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Analyse statistique temporelle de l’irradiation solaire globale quotidienne :
modélisation d’une variable réduite à l’aide de modèles stochastiques A.R.M.A.
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Résumé. 2014 A partir de l’étude statistique des données météorologiques de trois sites climatiques différents,
équatorial en altitude (Huallao), tempéré (Trappes) et méditerranéen (Carpentras), nous étudions les corrélations
temporelles et la modélisation des fluctuations de la variable irradiation solaire globale quotidienne en utilisant
une variable réduite et des modèles stochastiques linéaires.

Abstract. 2014 From the statistical study of the meteorological data of three different types of climate, equatorial
in altitude (Huallalo), temperate (Trappes) and mediterranean (Carpentras), we use a reduced variable and linear
stochastic models to study the time correlations and the modelisation of the daily solar total irradiation fluctuations.
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Notations :

Introduction. - Un appareil utilisant l’énergie
solaire est un système dont les entrées sont des
fonctions aléatoires du temps. Les effets de mémoire
et corrélations qui peuvent être mis en évidence au
niveau de ces entrées (irradiation solaire, tempé-
rature extérieure, vent ...) se répercutent sur le fonc-
tionnement du système au cours du temps et sur
l’allure des sorties. En particulier, les caractéristiques
climatiques d’un lieu donné interviennent dans l’opti-
misation du dimensionnement et de la gestion d’un
système.
Une première étude s’intéressant aux probabilités

d’avoir des séquences plus ou moinx longues d’irra-
diation stable et utilisant un découpage discret des
valeurs possibles prises par la fonction aléatoire
étudiée a déjà été réalisée, réf. [1].
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Dans cette étude, nous nous intéressons à la modé-
lisation de l’irradiation solaire globale quotidienne
en conservant le caractère continu de cette variable :
à partir des données météorologiques de trois sites
climatiques différents, équatorial en altitude (Huallao),
tempéré (Trappes) et méditérranéen (Carpentras),
et après étude des corrélations temporelles, nous
utilisons une variable réduite et des modèles sto-

chastiques linéaires pour représenter les fluctuations
de l’irradiation solaire au cours du temps.

1. Caractéristiques des modèles utilisés. - Les
modèles stochastiques que nous avons utilisés pour
représenter les fluctuations de l’irradiation solaire

globale quotidienne sont ceux présentés par Box
et Jenkins, réf. [2].

Les modèles A.R.M.A., qui ont pour but de décrire
le comportement statistique de processus station-

naires, sont linéaires : zj, variable centrée modélisée,
s’écrit comme somme d’une composante aléatoire aj
et de termes dépendant des valeurs prises par la
variable dans le passé, sous la forme générale sui-
vante :

Nous utiliserons dans la suite de l’exposé les modèles
particuliers s’écrivant sous la forme suivante :

2022 Modèle à moyenne mobile d’ordre q (noté MAq)

2022 Modèle autorégressif d’ordre p (noté ARp)

2022 Modèle mixte d’ordre pq (noté Mixte pq)

Remarque. - Les modèles stochastiques pro-

posés par Box et Jenkins sont adaptés à la repré-
sentation de variables ayant une densité de probabilité
paire : en effet, le bruit blanc aj est supposé gaussien
(notamment dans l’évaluation des paramètres Pk et
ql) et l’expressioni.(a) peut s’écrire sous la forme :

ce qui implique que zt soit également à densité de
probabilité symétrique.

2. Transformation préliminaire de la variable don-
née : variable réduite. - Nous disposons pour les
sites de Huallao et de Trappes de 11 1 ans de données
météorologiques de l’irradiation solaire globale quoti-
dienne et de 9 ans pour le site de Carpentras.

Ces données se caractérisent par :

- un niveau moyen traduisant l’évolution saison-
nière et variant lentement,
- des variations rapides d’un jour à l’autre dont

l’amplitude varie avec l’époque de l’année (voir
Fig. 1).

