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Abstract

The effective prediction of energy consumption is crucial for efficient energy
management and optimal resource allocation. In this thesis, we address the
challenges related to data quality and model selection in energy consumption
prediction using an artificial intelligence model, specifically utilizing time series data.

To mitigate the limitations identified in existing literature, we conducted a
comprehensive data analysis process to ensure the quality and reliability of the input
data. By carefully examining the data, we took measures to handle missing values and
normalize the dataset to optimize model performance. We selected the LSTM (Long
Short-Term Memory) model due to its superior performance and high applicability
in solving sequential problems. LSTM has the ability to capture long-term
dependencies in time series data, making it well-suited for energy consumption
prediction tasks.

The experimental results obtained at the end of this research demonstrate the
effectiveness of our approach. Overall, this thesis contributes to the field of energy
consumption prediction by addressing challenges related to data quality and model
selection. Our results highlight the importance of appropriate data analysis and
demonstrate the relevance and efficiency of LSTM models for accurate energy
consumption forecasting. The findings of this research can facilitate informed
decision-making and enable better energy management strategies in various
domains.

Keywords: Energy consumption, Energy efficiency, Prediction, Time series, Data
Analysis, LSTM.



Abstract

La prédiction efficace de la consommation d'énergie est cruciale pour une gestion
énergétique efficace et une allocation optimale des ressources. Dans cette thése, nous
abordons les défis liés a la qualité des données et a la sélection du modele dans la
prédiction de la consommation d'énergie a l'aide d'un modele d'intelligence
artificielle, en utilisant spécifiquement des données de séries temporelles.

Pour atténuer les limitations identifiées dans la littérature existante, nous avons mené
un processus complet d'analyse des données afin d'assurer la qualité et la fiabilité des
données d'entrée. En examinant attentivement les données, nous avons pris des
mesures pour traiter les valeurs manquantes et normaliser I'ensemble de données
pour optimiser les performances du modele, nous avons sélectionné le modele LSTM
en raison de ses performances supérieures et de sa grande applicabilité a la résolution
de problemes séquentiels. LSTM a la capacité de capturer les dépendances a long
terme dans les données de séries temporelles, ce qui le rend bien adapté aux taches
de prédiction de la consommation d'énergie.

Les résultats expérimentaux obtenus a la fin de cette recherche démontrent
l'efficacité de notre approche.

Dans l'ensemble, cette thése contribue au domaine de la prédiction de la
consommation d'énergie en abordant les défis liés a la qualité des données et a la
sélection du modele. Nos résultats mettent en évidence l'importance d'une analyse
appropriée des données et démontrent la pertinence et l'efficacité des modeles LSTM
pour une prévision précise de la consommation d'énergie. Les résultats de cette
recherche peuvent faciliter la prise de décision éclairée et permettre de meilleures
stratégies de gestion énergétique dans différents domaines.

Mots clés : Consommation d’énergie, Efficacité énergétique, Prédiction, Séries
chronologiques, Data Analysis, LSTM
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INTRODUCTION GENERALE

La consommation d'énergie est un probléme critique qui affecte 1'économie,
'environnement et la société dans son ensemble. La demande croissante d'énergie a
entrainé un besoin de méthodes plus efficaces et durables de gestion de I'énergie. Les
modeles d'intelligence artificielle (IA) et d'apprentissage automatique (ML) ont
montré un grand potentiel a cet égard en proposant de nouvelles et innovantes
solutions pour l'analyse et la prédiction de la consommation d'énergie.

Ces derniéres années, I'exploitation de modeles d’IA et de ML dans le domaine de la
consommation d’énergie a suscité beaucoup d’'intérét chez les chercheurs et les
praticiens pour 'amélioration de 'efficacité énergétique.

L’évolution rapide dans la consommation d’énergie implique le développement et
I'amélioration des réseaux d’énergie, cette évolution démontre aussi un défi qui
implique des stratégies de gestion comme la maitrise de la demande en énergie
(Energy demand management).

L'utilisation de modeles d'IA et de ML a permis de réaliser des améliorations
significatives a l'efficacité énergétique, permettant aux entreprises énergétiques de
mieux gérer leurs ressources énergétiques et de réduire leurs déchets.

Les perspectives d'utilisation des modeles ML dans la prédiction de la consommation
d'énergie sont tres prometteurs. Ces modeles ont le potentiel de révolutionner la
facon dont la consommation d'énergie est gérée en fournissant des solutions précises
et efficaces. Avec les progres de la technologie, les modeles ML sont devenus plus
sophistiqués et capables de traiter des modeles complexes de consommation
d'énergie et de prédire les tendances futures. Cela en fait des outils précieux pour
I'amélioration de 'efficacité énergétique.

