement volatils et peuvent °tre n®gatifs, le calcul avec des rendements 

logarithmiques devient instable en pr®sence de valeurs nulles ou n®gatives ne permettant pas, dans notre 

cas dôutiliser cette m®thode mais plut¹t dôopter pour les variations absolues.  
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On reprend la m°me logique de calcul des simulations pr®sent®e dans la pr®c®dente section ¨ laquelle 

on va se baser sur la simulation des variations absolues Ўὖ ȟ ὖ ȟ ὖ ȟ  pour le prix spot 

et ЎЎὠ Ўὠ Ўὠ  pour les ®carts de consommation. 

Pour le risque de march®, on aura donc la simulation suivante : 

ὖ ȟ ὖ ȟ Ўὖ ȟ ȟ Ўὖ ȟ ͯ fl 

Et pour le risque de Flex, on aura : 

Ўὠ Ўὠ ЎЎὠ ȟ ЎЎὠ  ͯ fl 

En pratique, la simulation sur variations pour le risque de Flex conserve la dynamique positive et 

n®gative côest-̈-dire quôon effectue la simulation sur lôensemble des ®carts puis on filtre pour ne garder 

que les ®carts positifs ou n®gatifs quôau moment du calcul de la prime afin de garder la logique 

®conomique de la mesure de la perte financi¯re pour le fournisseur.  

On effectue donc la simulation avec lôapproche Bootstrap en prenant en compte les variations du prix 

spot pour le risque de march®. On a une distribution asym®trique d®rivant ¨ lôinfini ¨ gauche rendant la 

simulation des primes instables comme le pr®sente le graphique ci-dessous :  

 

La prime moyenne est de 12,30ú/MWh avec un ®cart-type de 43,73ú/MWh ®lev® et un intervalle de 

confiance ¨ 90% tr¯s disperses et peu repr®sentatif de la r®alit® : [-30,61 ; 104,17] ú/MWh, cela malgr® 

la pond®ration de chaque ®chantillon Bootstrap effectu® pour ®viter les d®rives infinies.  

On retrouve des r®sultats tr¯s volatils avec des primes extr°mes et irr®alistes dans la simulation de la 

prime de risque de Flex sur les ®carts positifs. La distribution Bootstrap pr®sente une volatilit® moins 

importante que la loi Student (®cart-type de 365,54ú/MWh contre 678,98ú/MWh avec la loi Student) et 

on a des valeurs moins impressionnantes mais elles restent irr®alistes comme le pr®sente le graphique 

suivant : 
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On a dôailleurs une prime moyenne tr¯s fortement n®gative sô®tablissant ¨ -181,31ú/MWh mais dôautant 

plus avec la simulation Student o½ la prime moyenne est de -2 263,82ú/MWh.  

On a les m°mes constats sur les ®carts n®gatifs pour la prime de risque Flex comme on peut le voir sur 

la distribution ci-dessous : 

 

Avec une prime moyenne de 166,32ú/MWh et un ®cart-type de 355,72ú/MWh, le probl¯me de d®rive 

infinie ne permet pas dôobtenir une simulation viable des primes avec cette seconde m®thode sur les 

®carts n®gatifs.  

Les m®thodes Monte Carlo pr®c®dentes, quôil sôagisse de tirages ¨ partir dôune loi de Student ou du 

Bootstrap sur les variations historiques, reposent en r®alit® sur une marche al®atoire simple. Dans ces 

approches, les trajectoires de prix simul®es sont obtenues par une somme cumulative des variations, ce 

qui signifie que le processus nôa ni m®moire ni force de rappel vers un prix moyen. Par cons®quent, 

certaines simulations d®rivent vers des prix tr¯s bas, g®n®rant des primes tr¯s positives/n®gatives ou une 

forte pond®ration de prime nulle comme ce qui a pu °tre observ® dans les graphiques pr®c®dents, cr®ant 

une asym®trie marqu®e dans la distribution des primes. Le Bootstrap, bien que non param®trique, ne 

corrige pas ce probl¯me fondamental de d®rive infinie, qui nôest dôailleurs pas r®aliste pour les prix de 

lô®nergie. Pour obtenir des simulations de prix plus r®alistes et ®viter ces d®rives, il est n®cessaire 

dôutiliser un mod¯le int®grant un retour ¨ la moyenne, comme le processus dôOrnstein-Uhlenbeck. Ce 

processus va contraindre les prix ¨ fluctuer autour dôun niveau dô®quilibre ou dôune moyenne, ce qui est 

beaucoup plus repr®sentatif de la r®alit® des march®s de lô®nergie. 

3.2.3. Simulation avec le processus Ornstein-Uhlenbeck 

Ce processus va supposer quôil existe un prix dô®quilibre ¨ long terme ‘ et que si le prix actuel sôen 

®carte, une ç force de rappel è — le ram¯ne progressivement vers cette moyenne en suivant la logique 

suivante :  

¶ Si les prix sont tr¯s ®lev®s, la demande baisse et/ou une production plus co¾teuse mais 

disponible est activ®e, ce qui fait baisser les prix. 

¶ Si les prix sont tr¯s bas, la demande augmente et/ou les producteurs les moins rentables 

s'arr°tent, ce qui fait remonter les prix. 

Il va donc int®grer le concept de lôoffre et de la demande qui tend ¨ stabiliser les prix autour dôun 

®quilibre permettant ainsi dôemp°cher les trajectoires de prix de diverger ¨ lôinfini et de produire des 

distributions de r®sultats plus stables et r®alistes.  
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Le processus Ornstein-Uhlenbeck permet ®galement de tester diff®rents sc®narios en faisant varier les 

param¯tres du mod¯le ‘ȟ—ȟ„ initialement estimer ¨ partir des donn®es historiques. 

On va alors appliquer aux deux types de risque ce processus ¨ la simulation. Pour le risque de march®, 

on va chercher ¨ simuler le prix spot de lô®lectricit® en utilisant la formule discr¯te du processus (quôon 

peut directement appliqu®e dans les calculs) : 

ὖ ȟ ὖ ȟ —‘ ὖ ȟ Ўὸ „‐ 

O½ : 

π ὖ ȟ est le prix spot ¨ lôinstant t 

π — est la vitesse de retour ¨ la moyenne (aussi appel®e mean reversion) 

π ‘ est le prix moyen ¨ long terme (qui sert de niveau de r®f®rence) 

π „ est la volatilit® du processus 

π ‐  est le choc al®atoire simul® via une loi Student ou un Bootstrap sur les variations historiques 

La prime de risque de march® sôobtient alors comme : 

ὖὶὭάὩïȟ ὖ ȟ ὖ άzὥὼὅï ὅ
ï
ȟπ 

On a la m°me logique pour le risque de Flex mais pour lequel on applique la simulation sur les ®carts 

entre consommation r®elle et pr®visionnelle. Le processus va se formaliser de la fa­on suivante : 

Ўὠ Ўὠ —‘ Ўὠ Ўὸ „‐ 

Avec Ўὠ άὥὼὅï ὅ
ï
ȟπ 

La prime de risque de Flex va sô®crire alors : 

ὖὶὭάὩïȟ ὖ ȟ ὖ Ўzὠ  

Pour la prime de risque de march®, les distributions (de chaque approche) des primes sont plus stables, 

centr®es et r®alistes mais la loi Student pr®sente encore une queue de distribution assez longue ¨ droite : 

 

On a une prime moyenne de -2,19ú/MWh avec un ®cart-type (ou dispersion) de 0,48ú/MWh ce qui 

traduit une volatilit® contr¹l®e. On a 90% des primes comprises entre -2,85ú/MWh et -1,42ú/MWh. 
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On a une volatilit® plus faible avec la distribution Bootstrap o½ lô®cart-type est de 0,26ú/MWh. La prime 

moyenne est un peu moins faible et sô®tablit ¨ -1,24ú/MWh. 90% des primes sont comprises dans un 

intervalle plus r®duit [-1,92 ; -1,12] ú/MWh. On voit dôailleurs ce resserrement des primes sur la 

distribution suivante : 

 

Pour la prime de Flex sur les ®carts positifs, on a une distribution encore assez asym®trique avec la loi 

de Student comme le montre le graphique ci-dessous mais qui pr®sente des primes unitaires moyennes 

plus r®alistes avec une prime moyenne de -15,29ú/MWh et un ®cart-type de 2,01ú/MWh.  

 

On va donc plus se concentrer sur la distribution avec le Bootstrap o½ on a une prime moyenne de -

7,28ú/MWh, des primes unitaires moyennes mieux r®parties et avec des queues bien moins extr°mes 

comme le pr®sente le graphique suivant :  

 

Lô®cart-type est plus faible et sô®tablit ¨ 0,79ú/MWh avec des primes moyennes sont comprises ¨ 90% 

dans lôintervalle [-8,62 ; -6,05] ú/MWh. 

Sur les ®carts n®gatifs, avec les m°mes param¯tres, on a des primes positives du m°me ordre de grandeur 

que les primes sur ®carts positifs avec pour la simulation avec la loi de Student, la distribution suivante : 
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Avec une prime moyenne de 7,42ú/MWh et un ®cart-type plus faible que les simulations ¨ marche 

al®atoire simple qui est de 1,66ú/MWh. Les primes sont comprises ¨ 90% dans lôintervalle de [5,44 ; 

9,89] ú/MWh.  

Pour la distribution des primes Flex sur ®carts n®gatifs avec Bootstrap, on a une forme de la courbe qui 

semble suivre le trac® dôune loi normale comme on le voit sur le graphique suivant : 

 

Avec une prime moyenne plus ®lev®e quôavec la loi de Student qui sô®tablit ¨ 10,51ú/MWh mais un 

®cart-type plus faible de 1,14ú/MWh. Les primes sont comprises dans un intervalle de confiance ¨ 90% 

suivant : [8,70 ; 12,45] ú/MWh.  

Cette derni¯re m®thode a permis de simuler des trajectoires dô®carts en corrigeant la d®rive ¨ lôinfini 

avec un retour ¨ la moyenne tout en prenant en compte lô®volution des ®carts ou des prix et leur volatilit®. 

Mais, ces simulations ne prennent pas en compte les interactions complexes entre diff®rentes variables 

explicatives telles que la m®t®o, la saisonnalit®, les comportements de consommation, é Des facteurs 

non-lin®aires qui exercent une influence non-n®gligeable sur les prix spot et les volumes de 

consommation. Ces derniers pr®sentent ®galement des corr®lations temporelles complexes qui ne 

peuvent °tre simplement et justement mod®liser que par une dynamique lin®aire.  

De ce fait, pour am®liorer la pr®cision des pr®visions et affiner les calculs des primes de risque, il est 

n®cessaire de consid®rer des mod¯les plus avanc®s pouvant capturer ces relations complexes.   
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3.3. Mod®lisations avanc®es 

3.3.1. Variables explicatives 

Le choix des variables explicatives (aussi appel®es Features) doit °tre coh®rent avec les influences 

possibles sur les prix et/ou la consommation. Lôobjectif de la construction de ces Features est de fournir 

aux diff®rents mod¯les test®s un ensemble de variables riches et diversifi®es, capables de capturer les 

dynamiques temporelles, les effets m®t®orologiques et les particularit®s calendaires qui influencent la 

consommation ®lectrique et les prix sur le march® court terme. Pour ce faire, on cr®e plusieurs variables 

qui pourrait exercer une influence sur lôestimation des prix ou des ®carts de consommation quôon utilise 

ensuite dans les mod¯les et pour lesquelles on v®rifiera leur importance.  

La consommation dô®lectricit® et les prix spot pr®sentent une forte saisonnalit® intra-journali¯re, 

hebdomadaire et annuelle. Pour capturer ces variations, des indicateurs horaires, journaliers, mensuels 

et annuels ont ®t® cr®® ainsi que des marqueurs temporels plus sp®cifiques comme le jour de la semaine 

et le week-end. En effet, la consommation diff¯re dôun jour ¨ lôautre, dôune heure ¨ lôautre et dôun mois 

¨ lôautre due ¨ lôactivit® ®conomique principalement. Pour au mieux prendre en compte les heures de 

forte demande de celles ¨ faible demande, des variables binaires is_peak et off_peak ont ®t® cr®®. Elles 

permettent de distinguer ces deux p®riodes dôheure de pointe et dôheure creuse en semaine.  