Fig. 1. - Irradiations solaires globales quotidiennes relevées

sur les sites de Huallao, Trappes et Carpentras. &#x3E;

A partir de ces données, plusieurs transformations
sont envisageables pour construire une variable

adaptée aux modèles exposés ci-dessus : Un premier
type de transformations utilisant entre autres des

processus de type ARIMA (voir réf. [2], ch. 4), a été
étudié : on se reportera aux articles réf. [3] et réf. [4].
Dans le travail présenté ici, pour stationnariser

la variable en tenant compte des 2 phénomènes
climatiques que nous venons d’énoncer, nous avons
adopté la transformation suivante :

où I(d, y) et 6(d, y) représentent respectivement le
niveau moyen autour duquel fluctue la variable et

l’écart-type des fluctuations à court terme.
Dans la suite, deux définitions seront successive-

ment utilisées pour ces grandeurs : soit par moyenne
et écart-type local propres à l’année considérée, soit
par estimation de la moyenne et de l’écart-type du
processus. Cependant, ces transformations ne station-
narisent à priori pas complètement le processus. En
effet, il peut subsister des différences d’effet de
mémoire d’une période de l’année à l’autre, ce qui
nous amène à envisager dans la suite une étude sur
un laps de temps où le processus peut être considéré
comme stationnaire.

3. Etude statistique. Emploi d’expressions locales. -

3.1 VARIABLE UTILISÉE. - 3. 1. 1 Expression de la

valeur moyenne. ’- Dans un premier temps nous
avons adopté pour centrer la variable une moyenne
locale, ceci permettant d’envisager l’établissement
du modèle avec un petit nombre de données ( 1 an).
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.Soit :

(l’indice 1 se rapportera à une moyenne locale et

décentrée).
Le décentrage de cette moyenne locale, lissage

sur le jour d et les (M - 1) jours précédant d, est
nécessaire pour ne pas introduire de valeurs inconnues

(postérieures au jour (d, y) considéré) au niveau de
la prédiction.

a) Etude de M. - La série de moyennes ainsi
formée doit conserver l’allure générale des variations
saisonnières. L’optimisation de M jouera donc sur
le compromis entre une valeur assez importante
de M pour ne pas donner trop d’importance aux
quelques jours qui précèdent et éviter des sauts

rapides d’un jour à l’autre, et une valeur pas trop
importante pour limiter l’influence du décentrage
et ne pas aplatir les variations saisonnières par un

trop long lissage.
Nous avons comparé pour différentes valeurs de

M les expressions suivantes :

où :
e NA’ - NA - 2 avec NA nombre total d’années

de données. (L’élimination des années extrêmes dans
la sommation est due à des simplifications de pro-
grammation.)
e a indice caractéristique de la quinzaine. Le

découpage en quinzaines correspond à un découpage
de l’année en 24 périodes de 15 jours.
0 I(d,y)1 est définie par (1).
e 1(d, y)2 représente la moyenne locale centrée

sur M jours (M impair)

2022 I(d) représente la moyenne sur NA années de
données de la moyenne locale centrée

A la limite où M = 1, ces grandeurs sont des esti-
mateurs de l’écart quadratique des fluctuations à
court terme de 1. A mesure que M augmente, les
fluctuations rapides sont lissées et A 1 et A2 décroissent,
rapidement dans un premier temps, plus lentement
ensuite : en effet, à partir d’un certain ordre de

grandeur pour M, A1 et A2 ne sont plus que les esti-

mateurs de l’écart quadratique des fluctuations lentes
(moyenne sur un nombre croissant, M, de jours).

Mais pour ces grandes valeurs de M, A 1 est de plus
en plus erroné en tant qu’estimateur de l’écart qua-
drastique à cause du décentrage, c’est-à-dire que
I(d, Y)1 est de plus en plus erroné comme estimateur
de la valeur moyenne locale de I. Nous avons retenu
la valeur M = 15.

Il est à noter que la tendance à la décroissance de

A 1 avec M s’inverse pour certaines quinzaines :
voir pour exemples les figures 2 et 3 où les expressions
A 1 et A 2 sont représentées pour le site de Trappes et
pour différentes valeurs de M.

Fig. 3. - Site de Trappes : expression A2(IX, M) pour différentes
valeurs de M.

b) Etude du décentrage. - Pour évaluer l’influence
du décentrage, nous avons comparé l’écart aux

moyennes locales centrées et décentrées à l’écart

quadratique, sur des périodes de 15 jours ; soit

respectivement les trois expressions suivantes :
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L’écart quadratique a été calculé en estimant la

moyenne théorique du processus par I(d), moyenne
sur les années de données de la moyenne locale

(sur 15 jours) centrée : voir (3).
L’incertitude sur l’écart quadratique peut être

appréciée à l’aide de l’écart quadratique de cet esti-
mateur (B 3) considéré comme variable aléatoire.