Dans cette thése, nous abordons les défis liés a la qualité des données et a la sélection
du modele dans la prédiction de la consommation d'énergie a l'aide d'un modéle
d'intelligence artificielle, en utilisant spécifiquement des données de séries
temporelles, nous évaluerons son potentiel pour améliorer les pratiques de gestion de
I'énergie et contribuer au développement d'un avenir énergétique durable. Notre
objectif est de fournir une compréhension détaillée de l'utilisation d’'un modele
d’apprentissage automatique (ML), et d'identifier les opportunités et les défis a
relever pour une mise en ceuvre réussie.

Nous présentons les concepts fondamentaux de I'énergie et les principaux défis du
domaine dans le chapitre 1. Dans le chapitre 2, nous faisons un état de l'art des
méthodes et des outils existants pour modéliser, analyser et optimiser 1'énergie. Nous
proposons ensuite une étude de cas d'un systéme réel dans le chapitre 3. Nous
terminons par une conclusion générale et des perspectives de recherche future.
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Chapitre o1 : L'Energie : concepts fondamentaux et apercu

Chapitre 1: L’Energie : Concepts fondamentaux et apercu
du domaine

1.1 Introduction

L’énergie est une ressource fondamentale pour les sociétés modernes et essentielle
pour répondre a nos besoins quotidiens et assurer le développement économique.
Dans ce chapitre, nous commencerons par aborder certaines notions générales
relatives a I'énergie et a ses formes et sources. Ensuite, nous explorerons les différents
secteurs qui le consomment afin de mieux comprendre I'évolution de la
consommation, nous mettrons aussi en évidence les raisons et les facteurs qui ont
contribué a cette évolution, et nous citerons les tendances actuelles dans le domaine
énergetique.

1.2 L'Energie : Définition, Formes et sources
1.2.1 Qu'est-ce que I'énergie ?

L'énergie est définie par les experts comme la capacité a accomplir du travail. Selon
les théories économiques, 'énergie est considérée comme une ressource cruciale pour
la production industrielle. La civilisation moderne est possible parce que les gens ont
appris a transformer I'énergie d'une forme a une autre, puis a l'utiliser pour effectuer
un travail. L'énergie est utilisée pour se déplacer a pied, a vélo, pour faire avancer les
voitures sur les routes et les bateaux sur I'eau, pour cuisiner pour fournir de I'éclairage
a nos résidences et lieux de travail, pour la fabrication de biens et pour les voyages
spatiaux des astronautes. [1]

1.2.2 Formes d'énergie

Il existe plusieurs formes d'énergie telles que la chaleur, la lumiére, le mouvement,
l'électricité, la forme chimique et la gravité. Ces formes d'énergie peuvent étre
regroupées en deux catégories générales pour faire du travail : L'énergie potentielle
(stockée) et I'énergie cinétique (active).[2]

» L’énergie potentielle (stockée) :

L'énergie potentielle est une forme d'énergie stockée, c’est I'énergie qui réside dans
un objet en raison de sa position ou de sa configuration et qui peut étre libérée et
transformé en une autre forme d'énergie.

Par exemple, un objet placé en hauteur, a de I'énergie potentielle en raison de sa
position dans le champ de gravité terrestre. Cette énergie peut étre libérée et
convertie en énergie cinétique lorsque 1'objet est laché et tombe vers le sol.

Il existe différents types d'énergie potentielle, notamment l'énergie potentielle
gravitationnelle, 1'énergie potentielle élastique, l'énergie potentielle électrique,



Chapitre o1 : L'Energie : concepts fondamentaux et apercu

I'énergie potentielle nucléaire, etc. Chaque type d'énergie potentielle est associé a un
champ de force spécifique et peut étre utilisé dans diverses applications, telles que le
stockage d'énergie et la génération d'électricité. [2, 3, 4]

» L’énergie cinétique (active) :

Clest la capacité de l'objet a effectuer un travail en raison de sa vitesse (son
mouvement). L'énergie cinétique est une forme d'énergie associée au mouvement
d'un objet.