Dôautres p®riodes temporelles sont int®ressantes ¨ prendre en compte car elles sont synonymes dôune 

consommation plus faible m°me en heure de pointe. Elles correspondent aux jours f®ri®s et aux p®riodes 

de vacances scolaires o½ les comportements de consommation diff¯rent de la normale avec une demande 

industrielle plus faible ce qui modifie les profils horaires. Des variables binaires ont ®t® cr®®es pour 

repr®senter ces p®riodes : holiday comprend les jours f®ri®s, vacances comprend les vacances scolaires, 

vacances_noel une variable sp®cifique pour cette p®riode qui, en plein cîur de lôhiver avec des 

temp®ratures faibles, pr®sente une demande bien plus faible par rapport au reste du mois de d®cembre, 

et vacances_ete o½ de nombreuses entreprises cessent leur activit® temporairement notamment au mois 

dôao¾t. Ces diff®renciations pour les vacances dô®t® et dôhiver permettent de faire comprendre au 

mod¯le, en th®orie, quôen ®t®, dans le cas dôune demande faible, elle peut °tre encore plus faible 

combin®e ¨ la p®riode des vacances, et quôen hiver, avec une demande thermosensible et donc plus 

®lev®e, elle peut °tre plus faible en p®riode de vacances. 

Toujours dans le volet temporalit®, des lags temporels ont ®t® constitu®s. Ils permettent aux mod¯les de 

comprendre la structure auto-corr®l®e des ®carts et la persistance des prix sur plusieurs heures 

cons®cutives en int®grant les valeurs pass®es ¨ diff®rents pas de temps. En effet, un lag va correspondre 

¨ 1 heure, 2 heures, 12 heures, 24 heures ou 168 heures (soit une semaine) qui correspondent 

respectivement au prix ¨ lôheure pr®c®dente, deux heures avant, de la m°me heure la veille et de la m°me 

heure la semaine pr®c®dente. Ces lags permettent de capturer la d®pendance temporelle courte (lags 1 et 

2), la saisonnalit® journali¯re (lag 24) et la saisonnalit® hebdomadaire (lag 168). On va ®galement 

int®grer les moyennes glissantes (ou rolling mean en anglais) ¨ diff®rents horizons (24, 168 ou 365 

heures) qui vont permettre de lisser les fluctuations ¨ court terme et de capturer les tendances sous-

jacentes. Elles vont faciliter dans ce sens la d®tection des anomalies par rapport au comportement 

attendu.  

En plus de ces effets calendaires, la m®t®o et notamment la temp®rature dans le cadre de la 

consommation, va influencer directement la consommation en ®nergie ¨ travers les besoins de chauffage 

ou de climatisation. La variable directe temperature a ®t® cr®® mais deux autres indicateurs classiques 
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retrouv®s en litt®rature ont ®galement ®t® cr®®s comme d®riv®es de la temp®rature : les Heating Degree 

Days (HDD) et les Cooling Degree Days (CDD). Ils repr®sentent respectivement les jours avec un besoin 

de chauffage et les jours avec un besoin de refroidissement ou climatisation, et se calculent de la mani¯re 

suivante : 

ὌὈὈ άὥὼρψ ὸὩάὴὩὶὥὸόὶὩȟπ 

ὅὈὈάὥὼ ὸὩάὴὩὶὥὸόὶὩςςȟπ 

Ces variables ont ®t® enrichies par des mesures dôanomalies climatiques, quôon d®finit comme la 

diff®rence entre la temp®rature actuelle et la moyenne glissante des 15 derniers jours. Cela permet de 

mod®liser les ®pisodes m®t®orologiques inhabituels qui peuvent provoquer des variations de 

consommation significatives et donc impacter les primes de chaque risque.  

Des relations peuvent ®galement exister entre les effets calendaires et les effets m®t®orologiques qui ont 

®t® traduites en plusieurs Features dôinteraction : 

¶ hour_x_HDD : certaines heures de peak coupl®es ¨ des temp®ratures froides ou tr¯s froides 

peuvent augmenter anormalement la demande et donc pousser les prix vers le haut ¨ tr¯s court 

terme 

¶ is_peak_x_anomalie_temp, holiday_x_anomalie_temp et weekend_x_anomalie_temp : les 

anomalies o½ les temp®ratures sont plus faibles ou plus ®lev®es que la moyenne peut avoir un 

impact sur la demande mais coupl®e ¨ une heure de pointe, aux jours f®ri®s ou aux jours du 

week-end, peut modifier le profil horaire de la demande 

¶ vacances_x_HDD, holiday_x_HDD et weekend_x_HDD : lôimpact des heures ¨ temp®rature 

froide et poussant naturellement la demande en chauffage vers le haut peut °tre moins 

importante en p®riode de vacances scolaires, pendant les jours f®ri®s et les week-ends 

¶ is_2h_x_vacances, is_2h_x_weekend et is_2h_x_anomalie_temp : on a remarqu® dans les 

donn®es que 2 heures du matin ®tait sp®cifique et pr®sentait lôhoraire avec le plus grand ®cart de 

pr®vision pour la consommation. De ce fait, en la couplant avec plusieurs Features, lôid®e ®tait 

dôessayer de capter les sp®cificit®s qui pourraient y avoir lors de cette heure en fonction des 

p®riodes ou temp®ratures. 

Il y a enfin des ®pisodes exceptionnels ou sp®cifiques qui doivent °tre mod®liser pour un meilleur 

apprentissage. On a : 

¶ evenement_extreme : qui repr®sente un ®v®nement marqu® par des vacances, jours f®ri®s, week-

end ou anomalie de temp®rature > 5ÁC 

¶ low_consumption_day : qui correspond aux jours avec structurellement une faible 

consommation : week-end, vacances, jours f®ri®s 

¶ is_2h : une heure sp®cifique comme d®taill®e pr®c®demment 

¶ weekday_vacation et weekend_vacation : pour potentiellement capter les diff®rences de 

consommation entre jours de la semaine et week-end pendant les vacances et ne pas juste partir 

du principe que la p®riode de vacances pr®sente globalement et peu importe les jours, un niveau 

de consommation plus faible que la normale 
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Le d®tail de la formulation des diff®rentes variables explicatives dans la programmation de ces variables 

se trouve en Annexe 12. 

Dôautres Features pourrait °tre explorer mais les principaux facteurs pouvant expliquer les variations 

des prix et de la consommation ont ®t® pr®sent®s, avec des liens dôinteraction pour essayer de capter au 

mieux les relations complexes m°me entre variables explicatives.  

Ces variables seront donc enfin utilis®es et test®es dans les diff®rents mod¯les utiliser pour le calcul des 

primes via lôestimation des prix spot ou des ®carts de consommation. Elles seront ensuite tri®es en 

fonction de leur importance et de ce quôelles apportent en termes de pr®cision aux mod¯les afin de 

simplifier lô®quation et le nombre de variable mais aussi de limiter le risque de surapprentissage sur des 

variables peu pertinentes. Concr¯tement, les mod¯les utilis®s permettent dôestimer lôimportance relative 

de chaque variable en mesurant la r®duction de lôimpuret® moyenne ou erreur moyenne ou encore en 

mesurant la contribution au gain lors des splits. Dans notre ®tude, un seuil de tol®rance de 0,5% a ®t® 

appliqu® donc seules les Features avec un impact relatif d®passant 0,5% seront retenues.  

3.3.2. Mod¯les test®s 

Les mod¯les test®s doivent prendre en compte la forme des donn®es et leur nature. Les mod¯les doivent 

°tre adapt®s pour les s®ries temporelles et prendre en compte les corr®lations entre les heures des 

variables cibles et des variables explicatives. 

On commence par impl®menter un mod¯le classique des s®ries temporelles mais qui prend en compte la 

saisonnalit® des donn®es : le mod¯le SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average). 

Le mod¯le va capturer les tendances temporelles, les cycles saisonniers et les d®pendances temporelles 

du prix spot ou des ®carts de consommation sans n®cessiter de variables explicatives externes comme 

celles qui ont ®t® construites auparavant.  

Lôobjectif est de mod®liser les prix spot pour le risque de march® et les ®carts de consommation pour le 

risque de Flex en tenant compte de la saisonnalit® horaire et quotidienne. 

Le mod¯le se formalise de la fa­on suivante : 

ɮ ὒ ρ ὒ ρ ὒ ώ ɡ ὒɡ ὒ ‐ 

Avec : 

π ώ la s®rie temporelle de la variable cible (prix spot ou ®carts de consommation) 

π ὒ lôop®rateur de retard (aussi appel® lag) 

π ὴȟὨȟή les param¯tres dôordres AR (p) et MA (q) ainsi que de diff®renciation (d) 

π ὖȟὈȟὗȟί les param¯tres dôordres saisonniers et p®riode s 

π ‐ le r®sidu ou bruit blanc 

Les param¯tres du mod¯le test® et les plus significatifs pour les prix spot sont (p, d, q) = (1, 1, 1) et (P, 

D, Q, s) = (1, 1, 1, 24). Les m°mes valeurs ont ®t® utilis®s pour les param¯tres de simulation des ®carts 

de consommation.  
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On effectue ensuite lôentrainement en divisant lô®chantillon de donn®es en deux : lô®chantillon de test et 

lô®chantillon dôapprentissage (ou train en anglais) et on ®value les performances du mod¯le afin de 

pouvoir d®terminer le niveau dôexplicabilit® du mod¯le et de comparer ses m®triques aux autres mod¯les 

test®s.  

Pour pouvoir int®grer des ®l®ments externes potentiellement explicatifs dôune partie de la variance du 

prix spot ou des ®carts de consommation en fonction des risques ®tudi®s, on utilise des mod¯les de 

Machine Learning qui permettent de prendre en compte de plus grande dimension de probl¯me et 

dôint®grer des variables explicatives exog¯nes.  

Dans cette ®tude, deux mod¯les bas®s sur des arbres ont ®t® test®s : XGBoost (XGB) et Random Forest 

(RF). Ces mod¯les permettent de capturer les relations non lin®aires, sont robustes aux interactions 

complexes et aux donn®es bruit®es. En effet, les prix spot et les ®carts de consommation d®pendent de 

nombreux facteurs exog¯nes tels que la temp®rature, les heures pleines ou creuses, les ®v®nements 

exceptionnels (canicule intense et longue, hiver tr¯s froid, é) qui ne sont pas n®cessairement li®s de 

mani¯re lin®aire ¨ la variable cible. Les arbres permettent ®galement de g®rer les interactions entre 

variables explicatives sans n®cessiter des transformations de variable au pr®alable. 

Le Random Forest, ou For°t al®atoire en fran­ais, est un mod¯le dôarbres de d®cision ὝȟὝȟȣȟὝ 

construits sur des sous-®chantillons al®atoires de donn®es (de la variable cible, donc soit le prix spot, 

soit les ®carts de consommation) et en fonction des variables explicatives. La pr®diction finale est la 

moyenne des pr®dictions de chaque arbre qui constituent la for°t. Le mod¯le se formalise de la fa­on 

suivante : 

ώ
ρ

ὔ
Ὕ ɯ 

Avec : 

π ὔ le nombre total dôarbres 

π Ὕ ɯ la pr®diction de lôarbre n pour le vecteur de variables explicatives ɯ 

π ɯ correspond ¨ lôensemble des variables explicatives s®lectionn®es. Dans le cas de la s®lection 

des variables les plus importantes, on a comme Features : 

Ĕ Pour le risque de march® : [ὸὩάὴὩὶὥὸόὶὩȟὌὈὈȟὰὥὫȟὰὥὫȟὰὥὫ] 

Ĕ Pour le risque de Flex : [ὭίͅὴὩὥὯȟὰὥὫȟὰὥὫȟὰὥὫ] 

Chaque arbre Ὕ est construit en choisissant al®atoirement un sous-ensemble des observations et des 

variables explicatives, puis en effectuant des sous-®chantillons successifs pour minimiser la variance au 

sein des feuilles terminales. 

On choisit diff®rents param¯tres dans ce mod¯le et dans notre cas : 

¶ n_estimators : Le nombre dôarbre de d®cision que va construire le mod¯le. Plus il y a dôarbres, 

plus la for°t est robuste mais il y a un risque de surajustement du mod¯le (qui peut °tre compens® 

par la r®gularisation dans le mod¯le XGBoost) 
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¶ max_depth : La profondeur de chaque arbre o½ plus la profondeur est grande, plus lôarbre va 

capturer les relations complexes mais il y a ®galement un risque dôoverfitting. Si elle est trop 

faible cependant, le mod¯le va manquer de flexibilit® et rater des sch®mas complexes. 

¶ random_state : La graine al®atoire qui est utilis®e pour contr¹ler le caract¯re al®atoire du mod¯le 

côest-̈-dire quôon va int®grer du hasard dans le tirage des ®chantillons et des variables utilis®es 

¨ chaque d®coupage. Elle est fix®e ¨ 029 et permet dôavoir toujours les m°mes r®sultats ¨ chaque 

ex®cution ce qui assure la r®plicabilit® des mod¯les. 