(voir réf. [5]). Les corrélations entre échantillons
ont été négligées dans le calcul de l’incertitude : voir
réf. [1 ].

Pour chaque quinzaine, l’incertitude a été calculée
d’abord avec l’hypothèse d’une approximation gaus-
sienne pour 1(d, y) puis dans le cas d’une évaluation
empirique, et nous avons conservé la plus grande
de ces deux estimations.

Les trois expressions définies ci-dessus ont été

représentées sur les figures 4, 5 et 6 pour les sites

(respectivement) de Huallao, Trappes et Carpentras :
l’influence du. décentrage est un peu moins sensible
pour Huallao, l’irradiation moyenne variant moins
d’une époque de l’année à l’autre pour ce type de
climat.

Fig. 4. - Site de Huallao : expressions Bl(ot), B2(a), B3(IX). I :

incertitude sur l’écart quadratique ; X : écart/moyenne locale

centrée ; 0 : écart/moyenne locale décentrée.

3.1.2 Expression de l’écart quadratique local. -
Nous avons adopté, de même que pour la moyenne
et pour les mêmes raisons, un écart quadratique
local et décentré d’expression :

(le coefficient est }14 et non 1 15 de façon à avoir un
estimateur sans biais).
La variable étudiée statistiquement dans la suite

sera donc z(d, y) donnée par :

Figs. 5 et 6. - Idem pour Trappes et Carpentras.

3.2 ETUDES DES CORRÉLATIONS. - Les coefficients
d’autocorrélation et d’autocorrélation partielle ont
été estimés en utilisant les expressions proposées par
Box et Jenkins (réf. [2]).

L’étude simultanée de ces deux séries de coeffi-
cients permet de choisir le modèle le mieux adapté,
s’il existe, à la série temporelle étudiée et l’ordre
de ce modèle (réf. [2]). 

’

Pour chaque jour d, nous avons calculé le coeffi-
cient d’autocorrélation d’ordre k, pK(d, y), (avec
po(d, y) = 1 ) sur N jours précédents, puis un coeffi-
cient moyen pour le mois :

où fl est l’indice caractéristique du mois. (Le décou-
page en mois correspond à un découpage de l’année
en douze périodes de 30 jours.)
Ce coefficient est ensuite moyenné sur les années :

De même 7KK(fil y) représente le coefficient d’auto-
corrélation partielle moyen pour le mois fl de l’année y,
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et ~KK(03B2) le coefficient d’autocorrélation partielle
moyenné sur les années pour le mois fl.

L’étude mois par mois a pour but d’évaluer l’évo-
lution des corrélations au cours des saisons. (Pro-
blème de l’éventuelle non stationnarité de la variable
réduite étudiée.)

Les coefficients ont été calculés jusqu’à l’ordre 10
(1 1  K  10). Les calculs ont été faits sur des périodes
de N = 30, 60, 90 ou 120 jours pour le site de Trappes :
les résultats sont similaires, les variations saisonnières
s’estompant un peu quand N augmente. N n’a pas
été pris trop faible, l’erreur étant inversement pro-
portionnelle à sa racine.

Sur la figure 7 sont représentés les coefficients du
1 er ordre (moyennés sur les années et pour N = 90)
pour les 3 sites : leurs valeurs peu élevées ( 0,4
pour Trappes et Carpentras et  0,3 pour Huallao)
indiquent des corrélations assez faibles et donc des
effets de mémoire peu importants.

Fig. 7. - Coefficient d’autocorrélation moyen du premier ordre p i
(N = 90).

Les coefficients d’ordre supérieur sont plus faibles :
Huallao

Comme l’indique les différences entre 03C1(03B2, y) et 7(fi)
ou entre 7(fi, y) et 7(fi), certaines années ont, pendant
certaines périodes, un comportement statistique diffé-
rent de la moyenne des autres. (Voir par exemple le
tableau 1 qui donne ;71(#, y) pour le site de Trappes.)