L'énergie cinétique peut étre convertie en d'autres formes d'énergie, telles que
I'énergie thermique ou l'énergie électrique. Elle est utilisée dans de nombreuses
applications, notamment la conversion d'énergie mécanique en électricité grace a des
turbines hydrauliques ou éoliennes, etc... [2, 3, 4]

1.2.3 Sources et méthodes de production d'énergie

Les ressources utilisées pour générer de I'énergie afin de satisfaire les besoins humains
en électricité, en chaleur, en transport et autres, sont désignées sous le terme de
sources d'énergie. Les sources d'énergie se divisent principalement en deux catégories
: les sources d'énergie renouvelables et les sources d'énergie non renouvelables. [3]

* Les sources non renouvelables :
(% . « 1y .
Sont des sources d'énergie qui s'épuisent avec le temps [4]. Elles comprennent :

-Les combustibles fossiles : (pétrole, gaz naturel, charbon) sont le résultat de
I'accumulation de matiéres organiques dans le sol pendant des périodes s'étendant
sur des millions d'années. IIs sont briilés pour produire de I'énergie, pour produire de
I'électricité, pour le chauffage et pour les transports. C’est pour ¢a ils sont polluants
et émettent des gaz qui contribuent au réchauffement climatique.

-L'uranium : Il est utilisé comme combustible dans les centrales nucléaires pour
produire de I'électricité.

= Les sources renouvelables :

Les sources d'énergie renouvelables sont des sources d'énergie qui se renouvellent
naturellement et de maniére continue [5]. Elles comprennent :

-L'énergie solaire : L'énergie solaire est générée par le rayonnement émis par le
soleil, qui peut étre capté par des panneaux solaires.

-L'énergie éolienne : L'énergie éolienne est engendrée par le mouvement de I'air ou
le vent., qui peut étre capté par des éoliennes.

-L'énergie hydraulique : I'énergie hydraulique est produite par la force de I'eau, qui
peut étre utilisée pour faire tourner des turbines.

-L'énergie géothermique : L'énergie géothermique est engendrée par la chaleur
provenant de l'intérieur de la Terre.
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-L'énergie des biomasses : I'énergie des biomasses est produite par la combustion
de matieres organiques, comme le bois, les déchets agricoles, les résidus forestiers,
etc.

-L'énergie marine : L'énergie marine est générée par les mouvements des marées,
des courants océaniques et des vagues.

Les différentes sources d'énergie peuvent servir de sources primaires pour générer de
la chaleur, comme pour le chauffage des batiments ou la production d'eau chaude
sanitaire. Elles peuvent également étre utilisées comme sources secondaires pour
produire de I'électricité. Les centrales électriques ont la capacité d'utiliser des sources
d'énergie telles que les combustibles fossiles, la biomasse, 1'énergie hydraulique,
I'énergie solaire ou éolienne afin de générer de 1'électricité [4, 5].

Pour répondre aux besoins énergétiques, les sources d'énergie peuvent étre utilisées
par des maniéres différentes.

1.3 Secteurs de consommation d’énergie

Il existe différents secteurs de consommation d'énergie, chacun ayant des besoins
énergétiques spécifiques. Parmi ces secteurs de consommation d’énergie on peut
citer : [2, 3]

-Le secteur résidentiel : il s'agit des maisons, des appartements et des batiments ot
les gens vivent. Ce secteur est responsable d'une une part considérable de la
consommation énergétique, en particulier pour le chauffage, la climatisation et
l'éclairage.

-Le secteur commercial : Il englobe divers types d'établissements tels que bureaux,
centres commerciaux, restaurants, hotels, et bien d'autres. Cette industrie nécessite
de l'énergie pour des besoins tels que 1'éclairage, le chauffage, la climatisation,
l'utilisation d'ordinateurs, d'équipements de cuisine et de systémes de ventilation.,
etc.

-Le secteur industriel : il comprend les usines, les entreprises de fabrication, etc. Ce
domaine représente la plus grande part de la consommation énergétique a I'échelle
mondiale., car il nécessite beaucoup d'énergie pour faire fonctionner les machines,
les équipements et les processus de production.

-Le secteur des transports : il comprend les voitures, les camions, les avions, les
trains, les bateaux, etc. Ce secteur est également un gros consommateur d'énergie, en
particulier pour les carburants fossiles.

-Le secteur de l'agriculture : il comprend les exploitations agricoles, les serres, les
usines de transformation des aliments, etc. Ce secteur consomme de 1'énergie pour
l'irrigation, le chauffage, la réfrigération et les équipements de transformation des
aliments.



Chapitre o1 : L'Energie : concepts fondamentaux et apercu

-Le secteur de la construction : il comprend la construction et la rénovation de
batiments, les travaux publics, les infrastructures, etc. Ce secteur consomme de
I'énergie pour les machines, les outils, les équipements de chantier, etc.