 

Code 1 : Mod®lisation Random Forest pour les prix spot en Python 

Apr¯s avoir d®fini ces param¯tres pour chaque risque, on entraine le mod¯le sur les ®chantillons train et 

on le teste sur un autre ®chantillon (test). 

On visualise enfin le r®sultat en comparant avec les donn®es r®elles et les donn®es estim®es par le 

mod¯le :  

 

XGBoost est un mod¯le qui se base aussi sur les arbres mais auquel on int¯gre un volet Boosting, côest-

-̈dire que les arbres sont construits s®quentiellement pour corriger les erreurs des arbres pr®c®dents via 

la minimisation dôune fonction de perte. La pr®diction finale est la somme pond®r®e des pr®dictions de 

chaque arbre : 

ώ
ρ

ὔ
Ὢ ɯȟ    Ὢᶰ  ꞈ

O½ : 

π ὑ est le nombre dôarbres construits s®quentiellement 

π Ὢ est un arbre de d®cision optimis® pour r®duire la fonction de perte ὒώȟώ qui est lôerreur 

quadratique dans le cas de cette ®tude et qui se formalise de la fa­on suivante : 

ὒ ώ ώό ɱὪ  

 
29 La valeur du nombre (fix® ¨ 0 ou couramment ¨ 42) nôa pas de signification particuli¯re. Lôobjectif côest de 

soit mettre un nombre qui permet dôavoir toujours les m°mes r®sultats soit ne pas en mettre (random_state = 

None) o½ chaque entrainement peut donc donner des r®sultats l®g¯rement diff®rents ce qui peut °tre utile pour 

tester la robustesse du mod¯le. 
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Avec ɱὪ  le terme de r®gularisation p®nalisant la complexit® de lôarbre afin de limiter le sur-

apprentissage. 

On d®finit les m°mes param¯tres avec une lecture l®g¯rement diff®rente : 

π n_estimators correspond au nombre dôit®rations de boosting, côest-̈-dire le nombre dôarbres 

construits s®quentiellement 

π max_depth : m°me logique que le mod¯le de for°t al®atoire 

π random_state : certaines ®tapes dans le cadre du XGB va inclure du hasard lors du sous-

®chantillonnage des observations ou des variables explicatives par exemple 

On entraine ensuite le mod¯le et on le teste : 

 

Code 2 : Mod®lisation de XGBoost pour les prix spot en Python 

On visualise les donn®es r®elles et les donn®es simul®es avec ce mod¯le pour comparer les deux : 

 

Pour b®n®ficier des points forts de chaque mod¯le et r®duire la variance des pr®dictions, on a combin® 

les pr®dictions RF et XGB avec deux m®thodes. 

La premi¯re m®thode consiste en la moyenne arithm®tique des deux mod¯les comme suit : 

ώ ɯ
ώ ώ

ς
 

Cette approche donne le m°me poids aux deux mod¯les et permet de lisser les pr®dictions, r®duisant 

lôeffet des erreurs extr°mes. Elle permet ®galement de prendre en compte les prix n®gatifs dans le cadre 

de la mod®lisation des prix spot. 

La deuxi¯me m®thode prend la racine g®om®trique des deux mod¯les multipli®s entre eux comme suit : 

ώ ɯ ώ ώz  

On suppose avec ce mod¯le que lôinformation apport®e par chacun des mod¯les est compl®mentaire et 

multiplicative (et non additive comme avec la moyenne arithm®tique). On va ®galement ®mettre 
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lôhypoth¯se que les erreurs se compensent de mani¯re proportionnelle (ce qui peut °tre le cas pour le 

risque de Flex). 

Cependant, la racine carr®e implique quôon doit travailler avec des valeurs strictement positives. Donc, 

il ne permet pas de prendre en compte les prix spot nuls ou n®gatifs pour le risque de march®. 

Ces deux mod¯les m®lang®s vont se programmer de la mani¯re suivante : 

 

Code 3: Mod®lisation des mod¯les XGB + RF et XGB * RF pour le risque de Flex en Python 

Une fois les mod®lisations formalis®es et programm®es, on passe ¨ lô®valuation et la comparaison de 

chacun des mod¯les puis aux calculs des primes de risque. 

3.3.3. Comparaison des performances et r®sultats pour chaque risque 

Ces mod¯les ainsi test®s pr®sentent diff®rentes m®triques dô®valuation qui vont permettre de les 

comparer entre eux et de juger de leur qualit® dôestimation du prix spot pour le risque de march® et des 

®carts de consommation pour le risque Flex. 

Pour le risque de march®, avec uniquement les Features les plus importantes, plusieurs m®triques de 

performance ont ®t® calcul®es : lôerreur quadratique moyenne (RMSE), le coefficient de d®termination 

(RĮ et RĮ ajust®), le biais moyen des pr®dictions, ainsi que la variance des valeurs pr®dites. Ces 

indicateurs permettent dô®valuer la pr®cision, la stabilit® et la qualit® explicative de chaque approche et 

sont calcul®s pour chaque mod¯le test® ci-dessous : 

Pour le mod¯le SARIMA30, on a des m®triques tr¯s mauvaises 

avec un RĮ fortement n®gatif qui signifie que le mod¯le explique 

moins bien la variance des prix que la moyenne historique. On a 

dôailleurs un RMSE et un biais tr¯s ®lev® confirmant le fait que 

ce mod¯le nôest pas adapt® et ne permet pas dôavoir des 

pr®dictions utilisables.  

Le mod¯le Random Forest pr®sente le meilleur RĮ qui indique 

que le mod¯le explique pr¯s de 90% de la variance observ®e. 

On a une erreur bien plus faible que SARIMA (RMSE = 

13,37ú/MWh) et un biais tr¯s faible, proche de 0 traduisant une 

absence de tendance du mod¯le ¨ sur ou sous-estimer la variable 

cible. On a dôailleurs une variance plus mod®r®e des pr®dictions 

montrant une bonne stabilit®. 

 

 
30 Le choix des Features nôa pas dôimpact sur le mod¯le SARIMA qui nôint¯gre pas de variables externes et 

inclut dans sa formulation math®matique des retards ou lags temporels. 
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On a le m°me constat pour le mod¯le XGBoost avec des 

m®triques un peu moins performantes que le Random Forest 

avec 83% dôexplication par le mod¯le de la variance expliqu®e, 

une erreur et un biais contr¹l®s mais plus ®lev®s.  

Enfin, le mix des mod¯les avec les deux m®thodes pr®sente une 

m®thode g®om®trique l®g¯rement plus performante que la 

m®thode de la moyenne et un biais et une erreur moins ®lev®s 

®galement.  

Ces comparaisons sont diff®rentes si on prend en compte toutes les variables explicatives cr®®es. Mais 

prendre en compte lôensemble de ces Features complexifient les mod¯les qui pr®sentent des dimensions 

tr¯s grande de r®solution. La pr®sentation de ces m®triques est n®anmoins faite en annexe 13. 

Ces mod¯les ont estim® une prime de risque march® pour 2024 : 

¶ Avec le mod¯le SARIMA : -86,09ú/MWh 

¶ Avec le mod¯le Random Forest : -0,94ú/MWh 

¶ Avec le mod¯le XGBoost : -0,99ú/MWh 

¶ Avec le mod¯le mix RF x XGB : -0,94ú/MWh 

¶ Avec le mod¯le mix RF + XGB : -0,96ú/MWh 

Ces primes sont n®gatives et signifie que le recours au march® pour acheter les blocs dô®nergie 

manquants afin de r®pondre aux besoins de la demande non couvert par les pr®visions a ®t® moins 

couteux de presque 1ú/MWh que le prix dôachat ¨ terme de lô®nergie.  

On effectue la m°me d®marche de comparaison des mod¯les et calculs de primes pour le risque de Flex 

avec des variables explicatives les plus importantes l®g¯rement diff®rentes et nôincluant pas, pour la 

simulation des ®carts de consommation, le volet m®t®orologique. Dans les variables explicatives 

s®lectionn®es par importance, on retrouve les lags temporels de 1 heure, 24 heures et 168 heures ainsi 

que la variable is_peak.  

Pour ces variables, les mod¯les entrain®s ont de tr¯s bonnes m®triques quôon va d®tailler ci-dessous : 

Pour le mod¯le SARIMA, comme avec le risque de march®, les 

m®triques sont tr¯s mauvaises avec un RĮ fortement n®gatif et une 

erreur quadratique ®lev®e par rapport aux autres mod¯les. Il nôest 

donc pas adapt® pour obtenir des pr®dictions fiables.  

Le mod¯le Random Forest est celui qui pr®sente le meilleur RĮ (0,95) 

avec plus de 95% de la variance observ®e expliqu®e par le mod¯le. 

Lôerreur de pr®diction est dôailleurs tr¯s faible avec un RMSE de 

2,55ú/MWh et un biais proche de 0. On a, de plus, une variance des 

pr®dictions mod®r®e d®montrant une bonne stabilit® du mod¯le.  
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Le mod¯le XGBoost a de tr¯s bonnes performances aussi, 

l®g¯rement plus faible que le mod¯le Random Forest avec un RĮ de 

0,94, une erreur faible et un biais quasi nul aussi. La variance des 

pr®dictions est comparable ¨ celle du pr®c®dent mod¯le ce qui 

confirme la robustesse de ce mod¯le ¨ arbre pour capturer les 

dynamiques de lô®cart de consommation.  

On a ensuite fait, comme pour le risque de march®, un mix 

g®om®trique et de moyenne des deux mod¯les avec des m®triques 

moins bonnes pour le mix g®om®trique (RĮ de 0,65) mais de tr¯s 

bonnes m®triques pour le mod¯le de moyenne avec une erreur 

quasi-similaire aux mod¯les de Random Forest et XGBoost et un 

biais presque nul. 

 

Lôanalyse des performances des mod¯les qui utilisent lôensemble des Features et le calcul des primes 

ont ®t® ®galement faits en Annexe 14.  

Ces mod¯les ont estim® une prime de risque march® pour 2024 : 

¶ Avec le mod¯le SARIMA : -133,39ú/MWh 

¶ Avec le mod¯le Random Forest : -1,79ú/MWh 

¶ Avec le mod¯le XGBoost : -1,84ú/MWh 

¶ Avec le mod¯le mix RF x XGB : -6,60ú/MWh 

¶ Avec le mod¯le mix RF + XGB : -1,81ú/MWh 

Hors primes SARIMA et mix RF x XGB, les primes sont quasi-similaires mais plus ®lev®es 

n®gativement que le risque de march®. 

Ces primes n®gatives signifient que le co¾t dôachat dô®nergie suppl®mentaire sur le march® est en 

moyenne inf®rieur dôenviron 1,80ú/MWh du prix de vente au client permettant de pr®server la marge du 

fournisseur sur lôann®e 2024 ¨ lô®chelle du portefeuille. Cela est ¨ nuancer car les mod¯les rencontrent 

certaines limites notamment la minimisation des ®carts n®gatifs ou des ®carts qui tendent vers 0 quand 

ils sont n®gatifs ce qui biaise les r®sultats malgr® dôexcellentes performances des mod¯les.  

3.4. Pr®diction des primes pour lôann®e 2026 

Les mod®lisations effectu®es pr®c®demment vont servir de base pour pouvoir effectuer une projection 

de la valeur des primes pour 2026 en prenant en compte les relations complexes entre les variables 

explicatives et les variables cibles dans un environnement volatil et sensible ¨ la temporalit®. 

3.4.1. Features utilis®es 

On reprend les variables explicatives cr®®es et test®es dans la pr®c®dente section qui ont une importance 

significative (avec une tol®rance ¨ 0,01).  
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Pour certains Features, notamment celle d®pendante de la temporalit®, on doit les adapter pour lôann®e 

2026 en fonction des risques simul®s.  

Pour le risque de march® o½ on cherche ¨ mod®liser et estimer le prix spot, on doit avoir les prix ¨ terme 

de 2026 et les consommations r®elles et pr®visionnelles de 2026.  

Si on d®tient lôinformation pour 2026 des prix ¨ terme, ce nôest pas le cas pour les consommations r®elles 

qui ne sont effectives quôau moment de la consommation en 2026. Pour ce faire, on extrapole les valeurs 

des ®carts de lôann®e 2024 ¨ lôann®e 2026. On garde donc les ®carts de consommation de 2024 pour la 

projection 2026 dans la formule de calcul de prime.  