Ces remarques font apparaître que le modèle le
mieux adapté à la série temporelle z(d, y) ne s’impose
pas de manière très tranchée ; de par leurs faibles
valeurs les fonctions sont en effet souvent dans le
domaine d’erreur. Leurs allures se rapprochent cepen-
dant plutôt de celle d’un modèle de type AR ou mixte
suivant les époques de l’année. Pour comparaison,
les trois types de modèle suivants seront envisagés :

3.3 DÉTERMINATION DES PARAMÈTRES. - Pour
tenir compte de l’évolution du comportement sta-

tistique de l’irradiation (non éliminée par la trans-
formation z(d, y)), nous avons considéré des para-
mètres variables suivant l’époque de l’année et nous
avons défini pour chaque quinzaine a un paramètre
P(a, y) où P(a, y) est la moyenne des paramètres
P(d, y) calculés pour le second, sixième, dixième et

Tableau I. - Trappes Pl (/3, y).
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quatorzième jour de la quinzaine : La méthode
retenue pour obtenir une bonne approximation des
paramètres P(d, y) consiste à minimiser par rapport
aux P(d, y) la somme des [a(d’, y)]2 où [a(d’, y)]
est l’estimé de a(d’, y) conditionnellement aux valeurs
des paramètres et de la série z(d’, y) connue sur une
période de T jours.
Le choix de T est déterminé par la nécessité d’une

précision suffisante (T assez grand pour que la

moyenne n’oscille pas) d’une part et par celle de ne
pas trop lisser les effets saisonniers (T suffisamment
faible pour que P(d, y) ne varie pas trop sur T jours).

3 . 3 .1 1 Processus AR 1. - e La figure 8 représente
les paramètres P(a) moyennés sur NA’ années.
Les paramètres P(d, y) ont été calculés en minimisant
la somme des [a]2 sur les 90 jours précédant le jour d.
(Seuls les jours antérieurs sont considérés de façon
à déterminer le paramètre sur des données connues
(en vue de la prédiction).)

Fig. 8. - Paramètres moyennés sur les années dans le cas d’un AR 1
(T = 90 jours).

Le paramètre est positif et varie entre :
0,1 1 et 0,3 Huallao, ,

0,2 et 0,45 Trappes,
0,25 et 0,45 Carpentras.
L’effet de mémoire indiqué par ce type de modèle

n’est donc pas très important, ce qui découle des
résultats obtenus sur les corrélations.

2022 Pour certaines périodes et certaines années, le

paramètre P(a, y) est assez différent du paramètre
moyen P(a). Le comportement statistique n’est donc
pas toujours similaire d’une année à l’autre. (Les
paramètres très faibles correspondent aux périodes
où les coefficients d’autocorrélation sont également
faibles.)
e La variation entre deux périodes successives

est généralement faible.
e Pour le site de Trappes, les paramètres ont été

calculés en effectuant la minimisation pour
T = 30 jours également (problème du choix de T).

Les résultats moyennés sur les années ont été portés
sur la figure 9 : les variations au cours de l’année

(phénomènes saisonniers) sont plus importantes
(lissage plus faible), mais les variations entre deux

périodes successives le sont également. (Précision
moins bonne.)

Fig. 9. - Idem pour le site de Trappes, T = 30 jours. 
_

3.3.2 Processus MA 1. - Les paramètres asso-
ciés au processus MA 1 sont légèrement plus faibles
en valeur absolue que ceux associés à un AR 1 :

3.3.3 Processus mixte 1-1. - Sur les figures 10,
11 1 et 12 sont représentés les paramètres P(a) et

q(a) moyennés sur NA’ années (T = 90 jours). Le
paramètre P(a) (caractère autorégressif du processus)
est plus important que le paramètre q(rx) (caractère
moyenne mobile du processus).
Leur différence, P(a) - q(oc), présente des fluc-

tuations et des valeurs du même ordre que celles du

paramètre des processus AR 1 ou MA 1 (en valeur
absolue). Or cette différence est le coefficient du
terme en z(d - 1, y) ou a(d - 1, y) suivant que l’on
développe l’expression z(d, y) par rapport aux z

ou aux a, soit respectivement :

Les paramètres P(a) et q(a) du processus mixte,
intervenant en eux-mêmes dans les coefficients des
termes en z(d - 2, y) ou a(d - 2, y) fluctuent

beaucoup plus suivant la quinzaine que leur diffé-
rence ou les paramètres des processus AR 1 et MA 1.
L’emploi de processus mixte à deux paramètres
ne semble donc pas apporter un intérêt supplé-
mentaire par rapport aux processus AR 1 et MA 1.