Chaque secteur a des besoins énergétiques différents, ce qui implique que les choix
que nous faisons en matiére d'utilisation de l'énergie peuvent avoir un impact
important sur l'environnement et le climat.

1.4 Evolution de la consommation d’énergie

Au cours des derniéres décennies, la consommation d'énergie a augmenté dans toutes
les sources énergétiques et dans tous les secteurs économiques. [6, 7]

La hausse de la demande énergétique est principalement attribuable a la croissance
démographique et a l'expansion de 1'économie mondiale., ainsi qu'a I'urbanisation
croissante dans de nombreux pays. [8, 9, 10]

Les combustibles fossiles, notamment le pétrole, le gaz naturel et le charbon, ont été
les principales sources d'énergie utilisées pour satisfaire cette demande croissante en
énergie. Néanmoins, l'utilisation des énergies renouvelables, comme ['énergie
éolienne, solaire, etc., a également connu une augmentation progressive au fil du
temps. (la figure 1.1).

En ce qui concerne les secteurs économiques, l'industrie est le plus grand
consommateur d'énergie, suivie par les secteurs des transports et résidentiel (la figure
1.2).

Pétrole brut
| 95 | i | )5 -

1950 1005 2000 2005 2010

Figure 1-1: Consommation final total par source (TFC), Le monde 1990-2020 [7]
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Figure 1-2: Consommation final total par secteur (TFC), Le monde 1990-2020 [7]

Il convient de souligner que cette augmentation de la consommation d'énergie a
engendré des conséquences néfastes sur l'environnement, notamment en termes
d'émissions de gaz a effet de serre, ainsi que de pollution de l'air et de I'eau. [9]. Il est
donc essentiel de trouver des solutions visant a réduire notre consommation
d'énergie, a adopter des sources d'énergie durables et moins polluantes, afin de
préserver notre planéte. [10]

1.5 L'importance de rationaliser la consommation d'énergie

La rationalisation de la consommation d'énergie est importante pour plusieurs
raisons :

-Réduire les problémes politiques et sociales : En diminuant notre dépendance
vis-a-vis des sources d'énergie importées et en favorisant 1'adoption de technologies
économes en énergie ainsi que de sources d'énergie renouvelables, nous avons la
possibilité d'améliorer la sécurité énergétique de notre nation, de créer de nouveaux
emplois et de stimuler la croissance économique. [8]

-Réduire les problémes environnementaux : La consommation excessive
d'énergie a des répercussions défavorables sur I'environnement, car elle entraine des
émissions de gaz a effet de serre et contribue a la pollution de l'air et de I'eau, a la
destruction des écosystémes, etc. En rationalisant la consommation d'énergie, nous
pouvons réduire cet impact.[9]

-Réduire les problemes économiques : La consommation d'énergie représente
souvent une part importante des dépenses des ménages et des entreprises. En
rationalisant la consommation d'énergie, nous pouvons réduire nos cotts d'énergie
et économiser de l'argent a long terme. [10]
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1.6 Tendances actuelles dans le secteur de l'énergie

L’augmentation constante et exhaustive de la consommation d'énergie impose la
nécessité de moyens avancés et intelligents pour aider a la réduction et la
rationalisation de la consommation

L'une des tendances de solutions les plus prometteuses c’est l'utilisation de
I'Intelligence Artificielle (IA) et 'apprentissage automatique (ML) pour résoudre ces
problemes dans de nombreux domaines, notamment les domaines énergétiques. [11]

L’Intelligence Artificielle (IA) et 'apprentissage automatique (ML) peuvent aider a
prévoir la demande d'énergie de maniere plus précise, permettant aux fournisseurs
d'énergie d'ajuster leur offre en conséquence et d'éviter la surproductions d'énergie,
cela peut entrainer une utilisation plus durable de I'énergie.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mené une étude globale du domaine énergétique et de
la consommation d’énergie dans les différents sources et secteurs, conduisant a la
conclusion que cette consommation s'accéléere a un rythme élevé, et que les
technologies innovantes telles que I'IA et les modeles d'apprentissage automatique
sont largement utilisées. Dans le chapitre suivant, nous exposerons certains de ces
modeles et tenterons d’expliquer leurs fonctionnements.
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Chapitre 2: Etat de I'art sur I'IA et la prédiction de la
consommation d'énergie

2.1 Introduction

Les modeéles d'apprentissage automatique jouent un rble essentiel dans la
planification et la prévision. L'objectif principal est de parvenir a une prédiction qui
donne des informations futures en se basant sur les études antérieures. Ce chapitre
examinera la littérature pour avoir une bonne connaissance sur le domaine, en
identifiant les modeles de prédiction et les types de données les plus couramment
utilisés, nous examinerons également les métriques d'évaluation.