Il faut ®galement adapter les variables explicatives utilis®es notamment les Features de temp®rature. En 

effet, nous ne connaissons pas ¨ lôavance de mani¯re pr®cise la temp®rature quôil fera ¨ chaque heure ou 

jour de 2026, donc on doit constituer la temp®rature pour cette ann®e.  

Pour ce faire, on construit la variable de temp®rature en 2026 en projetant sur lôann®e 2026 un profil 

horaire moyen historique de temp®rature obtenu par regroupement selon les mois et heures de 

lôhistorique de m®t®o ¨ disposition. Pour chaque couple (mois, heure), on va calculer la temp®rature 

moyenne historique afin de constituer une matrice de r®f®rence des profils temp®rature selon la saison 

et lôheure. On projette ensuite sur lôann®e 2026 en attribuant la temp®rature moyenne correspondante ¨ 

chaque heure de chaque mois ce qui nous permet finalement dôobtenir une s®rie temporelle compl¯te de 

temp®rature horaire pour 2026. Cette m®thode ne prend pas cependant en compte la variabilit® 

interannuelle (côest-̈-dire les hivers doux ou les canicules exceptionnelles) et reste une vision moyenne 

de la m®t®o. Mais cette m®thode est simple et permet de capturer les principales structures temporelles 

de la temp®rature.  

Une fois la variable temp®rature r®cup®r®e, on peut construire la variable HDD pour 2026 qui fait partie 

des variables, avec la temp®rature, les plus significatives 

En plus des variables explicatives de temp®ratures et HDD, les lags temporels font ®galement parti des 

Features les plus significatifs notamment les lags de 1 heure, 24 heures et 168 heures. Mais pour lôann®e 

2026, nous nôavons pas encore de valeurs r®elles de prix spot ce qui est n®cessaire pour calculer les lags. 

On va donc approcher les valeurs pass®es par des estimations bas®es sur lôhistorique en commen­ant 

par calculer la moyenne historique pour chaque couple (mois, heure) ce qui va permettre dôavoir un 

profil horaire saisonnier moyen pour chaque mois et chaque heure de la journ®e. Puis, pour chaque pas 

horaire de 2026, on r®cup¯re la valeur moyenne historique correspondant au mois et ¨ lôheure. On aura 

donc pour chaque lag, une approximation des prix pass®s d®cal®e dôune, vingt-quatre ou cent soixante-

huit heures en fonction du lag.  

Pour le risque de Flex o½ on cherche ¨ mod®liser les ®carts de consommation future, on a ¨ disposition 

les prix de vente 2026 et les prix spot pr®visionnels 2026 construit ¨ partir de la courbe HPFC31. Cette 

courbe est une m®thode standard pour construire une trajectoire des prix futurs, ne les connaissant pas ¨ 

lôavance, ¨ partir des prix Forward cot®s mensuellement, trimestriellement ou annuellement. Utiliser 

cette courbe comme approximation des prix spot 2026 est coh®rente dans le cadre du calcul de la prime 

de risque car elle prend en compte les anticipations du march®. En effet, les prix Forward donnent une 

indication sur le niveau moyen attendu des prix en fonction des p®riodes dans lôann®e. Se baser sur cette 

 
31 Hourly Price Forward Curves ou courbe de prix Forward au pas horaire en fran­ais 
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courbe permet de prendre comme hypoth¯se que le march® spot suivra en 2026 une dynamique conforme 

aux courbes de prix Forward qui sont ajust®es ¨ des profils historiques et prennent en compte la 

saisonnalit® et la variabilit® historiques des prix. Cependant, la HPFC ne capture pas les ®v®nements 

extr°mes futurs quôil pourrait y avoir en 2026 tels que les ®v®nements climatiques, les stress de march®, 

les p®riodes de prix n®gatif par exemple. Mais pour le calcul de la prime de risque, cette m®thode reste 

justifi®e notamment pour utiliser des prix spot fixe. 

En plus des lags temporels, la variable explicative is_peak est significative pour lôestimation des ®carts 

de consommation pour le risque de Flex. Elle permet de distinguer les heures de pics de consommation 

de celle de creux de fa­on binaire : 1 si lôheure est comprise sur la plage horaire de 8h ¨ 20h, du lundi 

au vendredi (correspondant g®n®ralement aux heures de forte demande) et 0 sinon.  

Une fois ces ajustements effectu®s, on peut appliquer les meilleurs mod¯les en fonction des risques ¨ 

chaque calcul de prime afin dôobtenir une estimation du co¾t de la prime en 2026.  

3.4.2. Risque de march® 

Pour le risque de march®, le mod¯le dôestimation avec les meilleurs m®triques et le meilleur couple 

biais/variance est le mix de mod¯le additif XGBoost et Random Forest quôon va appliquer pour estimer 

la prime de risque de march® 2026 avec les Features 2026 qui ont ®t® pr®par® en amont.  

Lôobjectif est de d®terminer une prime unitaire pond®r®e pour lôann®e 2026 ¨ lô®chelle du portefeuille 

en prenant bien en compte que le calcul de la prime se base sur une approximation de plusieurs variables 

explicatives et un entrainement de mod¯le qui a ®t® influenc® notablement par des prix spot encore ®lev® 

issus de la crise ®nerg®tique.  

On se base ®galement sur des ®carts de consommation historique de lôann®e 2024 qui ne seront surement 

pas les m°mes, ¨ la m°me heure, journ®e, mois quôen 2026. La consommation ®tant variable dôune heure 

¨ lôheure et sensible ¨ la m®t®o, ®l®ment non certain ̈  lôavance ®galement, les ®carts peuvent et seront 

surement fluctuants et diff®rents pour lôann®e 2026.  

La prime de risque estim®e pour 2026 est de -0,07 ú/MWh donc un gain par MWh pour le fournisseur 

de 7 centimes et non une perte. On a une prime encore n®gative mais tr¯s proche de 0 due ¨ lôeffet de 

foisonnement o½ les ®carts se compensent entre eux mais aussi due ¨ une baisse des prix ¨ terme pour 

lôann®e 2026 ainsi quôune tendance ¨ la baisse des prix spot. En effet, pour 2024, le prix ¨ terme moyen 

®tait de 95,21ú/MWh contre 71,29ú/MWh pour les prix n®goci®s ¨ terme de 2026. Cette prime qui ne 

correspond pas ¨ une perte est ¨ lô®chelle du portefeuille et ne permet pas de distinguer les diff®rents 

segments. 

De ce fait, on effectue la projection 2026 sur chaque segment et on calcule les primes de risque de 

march® quôon retrouve dans le tableau suivant : 

 C2 C4 C5-PRO C5-RES Portefeuille 

Prime de 

risque march® 
0,04 -0,32 -0,20 -0,11 -0,07 

Tableau 7 : Prime de risque march® moyenne par segment en ú/MWh 
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La majorit® des primes sont n®gatives sauf pour le segment C2 o½ la prime est l®g¯rement positive ce 

qui implique une l®g¯re perte et donc un co¾t sur ce segment pour le fournisseur ¨ prix ¨ terme moyen 

fixe et ®carts fixes historiques non effectifs. 

Ces primes par segment comprennent toujours lôeffet de foisonnement entre diff®rents profils de 

consommation, dôo½ le fait quôelles tendent vers 0. 

On peut ®galement calculer la prime de risque de march® en modifiant le prix ¨ terme et le r®duisant de 

3, 5, 10 ou 20ú/MWh pour voir lôeffet dôune baisse moyenne des prix Forward comme côest le cas entre 

2024 et 2026 sur la prime de risque march® moyenne globale sur lôensemble du portefeuille puis par 

segment : 

 Recalcule de la prime de risque en soustrayant un montant X au prix ¨ terme 

-3ú/MWh -5ú/MWh -10ú/MWh -20ú/MWh 

Portefeuille 0,08 0,19 0,45 0,98 

C2 0,19 0,29 0,54 1,05 

C4 -0,03 0,17 0,65 1,63 

C5-PRO 0,02 0,16 0,51 1,22 

C5-RES -0,06 -0,02 0,08 0,27 
Tableau 8 : Primes de risque march® moyenne par segment et portefeuille selon diff®rents sc®narios de baisse des prix ¨ 

terme en ú/MWh 

La baisse du prix ¨ terme exerce la m°me influence mais ¨ diff®rents niveaux en fonction du segment 

o½ la prime sera plus rapidement couteuse pour certains segments que dôautres. On constate ®galement 

des primes plus ®lev®es pour le dernier sc®nario sur certains segments pour lesquels la prime ®tait tr¯s 

faible voir n®gative pour le premier sc®nario. Par exemple, la prime de risque pour le segment C4 

commence ¨ -0,03ú/MWh mais atteint les 1,63ú/MWh. Si on compare avec le segment C2 qui a une 

prime l®g¯rement positive d¯s le premier sc®nario (0,19ú/MWh), elle nôaugmente pas aussi rapidement 

pour le dernier sc®nario et sô®tablit ¨ 1,05ú/MWh. Cela traduit une sensibilit® ¨ la baisse des prix ¨ terme 

plus accrue pour le segment C4 que le segment C2 qui peut avoir plusieurs raisons : les ®carts ¨ la 

consommation du segment C4 ont lieu plus souvent sur des heures ou p®riodes tendues, les ®carts ¨ la 

consommation pour le segment C2 ont lieu plus souvent sur des p®riodes creuses moins couteuses par 

exemple. 

La r®alisation de ces sc®narios nous permet dôavoir une vision plus large de la sensibilit® au risque de 

chaque segment et de la quantifier afin de guider le fournisseur sur une tarification justifi®e et 

transparente. On effectue la m°me d®marche pour le risque de Flex dans la section suivante.  

3.4.3. Risque de Flex 

On pourrait reprendre un mod¯le entrain® avec les meilleures m®triques comme on lôa fait pour le risque 

de march® mais les tests effectu®s nôont pas ®t® concluants car ils pr®sentaient beaucoup trop 

dôincertitudes sur les donn®es et dans la m®thode dôapplication.  

En effet, les ®carts de consommation doivent °tre calculer en faisant la diff®rence entre la consommation 

r®elle et la consommation pr®visionnelle mais pour lôann®e 2026, on ne dispose pas des valeurs r®elles 

de consommation. Le mod¯le sôappuie seulement sur lôhistorique des ®carts pour les pr®dire et doit 

retenir uniquement les ®carts positifs. Cependant, ces ®carts au pas horaire sont tr¯s faibles ou pas assez 

nombreux sur une ann®e pour permettre au mod¯le dôestimer dôautres ®carts ce qui r®sulte en pratique ¨ 



уу 
 

des ®carts simul®s anormalement faibles et une prime moyenne de risque Flex fortement n®gative non 

r®aliste de -32,36ú/MWh.  

Lorsquôon applique le calcul de la prime de risque sur les ®carts n®gatifs, on constate en d®tail que le 

mod¯le XGBoost nôa g®n®r® quasiment que des ®carts positifs. Cela sôexplique dôune part avec les 

donn®es historiques utilis®es pour lôentrainement du mod¯le qui pr®sentent une asym®trie avec des ®carts 

positifs moins nombreux en quantit® sur lôann®e mais qui ont une valeur plus importante en amplitude. 

Dôautre part, lôalgorithme XGBoost, en raison de sa structure bas®e sur des arbres de d®cision optimis®s, 

a tendance ¨ privil®gier la minimisation de lôerreur globale plut¹t quôune r®partition ®quilibr®e des 

r®sidus. Ainsi, les ®v®nements rares mais de forte intensit® influencent davantage lôapprentissage et 

biaisent le mod¯le vers des pr®dictions qui reproduisent cette asym®trie. Enfin, cette limitation refl¯te 

une faiblesse g®n®rale des mod¯les dôarbres en pr®sence de distributions d®s®quilibr®es : ils captent bien 

les tendances dominantes, mais reproduisent difficilement la variabilit® des queues de distribution, ce 

qui se traduit par une sous-estimation syst®matique des ®carts n®gatifs. 

Partant de ce constat, il est pr®f®rable de calculer la prime Flex pour 2026 en utilisant des m®thodes plus 

simples mais plus robustes telles que les simulations Monte-Carlo ou avec processus Ornstein-

Uhlenbeck. Ces m®thodes capturent la variabilit® r®aliste des ®carts, ce qui est recherch® dans cette ®tude 

pour quantifier la prime de risque Flex.    

On va donc reprendre les calculs et r®sultats de la simulation quôon va adapter pour lôann®e 2026 en 

appliquant certains ajustements : 

¶ On simule les ®carts de consommation avec une distribution Bootstrap, m®thode non-

param®trique la plus appropri®e pour caller au mieux ¨ la distribution empirique des donn®es.  