Les valeurs des paramètres confirment le relative-
ment faible effet de mémoire et donc l’importance de
la composante imprévisible a(d, y) dans l’expression
du processus. (Dans le cas du processus AR 1 par
exemple, l’écart quadratique du bruit blanc est égal
à (1 - p2) fois l’écart quadratique de la variable.)
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Figs. 10, 11 et 12. - Paramètres moyennés sur les années dans le
cas d’un Mixte 11 (T = 90 jours) pour les sites respectivement de
Huallao, Trappes et Carpentras.

3.4 PRÉDICTION. - Dans ces conditions, l’emploi
de ce type de modèles ne peut conduire à une pré-
diction précise. Cependant, pour tester la validité
de ces différents modèles et en comparer le comporte-
tement, nous avons comparé les prédictions sur

un jour (les modèles étant du premier ordre) obtenues
à partir de ces modèles à des prédictions plus simples.

Les expressions (5) et (6) suivantes de l’erreur de
prédiction à un jour ont été utilisées :

e Etude de prédiction pour un jour quelconque de
la quinzaine a de l’année y :

e Etude de prédiction pour un jour quelconque
de la quinzaine a d’une année quelconque :

où l’(d, y) représente la prédiction de l’irradiation
globale quotidienne pour le jour d de l’année y et
I(d, y) la valeur réellement observée.

Trois possibilités ont été envisagées pour l’éva-
luation de l’(d, y) :

a) l’(d, y) = 1(d - 1, y) : prolongation de la valeur
du jour précédent.

b) l’(d, y) = 1(d - 1, y)1 : prolongation de la

moyenne locale décentrée.

c) l’(d, y) = prédiction obtenue à l’aide des
modèles stochastiques.

Pour déterminer l’(d, y) dans le cas c), on évalue
dans un premier temps z’(d, y) en posant a(d, y),
composante aléatoire dans l’expression de z(d, y),
nulle. (Ce qui correspond à sa valeur la plus probable
compte tenu de l’hypothèse de distribution gaussienne
de ces variables aléatoires.)
Nous avons alors :

où [a(d - 1, y)] est estimé en considérant la période
des 90 jours précédents d. l’(d, y) est ensuite calculé
en posant :

Paramètres locaux. - Dans le cas où l’on dispose
de peu de données, variables et paramètres doivent
être calculés localement : les paramètres utilisés

pour la prédiction de la variable z(d, y) pour cha-
que jour d’une quinzaine a sont ceux calculés pour
la quinzaine a - 1 et utilisent donc les 90 jours
précédent cette quinzaine (voir calcul des paramètres).
Pour les trois sites étudiés, des modèles de type AR 1,
MA 1 et Mixte ont été testés : En moyenne (voir
3.4, expression (6)), les résultats obtenus avec l’un
ou l’autre de ces modèles sont similaires : voir les
tableaux II, III et IV où les erreurs de prédiction sont
comparées pour les différents modèles.
Les figures 13, 14 et 15 représentent pour les diffé-

rentes quinzaines les expressions (6) pour les trois
prédictions (a), b) et c) avec un modèle A R 1) et la
zone d’incertitude de l’estimé B3(a) de l’écart qua-
dratique : La prédiction obtenue à l’aide des modèles
stochastiques est nettement meilleure que celle obtenue
par prolongation de la valeur de la veille et légèrement
meilleure que la prolongation de la moyenne sur
les 15 jours précédents : L’étude statistique locale
des corrélations apporte donc un supplément d’in-
formation.

L’erreur de prédiction (expression (6)) est de l’ordre
de l’écart quadratique B3(a).
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Tableau II. - Huallao : Erreur de prédiction joules/
cm2-jour. Variable z(d, y).

Tableau III. - Trappes : Erreur de prédiction joules/
cm2-jour. Variable z(d, y).

Tableau IV. - Carpentras : Erreur de prédiction
joules/cm 2_jour. Variable z(d, y).

Figs. 13, 14 et 15. - Comparaison des 3 types de prédiction pour
les sites respectivement de Huallao, Trappes et Carpentras. Variables
z(d, y). Expressions (6) avec :

. l’(d, y) =1(d -1, y).
X l’(d, y) = I(d - 1, Y)1
0 l’(d, y) = prédiction obtenu avec un modèle AR 1 avec para-

mètres locaux.
1 incertitude sur l’écart quadratique.