2.2 Les types de prédiction de la consommation d'énergie

En se basant sur la période de prévision, on peut décomposer le processus de la
prévision d’énergie en trois catégories. Il s’agit de prévisions a court terme, a moyen
terme et a long terme.

Les prévisions a court terme (d'une heure a semaines) ; sont principalement utilisées
pour optimiser 'engagement des unités de génération, la distribution d'énergie et la
répartition de la charge, tout en prenant en compte le controle en temps réel et
I'évaluation de la sécurité.

Les prévisions 4 moyen terme (d'une semaine a mois) ; sont surtout appliquées a la
planification des ressources et des tarifs de production d’énergie. Le but de cette
prédiction donc est d'assurer un équilibre entre la demande et la génération et de
maintenir le systéme, I'achat d'énergie et la fixation des prix.

Les prévisions a long terme (d’'un mois a des années) ; sont surtout appliquées a la
gestion des ressources et aux investissements dans le développement. L'objectif de
cette prédiction est donc la planification de l'expansion du systéme, y compris la
génération, la transmission et la distribution. Cette prédiction peut également avoir
un impact sur l'achat de nouvelles unités de génération.

Semaines/
Mois

Figure 2-1: Types de prédiction
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2.3 Taxonomie de modéles de prédiction

On peut nommer la catégorisation des différents types de modeles d'apprentissage
automatique en fonction de leurs algorithmes sous-jacents, architectures ou de leurs
méthodes d’apprentissage ; une taxonomie des modéles. [16, 17]

Différents experts, chercheurs et praticiens peuvent utiliser différentes taxonomies
en fonction de leurs besoins spécifiques, de leur expérience et de leurs objectifs. Dans
I'ensemble, le choix de la classification des modéles dépend du contexte et de |'objectif
de I'analyse ou de I'application. [18, 19]

Selon la littérature [12-27], les modeles de ML utilisés dans la prédiction de la
consommation d'énergie différe en fonction de leur complexité, en modeles simples
(Single models), modeles d’ensemble (Ensemble models) et les modeles hybrides
(Hybrid models).

Afin de classifier ces modéles, et en se basant sur des revues précédentes, la
taxonomie appropriée pour notre probléme de prédiction est dans (La figure 2-1).

Cette taxonomie nous permet d'englober les modéles utilisés par les experts,
chercheurs et praticiens, et de comprendre comment |'utilisation de modéles avec
différents niveaux de complexité peut différer.

Dans la (figure 1-3), nous classons les modéles les plus couramment utilisés selon la
littérature en fonction du leur complexité. Les modéles inclus dans cette classification
sont :

2.3.1 Modeéles simples (Single models)

Un modeéle simple en apprentissage automatique, fait référence a un type spécifique
de modele d'apprentissage automatique conc¢u pour résoudre une tache ou un
probléme particulier en utilisant un seul algorithme ou une seule architecture. [17]
Exemples de ces modeéles :

e Modeéles statistiques
Les modéles statistiques sont utilisés pour apprendre les formes dans les données et
pour faire des prédictions sur de nouveaux points de données [16, 17, 18]. Certains des
modeéles statistiques couramment utilisés dans le contexte de notre probléme sont :

o ARMA/ARIMA/SARIMA :

Les modeles ARMA (Autoregressive Moving Average), ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average) et SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average) ; sont des modeéles de séries chronologiques souvent utilisés en
apprentissage automatique pour les taches de prévision. Ces modéles peuvent étre
utilisés pour prévoir les valeurs futures d'une série chronologique en fonction de leur
observation passée, ces modeles estiment les parameétres qui conviennent le mieux
aux données de la série chronologique et l'utilisent pour effectuer des prévisions.