¶ On effectue 10 000 simulations. 

¶ On calcule la prime de risque de Flex en r®cup®rant les donn®es de prix de vente 2026 et les 

prix spot de 2024 qui sont deux variables fixes.  

On obtient une prime simul®e moyenne pour 2026 de 3,00ú/MWh sur les segments C2 et C4 regroup®s 

avec la prise en compte de lôensemble des ®carts. La prime est coh®rente pour ces deux segments 

regroupant de gros consommateurs et dans le contexte encore de prix ¨ terme ®lev® par rapport ¨ des 

prix spot faible o½ les mod¯les de pr®vision de consommation utilis®e en interne ont tendance ¨ 

surestimer la consommation ce qui est couteux dans la structure des prix actuels et ¨ venir pour 2026.   

Une prime positive indique un co¾t pour le fournisseur qui r®sulte de deux cas :  

¶ On a une consommation r®elle sup®rieure ¨ la consommation pr®visionnelle (surconsommation, 

manque ¨ acheter sur le march®) et un prix spot sup®rieur au prix de vente ; 

¶ On a une consommation r®elle inf®rieure ¨ la consommation pr®visionnelle (sous-

consommation, surplus ¨ vendre sur le march®) et un prix spot inf®rieur au prix de vente. 

On peut ®galement calculer la prime de risque de Flex en modifiant le prix de vente et le r®duisant de 5, 

10, 20 ou 40ú/MWh pour voir lôeffet dôune baisse moyenne des prix dans le cadre de ren®gociation de 

contrat ou de renouvellement de contrat dans un contexte de march® plus stable et avec des prix ¨ terme 

moins ®lev®s. Cela entra´nera des cons®quences sur la prime de risque Flex moyenne globale de 

lôensemble du portefeuille puis par segment : 
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 Recalcule de la prime de risque en soustrayant un montant X au prix de vente 

-5ú/MWh -10ú/MWh -20ú/MWh -40ú/MWh 

Portefeuille 2,68 2,36 1,73 0,45 

C2 4,05 3,57 2,62 0,70 

C4 8,06 7,09 5,16 1,28 
Tableau 9 : Primes de risque Flex par segment et portefeuille selon diff®rents sc®narios de baisse des prix de vente en ú/MWh 

On a toujours des primes positives en faisant fluctuer le prix de vente m°me si elles sont un peu plus 

faibles. Les p®riodes o½ il y a un cas de surconsommation ou sous-consommation avec respectivement 

des prix spot ®lev®s et plus faibles, sont des p®riodes ¨ risque qui doivent °tre surveiller et quantifier. Le 

prix de vente nôest pas la variable la plus d®terminante dans le calcul mais reste une variable informative 

et int®ressante ¨ faire varier notamment pour le p¹le commercial. 

Cette m®thode rencontre une certaine limite notamment lôusage des prix spot 2024 dans la formule de 

prime pour lôann®e 2026 sans modification. On nôapplique pas non plus de poids sur les ann®es de crise 

qui ont des prix spot bien plus ®lev®s que la normal pouvant influencer ¨ la hausse la valeur des primes.  

Pour essayer de contrer lôeffet de cette limite, on va simuler les prix spot en prenant lôensemble de 

lôhistorique des donn®es spot de 2005 ¨ 2025 avec le prix de vente 2026. On a une prime n®gative (du 

fait encore des prix de vente ®lev®s par rapport ¨ la normale. En effet, les prix en 2019 ®t® de 70ú/MWh 

en moyenne et m°me autour de 53ú/MWh en 2015) sur le portefeuille (segments C2 et C4) de -

2,26ú/MWh. Les primes moyennes sont comprises dans un intervalle ¨ 90% suivant [-3,02 ; -1,33] 

ú/MWh. Cette simulation des prix spot prend en compte lôensemble des ann®es sans diff®renciation des 

ann®es de crise qui influence la valeur des primes. Pour r®duire lôeffet des ann®es de crise, on ajoute des 

poids aux ann®es 2008, 2009, 2020, 2021, 2022, 2023 et 2024 o½ 2008, 2020, 2021 et 2022 ont un poids 

r®duit de moiti® (on donne moins dôimportance ¨ ces prix lors de la simulation) et les autres ann®es ont 

un poids de 0,7 (ann®es apr¯s-crise qui sont des ann®es dites de ç transition è). 

A cette simulation avec poids, on peut modifier le prix de vente moyen ¨ titre informatif avec les prix 

avant crise. Par exemple, pour un prix de vente moyen ¨ 70ú/MWh, on a une prime moyenne sur le 

portefeuille de 1,45ú/MWh. Et pour un prix de vente moyen ¨ 53ú/MWh, on a une prime moyenne de 

0,28ú/MWh. Donc un co¾t potentiel si les prix reviennent ¨ ces niveaux de 0,46ú par MWh. Cette 

diff®rence de valeur de prime o½ ¨ prix de vente plus ®lev®, on a une prime plus ®lev®e sôexplique par le 

fait que le calcul de la prime de risque se base sur la volatilit® du prix spot notamment. En effet, lorsque 

le prix spot baisse fortement, lô®cart entre le prix de vente et le prix spot sôaccroit et la revente peut 

constituer une perte plus ®lev®e par exemple. Alors que quand le prix de vente est plus faible, lô®cart se 

r®duit r®sultant sur un risque plus faible et donc une prime moins ®lev®e.  

Les prix des clients C2 et C4 sont assez ®lev®s par rapport aux clients C5 pour qui le risque de Flex est 

effectivement un sujet ¨ d®tailler mais la complexit® de la construction des donn®es ne permet pas pour 

lôinstant dans le cadre de ce m®moire de calculer la prime de risque de Flex. On suppose cependant, de 

par la nature des volumes globaux quôil y a des primes positives pour les clients professionnels et 

r®sidentiels de ce portefeuille mais qui ont un impact plus faible en termes de volume de consommation 

totale dans le portefeuille que les clients C2 et C4. 

Une autre approche de comparaison entre les prix spot 2024 utilis®s initialement et les prix spots des 

autres ann®es a ®t® test® afin de comparer, avec un prix de vente fixe correspondant ¨ la moyenne des 

prix propos® par le fournisseur au client pour 2026, la valeur de la prime moyenne en fonction des 
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ann®es. En pratique, pour chaque ann®e, on applique le prix spot de lôann®e consid®r®e dans la formule 

de calcul de la prime de risque ce qui donne les r®sultats suivants : 

 

A lô®chelle du portefeuille (clients C2 et C4), on a des primes estim®es pour 2026 en majorit® n®gatives 

(qui ne constitue pas une perte pour le fournisseur mais une am®lioration de sa marge ¨ prix fixe moyen 

2026 encore au-dessus des normales de prix de vente avant crise). Mais on constate cependant, une 

prime moyenne ®lev®e en plein cîur de la crise ®nerg®tique en 2022 ¨ hauteur de 10,36ú/MWh (de perte 

estim®e par MWh achet®e ou vendu en fonction respectivement des cas de sous-consommation ou 

surconsommation).  

La projection du calcul des primes permet de quantifier en avance les potentiels pertes sur la vente ou 

lôachat dô®nergie afin de faire face ¨ la demande. Elle sert dôoutil de tarification transparent et de guide 

pour une meilleure gestion des risques mais chaque m®thode comprend des limites qui n®cessitent des 

choix strat®giques et r®alistes en termes de quantification.  

4. Recommandations strat®giques et limites de lô®tude 

Cette ®tude a permis de prendre du recul sur la gestion des risques de consommation au sein dô£nergie 

dôIci et de pouvoir ®mettre des recommandations tout en pr®sentant les limites et les perspectives 

dô®volution de la d®marche. 

4.1. Recommandations concr¯tes 

Le calcul des primes de risque sur diff®rentes p®riodicit®s (annuelle, trimestrielle, mensuelle) permet de 

mieux appr®hender les effets de foisonnement tant au niveau global du portefeuille quô¨ lô®chelle des 

segments. Cela permet de mesurer lôimpact relatif de ce segment sur le risque total, et par cons®quence 

identifier les marges de manîuvre possibles lors de n®gociation de contrats par exemple. Ces calculs 

permettent ®galement de d®tecter les variations li®es ¨ des facteurs exog¯nes tels que les p®riodes 

hivernales d®pendantes de la temp®rature, les p®riodes de canicule, les crises ponctuelles ou encore les 
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®volutions r®glementaires. Cette approche met en ®vidence la diversit® des profils de consommation et 

lôimportance de pr®server cet ®quilibre : plus la composition du portefeuille reste h®t®rog¯ne, plus lôeffet 

de foisonnement contribue ¨ r®duire le risque global. 

Lôidentification des groupes ¨ risque au sein des segments permettra dôisoler ces clients et de calculer 

des primes de risque sp®cifiques notamment pour les clients qui pr®sentent une consommation 

impr®visible ou fortement volatile qui augmentent le risque global du portefeuille. Il sera alors pertinent 

dôeffectuer le calcul des primes par PDL. A lôinverse, les clients ¨ risques faibles côest-̈-dire plus stables, 

mieux pr®visibles ou faiblement volatils peuvent avoir un effet b®n®fique en r®duisant le risque global 

ce qui ouvre la voie ¨ des ajustements commerciaux sous forme de r®ductions (en proposant une 

tarification plus avantageuse sur la base de la prime calcul®e permettant de diminuer le risque global) 

ou de bonus tarifaires (primes r®duites ou n®gatives) dans le cadre de n®gociations / ren®gociations 

contractuelles ou fid®lisation clients. 

Dans un souci de repr®sentativit® plus dynamique des conditions ®conomiques, il sera pertinent de 

revaloriser et mettre ¨ jour r®guli¯rement les primes (sur une base trimestrielle ou semestrielle) afin 

dôint®grer notamment les nouveaux entrants et sortants du portefeuille, les ®volutions conjoncturelles 

(crise, changement r®glementaire, variations de prix de march®) ainsi que les particularit®s saisonni¯res 

(pics hivernaux, canicules). 

Le calcul de ces primes permet dôavoir un ®l®ment de la facturation plus transparent pour les clients 

quôune prime standard ne refl®tant pas le profil du client ni son impact dans le risque global. Cela rend 

la tarification plus lisible notamment pour la compr®hension de la constitution des risques. 

Dôun point de vue financier, la quantification pr®cise des primes favorise une meilleure gestion des 

provisions, tant au niveau du segment que du client individuel. Cela ouvre la voie ¨ une gestion plus 

fine des risques et ¨ une s®curisation accrue des marges. 

Enfin, la constitution de bases de donn®es robustes et actualis®es permettra de garantir la fiabilit® des 

analyses et dôam®liorer la qualit® des mod®lisations. La rigueur de la collecte et la r®gularit® des mises 

¨ jour conditionneront donc la pertinence des r®sultats et leur capacit® ¨ ®clairer la strat®gie de gestion 

des risques. 

4.2. Limites g®n®rales 

Toute d®marche de calculs et de mod®lisations comporte n®cessairement des limites tant li®es au 

contexte conjoncturel quôaux hypoth¯ses de travail admises.  

Lô®tude sôest bas®e sur lôann®e 2024 en sortie de crise ®nerg®tique o½ le march® a gard® encore des traces 

de cette crise avec une d®croissance des prix importante mais une volatilit® toujours aussi marqu®e. De 

ce fait, les primes de risque, et notamment de risque de march®, tendent vers des primes tr¯s faibles voire 

positives (côest-̈-dire quôil nôy a pas de risque financier au vu du comportement du march® spot qui 

rend son usage plus avantageux que les prix ¨ terme qui ®tait ®galement encore fortement impact® par 

la crise). Cette situation atypique refl¯te un contexte transitoire qui ne saurait °tre extrapol® ¨ long terme 

: lôachat de volume sur le march® spot, a ®t® temporairement plus avantageux que lôachat via des contrats 

de gr® ¨ gr® ou les march®s ¨ terme ce qui fait peser encore un co¾t de lô®nergie ®lev® sur les clients par 

rapport ¨ la r®alit® actuelle. De ce fait, ce contexte exceptionnel ne refl¯te pas une situation structurelle 

et limite la port®e des r®sultats dans le temps. 
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De plus, la qualit® et la disponibilit® des donn®es ont limit® lôanalyse et la mod®lisation sur tous les 

segments des risques. En effet, le manque dôinformations d®taill®es sur le segment C5 o½ seuls les 

volumes globaux ®taient disponibles mais non r®partis par client, ont r®duit la finesse des analyses ¨ 

lô®chelle du portefeuille. Quelques contraintes de donn®es ont ®galement ®t® rencontr®es durant cette 

analyse notamment sur lôabsence temporaire de certaines donn®es ou lignes de donn®es dans une base, 

due ̈ des maintenances ou mise ¨ jour des sites h®bergeurs.  