4. Etude statistique : emploi d’expressions moyennées
sur plusieurs années de données. - 4.1 1 VARIABLE

z(d, y). PARAMÈTRES MOYENNÉS. - Dans le cas où l’on
dispose d’un certain nombre d’années de données,
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l’emploi de paramètres moyennés sur les années

peut être envisagé : pour le processus AR 1, les expres-
sions de type (6) ont été calculées pour les trois sites
en utilisant soit des paramètres moyennés et saison-
niers P(a), soit un paramètre unique P :

Huallao P = 0,21,
Trappes P = 0,3,
Carpentras P = 0,34.
Les résultats au niveau de la prédiction sont du

même ordre, parfois légèrement meilleurs que dans
le cas de paramètres locaux (voir Tabl. II, III et IV).

4.2 CAS D’UNE VARIABLE UTILISANT DES EXPRES-
SIONS MOYENNÉES. - Dans le cas où lfon dispose de
plusieurs années de données, nous pouvons envisager
d’utiliser, outre des paramètres moyennés, une expres-
sion moyennée sur les années pour l’écart quadra-
tique et la valeur moyenne dans la définition de la
variable réduite soit :

Cette variable nécessite pour sa construction un grand
nombre de données mais a l’avantage d’utiliser des
expressions centrées.

Sur les figures 16,17 et 18 sont comparés les résultats
(expressions du type (6)) obtenus pour un modèle AR 1
utilisant soit la variable z(d, y) et des paramètres
locaux, soit la variable v(d, y) et des paramètres
moyennés. (Dans les calculs l’année sur laquelle se fait
la prédiction a été éliminée de l’estimation de la valeur
moyenne et de l’écart quadratique du processus de
façon à ne pas introduire dans l’expression de

l’(d, y) = v’(d, y).03C3(d) + I(d)

de valeurs supposées inconnues.)
Les résultats sont meilleurs dans le cas de la

variable v(d, y), celle-ci évitant notamment l’inconvé-
nient du décentrage.

Les écarts obtenus avec v(d, y) sont dans l’ensemble
plus faibles que l’écart quadratique, les modèles
utilisés apportent donc une information effective
sur le comportement de la variable.

4.3 SIMULATION. - A partir de l’estimation de
la moyenne et de l’écart quadratique du processus
et des paramètres des modèles décrits précédemment,
il est possible de simuler plusieurs années d’irradiation
solaire globale quotidienne : pour plus de précisions
voir réf. [3] et réf. [4].
Dans le cas de la variable v(d, y) étudiée ici, l’écart

quadratique du bruit blanc intervenant dans la simu-

Figs. 16, 17 et 18. - Comparaison pour la prédiction des variables
z(d, y) et v(d, y).

0 l’(d, y) = prédiction obtenu avec la variable z(d, y) et un

modèle AR 1 avec paramètres locaux.
X l’(d, y) = prédiction obtenu avec la variable v(d, y) et un

modèle AR 1 avec paramètres moyennés.
1 incertitude sur l’écart quadratique.

lation est constant, les différences d’amplitude saison-
nière des fluctuations étant déjà prises en compte
au niveau de la variable. Il n’y a donc pas de pro-
blème d’ajustement de l’écart quadratique du bruit
blanc comme dans les réfs. [3] et [4]. D’autre part,
par sa construction même, cette variable évite les
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effets de dérive qui peuvent intervenir avec des
variables définies par accroissements comme c’est
le cas dans les réfs. [3] et [4].

5. Conclusion. - A partir de l’étude statistique
des données météorologiques de l’irradiation solaire
globale quotidienne, nous avons testé des modèles
simples (dépendance uniquement sous forme linéaire)
à 1 ou 2 paramètres.
Vu le faible ordre de grandeur des paramètres, la

comparaison des différents modèles au niveau de la
prédiction n’est pas très fine. Les résultats obtenus
indiquent cependant que ces modèles apportent un
supplément d’information sur le comportement de la
variable par rapport à des modèles simplistes.

A cause des faibles effets de mémoire observés,
ces modèles peuvent surtout être employés pour la
simulation de nouvelles années de données. Les
résultats de l’ensemble de notre étude (réfs. [3] et [4])
mettent en évidence qu’une approche plus fine du
comportement de l’irradiation nécessite l’intégration
d’autres variables météorologiques telles que humidité,
pression, vent, température, etc..., corrélées entre-

elles : en effet, cet ensemble de variables propage .
une information plus grande sur leur passé qu’une
seule composante telle que l’irradiation et l’aug-
mentation des effets de mémoire correspondante
devrait permettre l’introduction de modèles sto-

chastiques multidimensionnels à paramètres plus
élevés.
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