Certaines m®thodes de calcul peuvent ®galement poser question ou remettre en cause la robustesse des 

analyses notamment le choix des formules de calculs, des mod¯les dôestimation et de pr®vision ou des 

Features utilis®es et construits. Dôautres variables explicatives pourraient ®galement °tre prises en 

compte pour lôentrainement des mod¯les et lôam®lioration des m®triques dô®valuation. La m®thode 

dôimputation des volumes pr®visionnelles pour les segments C2 et C4 lors de la partie dôanalyse du 

risque peut ®galement manquer de justesse. En effet, cette m®thode se base sur le calcul du volume 

pr®visionnel de chaque PDL en fonction de leur part de consommation r®elle dans la consommation 

globale r®elle du segment au pas horaire. Cette m®thode a permis de reconstruire les volumes pr®dits 

par heure et par PDL mais peut sous-estimer ou surestimer la consommation r®ellement pr®dite dôun 

PDL cr®ant potentiellement des ®carts plus ou moins importants sans pouvoir v®rifier sôils sont 

effectivement corrects ce qui est le cas avec une majoration anormale dô®carts positifs par PDL.   

Ces calculs et mod¯les se basent sur certaines hypoth¯ses de travail. En effet, dans la troisi¯me partie, 

on a consid®r® la volatilit® journali¯re comme stable et constante sur lôann®e ce qui nôest pas le cas en 

r®alit®. On a ®galement utilis® un prix de vente (prix de contrats des clients) moyen par segment pour 

simplifier les calculs mais il ne refl¯te pas la diversit® r®elle des prix de chaque contrat pour chaque 

client et ne prend pas en compte les clients en segment C5 (en lôabsence de ces donn®es). Nous avons 

utilis® la m°me logique pour les prix ¨ terme (prix dôachat sur le march® ¨ terme ou n®goci® avec les 

producteurs) avec un prix moyen par ann®e (moyenne des prix sur 2024 pour lôestimation et sur 2026 

pour la mod®lisation).  

On ajoute ¨ cela, la difficult® ¨ anticiper les variables exog¯nes. En effet, les effets de la m®t®o, du 

changement climatique, des ®volutions r®glementaires, ou encore des comportements de consommation 

et des dynamiques du portefeuille (entr®es/sorties de clients) sont difficilement anticipables. Ces 

incertitudes limitent la validit® des projections ¨ long terme (2026 et au-del¨) et augmentent le risque de 

biais dans lô®valuation des primes. 

Ces limites rappellent que les r®sultats doivent °tre interpr®t®s avec prudence et replac®s dans le contexte 

particulier de lôann®e ®tudi®e. 

4.3. Perspectives 

Ce travail peut faire lôobjet dôam®lioration en prenant en compte les limites pr®sent®es au-dessus et 

®galement dôautres pistes dôam®lioration possibles. 

Le calcul des primes pourrait °tre raffin® ¨ ®chelle de temps trimestrielle ou mensuelle plut¹t quôannuelle 

notamment pour faciliter lôint®gration des variations saisonni¯res, des entr®es de nouveaux clients en 

cours dôann®e et des ®volutions conjoncturelles. Reste ¨ arbitrer entre un lissage des primes (favorisant 

la stabilit® et la r®partition des co¾ts sur une ann®e) ou une transparence de la tarification (r®v®lant des 

primes tr¯s ®lev®es ¨ certaines p®riodes et nulles, voire n®gatives, ¨ dôautres). 
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Dans la continuit® des calculs plus pr®cis des primes de risque, il est pertinent de les calculer en fonction 

des clusters d®termin®s pour distinguer les clients tr¯s risqu®s de ceux moins risqu®s afin dôavoir des 

primes plus adapt®s au profil risque de chacun. Pour les clients tr¯s risqu®s, on pourrait encore segmenter 

¨ lôint®rieur du groupe afin de d®terminer une prime personnalis®e pour ces PDL impactant n®gativement 

la structure de risque du portefeuille. On peut avoir la m°me logique pour les clients ¨ risques faibles, 

contribuant positivement ¨ lôeffet de foisonnement pour calculer une r®duction (prime n®gative sous 

forme de ç bonus è) sur le co¾t de lô®nergie. 

Dans le cadre des mod¯les de pr®vision de consommation, les calculs des volumes pr®dits pourraient 

°tre effectuer par PDL et non juste globalement par segment (un calcul qui est tr¯s utile cependant pour 

lôagr®gation des blocs de volume dô®nergie ¨ acheter) afin de d®terminer les ®carts par PDL et leur 

contribution effective au risque global du portefeuille.  

Ces pr®visions dôailleurs peuvent comporter des biais et des incertitudes qui ne permet pas de d®terminer 

avec exactitude le montant des primes de risque ¨ appliquer, le montant se v®rifiant que ex-post côest-̈-

dire apr¯s la consommation r®elle effective et la d®termination des ®carts par la suite. De ce fait, il est 

pertinent dôappliquer une marge de s®curit® au montant global de la prime de risque soit arbitrairement 

(+10% par exemple) soit sur la base de lôerreur moyenne de pr®vision ou la volatilit® moyenne de la 

consommation du portefeuille par exemple.  

Dans la m°me logique dôincertitude, pour les clients profil®s du segment C5, on pourrait utiliser des 

m®thodes de reconstitution de courbe de charge avec des coefficients dynamiques (et non statiques 

comme côest le cas actuellement) ce qui permet de prendre en compte les donn®es dôhistorique r®centes 

de consommation, les variations saisonni¯res, le changement de comportement de consommation et les 

®v¯nements (tels que les crises ou changement r®glementaire) par exemple. Cela permettra donc dôavoir 

une d®finition de la courbe de charge par profil plus dynamique par heure et mis r®guli¯rement ¨ jour 

(Enedis fournit ces coefficients et les met r®guli¯rement ¨ jour sur une p®riodicit® de publication 

hebdomadaire). On pourrait ®galement, dans le cadre du calcul de la prime de risque de Flex, creuser le 

traitement et la reconstruction des donn®es des clients du segment afin de d®terminer une prime par 

segment puis par PDL. 

Lôanalyse gagnerait ¨ °tre ®largie sur les autres risques non-trait®s mais mentionn®s en premi¯re partie 

permettant de mieux capturer lôensemble des potentiels co¾ts pour lôentreprise mais aussi dôanticiper 

certains changements comme les changements r®glementaires avec la fin du dispositif de lôARENH au 

1er janvier 2026.  

La sp®cificit® dô£nergie dôIci pourrait ®galement °tre prise en compte notamment dans le cadre de la 

diversification des sources dôapprovisionnement permettant de r®duire le recours ¨ la bourse 

dô®lectricit®. En effet, lôentreprise est ¨ la fois fournisseur et producteur lui permettant de s®curiser des 

prix fixes dôachat dô®nergie et de limiter son exposition aux fluctuations de long terme (encore marqu®es 

par la crise ®nerg®tique r®cente) via la n®gociation directe avec les producteurs. 

Enfin, des approches plus globales peuvent °tre envisag®es : 

¶ R®aliser des stress tests pour simuler des sc®narios extr°mes (hausse brutale des prix, crise 

®nerg®tique, arriv®e massive de clients atypiques, modification structurelle du mix ®nerg®tique). 

¶ D®velopper une synergie entre production et consommation, afin de tirer parti dôun 

foisonnement global et dôadapter la strat®gie de couverture. 
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¶ Optimiser la composition du portefeuille clients, en limitant les clients ¨ risque ou en les isolant. 

On pourrait mesurer en amont la pr®visibilit® et la volatilit® des clients sur la base de leurs 

donn®es historiques quand cela est possible afin dôau mieux piloter le portefeuille. 

¶ Int®grer les ®volutions technologiques (d®veloppement de technologie de stockage par batterie 

ou hydrog¯ne, flexibilit® de la demande) qui permettraient dôavoir une strat®gie de gestion de 

lô®quilibre moins d®pendante des prix du march® spot et de limiter donc les risques. 
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Conclusion 

ê travers ce m®moire, nous avons mis en ®vidence lôimportance cruciale de la prise en compte des divers 

risques auxquels lôentreprise Energie dôIci est confront®e, ainsi que de leur quantification pr®cise pour 

le portefeuille de consommation, dans un environnement particuli¯rement volatil quôest le march® de 

lô®lectricit®. Lôanalyse de ces risques r®v¯le leur nature multiple et interconnect®e. Dôune part, le risque 

de march®, li® aux variations du prix spot, pr®sente un niveau de volatilit® ®lev® et des difficult®s 

importantes de pr®vision. Dôautre part, le risque de flexibilit® (Flex), fond® sur les ®carts de 

consommation, est fortement d®pendant du profil horaire de consommation des clients, du moment o½ 

surviennent les ®carts, de la saisonnalit® et des conditions m®t®orologiques. Ce dernier sôav¯re °tre le 

plus critique, avec des primes de risque plus ®lev®es que celles de march®, reposant sur des variables 

simul®es tr¯s volatiles et incertaines ¨ lôavance, comme la consommation r®elle et ses ®carts potentiels. 

Lô®tude a permis dôanalyser lôimpact de chaque segment de clients sur le risque global et de le quantifier 

financi¯rement, tout en proposant une approche alternative de regroupement des clients au sein dôun 

segment, ax®e sur le profil de risque. Elle a ®galement mis en lumi¯re les effets de foisonnement, ¨ 

lô®chelle annuelle et au sein du portefeuille, qui permettent de r®duire le risque global gr©ce ¨ la 

mutualisation des ®carts entre clients. Ces ®l®ments d®montrent lôimportance de consid®rer non 

seulement les risques individuels mais ®galement leur interaction au sein du portefeuille. 

Les diff®rentes m®thodes de mod®lisation appliqu®es ont permis de d®finir une prime de risque moyenne, 

tant historique (ann®e 2024) que prospective (ann®e 2026), pour chacun des risques ®tudi®s. Lôutilisation 

combin®e de techniques statistiques classiques et de mod®lisations plus avanc®es a permis dô®valuer les 

®carts de consommation potentiels et les prix spot futurs, tout en soulignant le r¹le central de la qualit® 

des donn®es et de leur structuration dans la fiabilit® des calculs. 

Il appara´t donc essentiel pour lôentreprise dôint®grer lôidentification et la quantification de ces risques 

dans ses pr®visions de prix et de consommation, ainsi que dans sa strat®gie de tarification. Une telle 

int®gration permettrait non seulement de se couvrir contre les fluctuations de la demande et des prix de 

march®, mais ®galement dôoptimiser la rentabilit® et la comp®titivit® tout en respectant les obligations 

r®glementaires. 

Enfin, plusieurs axes dôam®lioration et perspectives ont ®t® propos®s pour enrichir cette ®tude, 

notamment lôexploration de nouvelles m®thodes de simulation, la prise en compte de risques 

compl®mentaires li®s ¨ la production et ¨ la demande ®lectrique, et le raffinement des mod¯les existants 

pour mieux capturer la volatilit® et lôincertitude inh®rentes au march® de lô®nergie. Dans un contexte 

global incertain, tant sur les plans ®conomique, politique quô®nerg®tique, une gestion rigoureuse et 

proactive de ces risques constitue un levier strat®gique majeur pour lôentreprise, permettant de s®curiser 

ses op®rations et dôassurer sa p®rennit® ¨ long terme. 
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Annexe 1  

Ont ®t® test®es la loi Student et trois m®langes de loi : deux lois normales, deux lois Student et une loi 

normale avec une loi Student. Elles sont pr®sent®es en comparaison dôune loi normale simple et de la 

distribution des r®sidus sur le graphique suivant : 

 

Note de lecture : Le m®lange de deux lois Student se confond avec le m®lange dôune loi Student et dôune 

loi normale.  

Le choix de ces lois se basent sur la forme des r®sidus qui pr®sente des queues ®paisses de chaque c¹t® 

ce qui se rapproche dôune loi Student mais avec un noyau fort au centre proche dôune loi normale mais 

pas totalement en prenant en compte une certaine asym®trie de la distribution.  

Ce graphique nous montre que la loi Student et le m®lange de lois normales semblent mieux 

correspondre ¨ la forme des donn®es, capturant plus pr®cis®ment les pics et les queues ®paisses que la 

loi normale simple. Cette observation sera utile pour la suite de la mod®lisation en troisi¯me partie. 

 

Annexe 2  

On a constat® que les s®ries temporelles des ®carts par segment et ¨ lô®chelle du portefeuille sont 

h®t®rosc®dastiques. De ce fait, la volatilit® nôest pas constante. On a observ® des p®riodes de forte 

volatilit® (avec de grands ®carts) suivies par dôautres p®riodes similaires mais non constantes. On a des 

sortes de clusters de volatilit® sur la dur®e dans le temps ¨ volatilit® diff®rente. Il est donc pertinent 

dôappliquer un mod¯le GARCH pour estimer cette volatilit®.  

Ce mod¯le va permettre de mod®liser et pr®voir la variance conditionnelle des r®sidus qui correspond ¨ 

la volatilit® propre des ®carts de consommation sur une p®riode.  

On commence en testant un mod¯le GARCH simple de param¯tre (p, q) = (1, 1) qui signifie : 

¶ p = 1 : la volatilit® dôaujourdôhui d®pend de la taille de lôerreur dôhier 

¶ q = 1 : la volatilit® dôaujourdôhui d®pend de la pr®vision de la volatilit® dôhier 

Lô®tude des lois pr®c®dentes nous positionne sur lôusage dôune distribution de Student plus proche de la 

forme des donn®es.  
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On lance le mod¯le et on obtient les r®sultats suivants : 

 

Le biais de la pr®vision (encadr® ç Mean Model è) est significatif (p-value inf®rieur ¨ 5%) et est ®gal ¨ 

-1,98 MWh. On a un biais syst®matique o½ le mod¯le surestime la consommation de 1,98 MWh en 

moyenne par heure.  

Mais, lorsquôon regarde en d®tail le second encadr® (ç Volatility Model è), on a deux coefficients 

incoh®rents : 

¶ alpha[1] = 1.00 et significatif ¨ 5% : Ce coefficient mesure lôimpact dôun choc pass® sur la 

volatilit® actuelle. Or, le fait quôil soit ¨ 1 indique que la volatilit® dôaujourdôhui d®pend 

enti¯rement du choc dôhier, sans aucune att®nuation ce qui nôest pas r®aliste. On a une volatilit® 

explosive et non stationnaire o½ la variance ne revient jamais ¨ la normale ce qui, en r®alit®, 

nôest pas possible.  

¶ beta[1] = 0.00 et non-significatif : Ici, la volatilit® pass®e nôexerce aucune influence sur la 

volatilit® actuelle, ce qui est totalement incoh®rent avec le principe du mod¯le GARCH.  

In fine, le mod¯le ne capture pas correctement la structure de volatilit® des ®carts ni sa dynamique. On 

doit donc au pr®alable corriger lôautocorr®lation des r®sidus (quôon avait constat® auparavant) qui fausse 

lôestimation des param¯tres GARCH. En effet, le mod¯le est con­u pour mod®liser la variance 

conditionnelle dôune s®rie de r®sidus ç propres è côest-̈-dire, des r®sidus qui ne comportent pas de 

d®pendance temporelle.  
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Pour corriger cela, on applique un mod¯le SARIMA en amont qui a r®ussi ¨ rendre les r®sidus plus 

proches du bruit blanc et sans d®pendance temporelle. On peut donc ensuite appliquer le mod¯le 

GARCH sur les r®sidus SARIMA et on obtient les r®sultats suivants : 

 

Le biais caract®ris® par mu est ici non-significatif ce qui indique quôon nôa pas de biais syst®matique et 

que donc, les erreurs de pr®vision sont centr®es autour de 0. Le mod¯le ne fait donc pas dôerreur et est 

pr®cis (il nôy a pas de tendance ¨ la sur ou sous-estimation des ®carts de consommation).  

On observe ®galement que le mod¯le est bien sp®cifi® avec des coefficients de volatilit® tous 

significatifs. On a les param¯tres suivants : 

¶ omega = 0,267 : montre un niveau de volatilit® de base toujours pr®sent dans la s®rie 

¶ alpha[1] = 0,566 signifie que la volatilit® dôaujourdôhui d®pend fortement du choc dôhier (erreur 

pr®c®dente). On a ici une valeur de coefficient inf®rieure ¨ 1 donc le mod¯le est stationnaire (il 

ne pr®sente pas de volatilit® explosive) 

¶ beta[1] = 0,434 signifie que la volatilit® dôhier influence aussi celle dôaujourdôhui (on a un effet 

de persistance dans le temps (dôune heure ¨ lôautre) de la volatilit®) 

La somme des deux coefficients alpha et beta est ®gale ¨ 1. Cela indique quôon a une volatilit® tr¯s 

persistante avec des p®riodes de forte volatilit® qui tendent ¨ durer sur plusieurs heures dôaffil®s.  

Le dernier encadrant sur la distribution avec le coefficient nu = 3,63 et significatif indique quôon a des 

r®sidus avec des queues ®paisses côest-̈-dire quôon a plus dô®v®nements extr°mes que dans une loi 
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normale. Donc, la distribution Student est adapt®e pour mod®liser les extr°mes pr®sents dans nos 

donn®es.  

 

Annexe 3 

On effectue un mod¯le SARIMA sur les ®carts de consommation correspondant aux r®sidus. On 

automatise dans une boucle la recherche des meilleurs param¯tres en bornant la recherche des 

param¯tres AR en fixant d ¨ 0 car la s®rie est stationnaire et en bornant ®galement les param¯tres MA en 

fixant la saisonnalit® ¨ m = 24 car côest ¨ ce pas temporel quôon a une boucle enti¯re. On a 24 heures 

entre chaque cycle saisonnier.  

On le formalise dans le code suivant : 

 

Cela nous permet dôobtenir le couple de param¯tres optimal avec les crit¯res AIC les plus faibles quôon 

observe dans la Heatmap suivante : 
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Les meilleurs param¯tres sont (p, d, q) (P, D, Q, m) = (2, 0, 2) (1, 1, 1, 24) avec un AIC de 33048. 

 

Annexe 4  

Apr¯s avoir s®lectionner les param¯tres, on effectue une analyse des r®sidus pour voir sôils sont proches 

du bruit blanc sans pics significatifs. 

 

Dans le graphique ACF, les barres sont proches de 0 et ne d®passent quasiment pas les seuils de 

significativit® indiquant que les r®sidus ne pr®sentent plus de d®pendance temporelle marqu®e. Le 

mod¯le a donc bien captur® la structure saisonni¯re des donn®es.  

Le second graphique (PACF) confirme quôil nôy a aucune structure r®siduelle significative. On peut donc 

conclure que les r®sidus sont assimilables ¨ du bruit blanc.  
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Annexe 5  

On choisit la m®thode de K-means qui permet de partitionner un ensemble de donn®es en K groupes 

distincts de telle sorte que la variance intra-groupe soit minimale (les points dôun m°me cluster doivent 

°tre proches les uns des autres) et que la variance inter-groupe soit maximis®e (les clusters doivent °tre 

bien s®par®s).  

Pour ce faire, on applique lôalgorithme K-means qui suit la proc®dure it®rative suivante : 

¶ Initialisation : Choix dôun nombre de clusters K pr®alable puis initialisation al®atoire de K 

centroµde 

¶ Affectation : Attribution de chaque observation au cluster dont le centroµde est le plus proche 

(avec une distance euclidienne dans la programmation effectu®e dans cette ®tude) 

¶ Mise ¨ jour : Recalcul des centroµdes comme la moyenne des observations appartenant ¨ chaque 

cluster 

¶ It®ration : On r®p¯te les ®tapes 2 et 3 jusquô¨ quôil y ait convergence (côest-̈-dire que les 

centroµdes ne bougent presque plus ou que les attributions de chaque observation dans un cluster 

ne bougent plus) 

Pour choisir le nombre de K optimal, on utilise la m®thode du coude qui consiste ¨ : 

¶ Calculer le K-means sur plusieurs valeurs de K (de 1 ¨ 30 dans notre cas) 

¶ Pour chaque K, calculer lôinertie intra-groupe qui correspond ¨ la somme des distances au carr® 

entre chaque point et le centroµde de son cluster 

¶ Tracer la courbe avec le num®ro de cluster (K) en abscisse et lôinertie en ordonn®e 

¶ Puis, observer le point o½ la diminution de lôinertie ralentit fortement ce quôon va appeler le 

coude. Côest ce point qui va repr®senter le compromis optimal entre simplicit® dô®tude (peu de 

clusters) et qualit® (suffisamment de clusters homog¯nes). 

Dans cette ®tude, on a plusieurs graphiques de coude en fonction du segment choisit et de la m®thode 

de classification des PDL (consommation totale, ®cart absolu relatif moyen et profil de consommation).  

Pour le segment C2, on a des graphiques quasiment similaires au niveau du choix du coude : 
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A partir de 10 clusters, on nôa pas de baisse dôinertie significative.  

En fonction des profils, la baisse est notable au-del¨ de 20 clusters mais le fait dôavoir un nombre trop 

important de clusters va complexifier lô®tude et ne pas permettre de les interpr®ter correctement. On 

lôobserve sur le graphique suivant :  

 

Il ne semble plus y avoir de baisse tr¯s significative ¨ partir de 12, nombre sur lequel on sôest bas® pour 

le clustering. 

On a les m°mes constats pour le segment C4 avec pour les deux premi¯res m®thodes, une stabilit® de 

lôinertie apr¯s 10 groupes : 
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Et pour la m®thode de groupement avec les profils de consommation, une baisse de lôinertie encore 

visible apr¯s 25 groupes mais moins importante : 

 

On sôarr°te donc ¨ 20 groupes pour ne pas trop partitionner les PDL. 

 

Annexe 6  

Le clustering sur le segment C4 suit la m°me d®marche utilis®e pour le segment C2. 

On retrouve dans la d®composition en sous-groupes dans le segment un groupe pr®pond®rant et des plus 

petits en fonction des conditions de clustering. On a pour les clusters en fonction de la consommation 

totale : 
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On a 9 groupes distincts o½ les PDL sont r®partis de la fa­on suivante : 

R®sultats du clustering C4 par consommation 

Cluster Nombre de PDL Pourcentage 

0 741 54,61% 

1 17 1,25% 

2 178 13,12% 

3 17 1,25% 

4 1 0,07% 

5 269 19,82% 

6 85 6,26% 

7 1 0,07% 

8 48 3,54% 

 

On a la r®partition en fonction du risque relatif absolu moyen tout aussi nette et distincte dans le 

graphique suivant : 

 

Avec 9 groupes dans lesquels sont r®partis les PDL de la fa­on suivante : 

R®sultats du clustering C4 par risque relatif 

Cluster Nombre de PDL Pourcentage 

0 799 64,80% 

1 10 0,81% 

2 3 0,24% 

3 103 8,35% 

4 2 0,16% 

5 35 2,84% 

6 155 12,57% 

7 87 7,06% 

8 39 3,16% 

 

On garde un groupe pr®pond®rant et correspond ¨ plus de la moiti® des PDL du segment dans les deux 

m®thodes.  
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Pour la derni¯re m®thode, le nombre de sous-groupes est plus important et pr®sente des profils de 

consommation tr¯s diff®rents en fonction du cluster comme on peut le voir sur les graphiques ci-

dessous : 
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Chaque cluster comprend un nombre de PDL quôon retrouve dans le tableau suivant (toujours avec un 

groupe pr®pond®rant : le cluster 3 qui repr®sente pr¯s de 52,47%) : 

R®sultats du clustering C4 par profil 

Cluster Nombre de PDL Pourcentage 

0 5 0,37% 

1 119 8,77% 

2 26 1,92% 

3 712 52,47% 

4 1 0,07% 

5 3 0,22% 

6 2 0,15% 

7 15 1,11% 

8 1 0,07% 

9 14 1,03% 

10 271 19,97% 

11 16 1,18% 

12 5 0,37% 

13 50 3,68% 

14 10 0,74% 

15 11 0,81% 

16 4 0,29% 
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17 5 0 ,37% 

18 82 6,04% 

19 5 0,37% 

 

Ind®pendamment des conditions ¨ choisir pour appliquer le clustering, on peut appliquer la m®thode t-

SNE comme fait pour le segment C2 afin de r®duire la dimensionnalit® des donn®es et de r®partir en 

fonction de deux composantes. Si deux PDL ont des profils de consommation similaires dans lôespace 

de 8760 heures, ils seront tr¯s proches. On voit dans le graphique ci-dessous la r®partition en plusieurs 

groupes en fonction des couleurs :  

 

On a des points qui se confondent dans dôautres groupes et qui pourraient °tre pertinent de traiter ¨ part 

si on garde cette m®thode de mapping pour s®lectionner les sous-groupes.  

On effectue ®galement une analyse crois®e des clusters avec un m°me nombre de groupe et une base de 

variable commune (consommation totale vs ®cart de consommation) pour observer des similitudes entre 

certains clusters et potentiellement subdivis® en sous-groupe pour analyser plus finement les risques : 

 

Par exemple, il y a 124 points de livraison (PDL) qui appartiennent simultan®ment au cluster de 

consommation nÁ0 (axe vertical) et au cluster d'®cart relatif nÁ0 (axe horizontal). En d'autres termes, 

c'est le nombre de clients qui se trouvent ¨ l'intersection de ces deux groupes sp®cifiques : ils ont une 

consommation totale et un risque relatif similaires. 

On a pour le segment C4 plus de PDL se trouvant en intersection entre les deux conditions. 
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Annexe 7  

On a la d®composition du clustering en fonction de la consommation totale puis du risque relatif o½ on 

a un groupe pr®pond®rant et des bien plus petits groupes : 

R®sultats du clustering C2 par consommation 

Cluster Nombre de PDL Pourcentage 

0 374 73,33% 

1 3 0,59% 

2 28 5,49% 

3 2 0,39% 

4 77 15,10% 

5 7 1,37% 

6 4 0,78% 

7 15 2,94% 

 

R®sultats du clustering C2 par risque relatif 

Cluster Nombre de PDL Pourcentage 

0 259 52,43% 

1 62 12,55% 

2 11 2,23% 

3 70 14,17% 

4 18 3,64% 

5 2 0,40% 

6 49 9,92% 

7 23 4,66% 

 

Annexe 8  

Pour le segment C2, les clusters en fonction des profils sont du nombre de 12 avec des profils chacun 

diff®rents en fonction de la consommation totale. On retrouve la r®partition du nombre de clients par 

cluster ci-dessous : 

R®sultats du clustering C2 par profil 

Cluster Nombre de PDL Pourcentage 

0 393 77,06% 

1 1 0,20% 

2 10 1,96% 

3 23 4,51% 

4 1 0,20% 

5 1 0,20% 

6 76 14,90% 

7 1 0,20% 

8 1 0,20% 
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9 1 0,20% 

10 1 0,20% 

11 1 0,20% 

 

Et la visualisation des profils de chaque cluster : 
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Annexe 9  

En fonction de lô®chelle temporelle et de la maille clients choisie pour effectuer les calculs de primes, 

on aura quelques diff®rences dans la valeur des primes notamment dues ¨ lôeffet de foisonnement. On 

peut le constater lorsquôon calcule les primes moyennes de risque march® par segment au pas journalier 

(et non plus horaire comme fait pr®c®demment) : 

 Annuel 

C2 -1,58ú/MWh 

C4 -3,93ú/MWh 

C5-PRO -2,92ú/MWh 

C5-RES -0,54ú/MWh 

Portefeuille -1,77ú/MWh 

 

On a des diff®rences de quelques dizaines de centimes par primes en fonction des segments par rapport 

aux calculs de primes au pas trimestriel. On a globalement, pour les primes trimestrielles rapport®es ¨ 

lôann®e des primes un peu moins faibles que ce qui est pr®sent® ici. Au pas journalier, les variations 

horaires de la journ®e et les pics ou creux de consommation sont liss®es. On ne prend que la moyenne 

du prix spot sur la journ®e qui a connu des variations plus ou moins importantes positives ou n®gatives 

selon les heures. On a donc des primes ç plus n®gatives è sauf pour le segment C5-RES et ¨ lô®chelle 

du portefeuille o½ les primes sont ç moins faibles è. En effet, au pas trimestriel, pour le portefeuille, la 

prime est de -2,16ú/MWh contre -1,77ú/MWh pour la prime au pas journalier. On a donc, ¨ lô®chelle du 

portefeuille des prix spot plus ®lev®s en moyenne au moment au pas journalier et moins cet effet de 

lissage et de foisonnement des risques quôon retrouve au pas trimestriel o½ des journ®es vont ç se 

compenser è. 

Il est n®anmoins int®ressant de regarder la distribution des primes historiques, sur un intervalle de 

confiance ¨ 90% : 

 Quantile 5% Quantile 95% 

C2 -5,97ú/MWh 0,28ú/MWh 

C4 -10,02ú/MWh 0,31ú/MWh 

C5-PRO -11,17ú/MWh 0,18ú/MWh 

C5-RES -2,14ú/MWh 0,01ú/MWh 

Portefeuille -5,82ú/MWh 0,24ú/MWh 
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On a 90% des primes qui sont comprises dans ces intervalles avec des journ®es plus ¨ risque que dôautres 

lorsquôil y a un ®cart positif (elles vont notamment correspondre aux journ®es hivernales en plein pic de 

consommation en semaine o½ la forte demande pouss®e par les besoins de chauffage va tirer les prix 

spot vers le haut).  

 

Annexe 10  

On a les m°mes constats que pr®c®demment pour le risque de Flex sur ®carts positifs avec les primes au 

pas journalier par segment suivantes : 

 Annuel 

C2 -0,64ú/MWh 

C4 -2,83ú/MWh 

Portefeuille -0,96ú/MWh 

 

Ces primes pour les ®carts positifs uniquement sont bien plus ®lev®es (m°me si elles restent n®gatives 

en lô®tat et quôelles ne caract®risent pas de perte pour le fournisseur) que les primes calcul®es au pas 

trimestriel avec un delta de plusieurs euros et un poids plus important dans la prime sur le portefeuille 

global du segment C2 qui est plus risqu® que le segment C4 sur les ®carts positifs.  

Globalement, lorsquôon combine les deux types dô®carts, au pas journalier et par segment, on a les 

primes suivantes : 

 Annuel 

C2 5,72ú/MWh 

C4 -1,74ú/MWh 

Portefeuille 3,53ú/MWh 

 

On a des primes positives qui traduit une perte pour le fournisseur de 3,53ú par MWh ¨ lô®chelle du 

portefeuille mais en isolant par segment, côest le segment C2 qui porte ce risque de perte quantifi® ¨ 

5,72ú/MWh de prime moyenne.  

Les primes pour le segment C2 sont comprises dans un intervalle de confiance ¨ 90% entre -4,37ú/MWh 

et 23,50ú. Pour le segment C4, les primes sont comprises entre -10,41ú/MWh et 6,98ú/MWh. On a donc 

certains jours o½ sur le segment C4 des pertes et inversement sur le segment C2, le fournisseur ne subit 

pas de perte et ach¯te ou revend ¨ prix avantageux. Côest une nuance ¨ prendre en compte sur lôeffet de 

lissage des moyennes notamment lorsquôon parle de prime moyenne propre. 

Il y a cependant une subtilit® entre co¾t dôopportunit® et co¾t effectif quôon ne peut pas simplement 

combiner comme fait pr®c®demment. On doit au pr®alable quantifier par rapport au prix ¨ terme le co¾t 

dôopportunit® afin quôon puisse avoir un co¾t effectif direct et de pouvoir calculer la prime globale sur 

tous les ®carts. Ce qui a ®t® fait dans la sous-section.  
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Annexe 11 

Pour chacune des deux m®thodes, on a effectu® des simulations avec deux approches de distribution : 

lôune avec la loi de Student et lôautre avec une m®thode non param®trique (le Bootstrap). La seconde 

approche est plus robuste car elle ne suppose pas de distribution param®trique et sôapproche de la 

distribution empirique des donn®es. On d®veloppera ici en annexe la m®thode avec la loi de Student 

pour chacune des m®thodes et chacun des risques.  

M®thode directe : 

Pour le risque de march®, on a une forte proportion de primes comprises dans lôintervalle de confiance 

¨ 90% [-3,19 ; -2,08] ú/MWh et qui est repr®sent®e par la barre dominante sur la distribution suivante : 

 

On a une prime moyenne de -2,64ú qui signifie que le recours au march® a permis de pr®server 2,64ú 

en moyenne pour chaque MWh achet® suppl®mentaire de la marge. 

On applique la m°me d®marche pour le risque de Flex (dôabord sur ®carts positifs) en commen­ant par 

la distribution des primes simul®es avec la loi Student : 

 

On a une prime moyenne de -4,40 ú/MWh, une prime n®gative qui signifie quôen moyenne, les ®carts 

de consommation qui ont d¾ °tre compenser sur le march® spot nôa pas entrainer de perte et ¨ pr®server 

la marge du fournisseur de 4,40ú en moyenne pour chaque MWh suppl®mentaire achet®. On a une 

m®diane de -2,60ú/MWh limitant la perte ne prenant pas en compte les effets des valeurs extr°mes. On 

a une longue queue ¨ gauche cr®ant une asym®trie cons®quente t®moignant de prix spot bien plus faible 

aux heures des ®carts positifs. Cette approche t®moigne cependant dôune importante variabilit® des 

primes calcul®es avec un ®cart-type de 574,74ú/MWh et des primes comprises ¨ 90% de confiance dans 

lôintervalle suivant : [-920,55 ; 913,37] ú/MWh. 

On a les m°mes constats avec le calcul de cette prime mais sur les ®carts positifs avec une prime 

moyenne positive qui sô®l¯ve ̈  8,94ú/MWh et une distribution des primes moyennes sur le graphique 

suivant :  
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On a cependant une repond®ration des extr°mes qui biaisent la moyenne quôon peut voir avec la valeur 

de la m®diane qui sô®tablit ¨ -0,95ú/MWh. On a dôailleurs un ®cart-type tout aussi ®lev® que 

pr®c®demment de 565,84ú/MWh. 

 

M®thode des variations : 

On effectue donc les simulations en prenant en compte les variations du prix spot notamment pour le 

risque de march® en commen­ant par utiliser une loi de Student qui va pr®senter une distribution 

asym®trique marqu®e ¨ droite : 

 

On a une prime moyenne fortement n®gative ¨ -22,36ú/MWh avec une dispersion marqu®e (®cart-type 

de 30,71ú/MWh) et des extr°mes positifs non n®gligeables qui, tous deux, influencent la forme de 

lôintervalle de confiance ¨ 90% qui est de [-31,11 ; 17,20] ú/MWh. 

On retrouve des r®sultats tr¯s volatils avec des primes extr°mes et irr®alistes ®galement dans la 

simulation de la prime de risque de Flex sur les ®carts positifs o½ dans la distribution suivante, on a une 

longue queue de distribution ¨ gauche d®passant les 20 000ú/MWh de prime moyenne : 
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On a le m°me constat sur les ®carts n®gatifs avec une distribution moins dispers®e mais toujours avec 

des valeurs aberrantes de prime moyenne comme on peut le voir sur le graphique ci-dessous : 

 

Il est pr®f®rable de ce fait de continuer avec une distribution Bootstrap voir dôutiliser dôautres m®thodes 

de simulation comme il a ®t® fait par la suite dans ce m®moire.  

 

Annexe 12  

Chacune des variables explicatives est calcul®e ou r®cup®r®e avec la cellule de code suivante pour le 

risque de march® : 
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Et le code suivant pour le risque de Flex (ce sont les m°mes variables mais ajout®es ¨ un DataFrame 

diff®rent) : 
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Annexe 13  

On a visuellement de meilleure performance en prenant en compte lôensemble des variables explicatives 

pour chacun des risques mais il est important de regarder dans le d®tail chacune m®trique : 

 

 

 

Les valeurs du mod¯le SARIMA restent inchang®es comme ce mod¯le nôutilise pas de variables 

exog¯nes.  

Pour le mod¯le Random Forest, on a un RMSE un peu plus faible mais un ®quilibre biais/variance 

l®g¯rement d®grad®. On doit avoir un surajustement de lôapprentissage du mod¯le sur les donn®es avec 

des variables qui nôapportent finalement que tr¯s peu dôinformations mais peut induire un biais un peu 

plus ®lev®.  

Pour le mod¯le XGBoost, lôerreur RMSE est inf®rieur de 3,33ú/MWh mais le RĮ est quasiment 

®quivalent et il nôy a pas dôam®lioration de lô®quilibre biais/variance.  

On a les m°mes constats pour les mod¯les mix o½ lôerreur est moins ®lev®e et on gagne en explicabilit® 

de la variance avec un RĮ plus proche de 1 mais lô®quilibre biais/variance se d®t®riore l®g¯rement.  

Ces diff®rences de performance sôobserve bien entre le mod¯le SARIMA et les autres mod¯les dans le 

graphique suivant :  

 

Le mod¯le SARIMA nôest pas stable sur le long terme et d®rive fortement de la courbe r®elle des prix 

spot.  

 

 