11
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Models de prédiction de
consommation d'énérgie

A
'

Modeéles d'ensemble Modeles hybrids

Modeles simples
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Figure 2-2: Taxonomie de modéles de prédiction de la consommation d'énergie selon leur
complexité. [12-27]
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o Régression linéaire :
Un modéle statistique utilisé pour prédire une variable de sortie continue en fonction
d'une ou plusieurs variables d'entrée.

o Régression linéaire multiple :
C'est une méthode statistique utilisée pour modéliser la relation entre une variable
dépendante et deux ou plusieurs variables indépendantes. C'est une extension du
modele de régression linéaire simple.

e Réseaux de neurones artificiels (ANN)

C'est un type d'algorithme d'apprentissage automatique inspiré de la structure et du
fonctionnement du cerveau humain [25]. Un ANN est constitué de plusieurs couches
de nceuds interconnectés (aussi appelés neurones), ot chaque noeud est responsable
d'une opération spécifique. Les noeuds sont reliés par des arétes, qui représentent les
poids qui déterminent la force de la connexion entre deux nceuds [25]. Certains des
types d'ANN les plus courants incluent :

o Perceptron multicouche (MLP : Multi-Layer Perceptron) :
C'est un type de réseau de ANNSs, qui se compose d'une ou plusieurs couches cachées
de neurones entre les couches d'entrée et de sortie. Les MLP sont le type le plus
basique de ANNS.

o Réseau neuronal convolutif (CNN : Convolutional Neural Networks) :
C'est une architecture de réseau de neurones profonds qui apprend directement a
partir des données. Ils sont basés sur des opérations de convolution, qui permettent
de capturer des formes locales dans les données d'entrée.

o Réseau de Neurones Récurrents (RNN : Recurrent Neural Networks) :
C'est un type d'algorithme de deep learning qui est capable de traiter des données
séquentielles. Contrairement aux réseaux de neurones classiques, les RNN ont des
connexions récurrentes entre les neurones, ce qui leur permet de conserver une
mémoire a court et a long terme des informations précédemment vues dans la
séquence. [36]

o LSTMs (Long Short-Term Memory Networks):
C'est une variante des RNN, congus pour capturer les relations a long terme dans les
données séquentielles. Cette caractéristique rend les réseaux LSTM idéaux pour le
traitement et la prédiction de données.

o GRUs (Gated Recurrent Unit) :
IIs sont un outil puissant pour modéliser des données séquentielles et surmonter les
limites des RNN, surtout dans les cas ol les dépendances a long terme sont
importantes.

13
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Couche d'entrée | Couche(s) cachée(s) Couches de sortie

S~ N

Poids Noeuds

Figure 2-3: Architecture de base de ANN [25]

e Naive Bayes
Cet algorithme est basé sur le théoréme de Bayes et I'hypothése d'indépendance entre
les caractéristiques des données. Il est couramment utilisé dans l'apprentissage
automatique pour des taches de prédiction. En pratique, l'utilisation de Naive Bayes
comme algorithme de référence ou en combinaison avec d'autres algorithmes dans
une approche ensembliste; est courante dans la littérature. [21]

e Arbre de décision (Decision Tree)

Un arbre de décision se compose respectivement de nceuds et de branches qui
représentent les décisions et les résultats possibles de ces décisions. On peut
graphiquement représenter toutes les solutions possibles d'une décision, on se basant
sur certaines conditions ou caractéristiques des données.

la forét aléatoire (Random Forest) et Arbres a gradient dopé (Gradient Boosted Trees),
sont des variations de ces arbres de décision, elles visent a améliorer leur
performances en combinant plusieurs arbres ou en modifiant les critéres de division.

[16, 17]

e Machines a vecteurs supports (SVMs)
Les SVMs (Support Vector Machines) sont un type d'algorithme d'apprentissage
automatique supervisé utilisé pour les taches de prédiction. Les SVMs sont basés sur
l'idée de trouver un hyperplan qui sépare les données en différentes classes.
L'hyperplan est choisi de maniére a maximiser la marge, qui est la distance entre
I'hyperplan et les points de données les plus proches de chaque classe. [18]

e K-plus proches voisins (K-NN)
KNN, ou k-Nearest Neighbors, fonctionne en trouvant les K points de données les
plus proches dans l'ensemble d'entrainement d'un nouveau point de données
d'entrée, puis en prédisant la classe ou la valeur de I'entrée en fonction de la classe ou
de la valeur la plus commune ou la moyenne parmi ses K voisins. [26]
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2.3.2 Modeles d’ensemble (Ensemble models)

Afin d'améliorer la puissance prédictive globale du modeéle ; les modéles d'ensemble
en apprentissage automatique ont été congu, ils s’agit d'une collection de plusieurs
modeles individuels combinés [16, 17]. L'idée derriére la modélisation en ensemble est
que la combinaison des prédictions de plusieurs modeéles donnera un modele plus
précis et plus robuste que n'importe quel modele individuel. II existe plusieurs types
de modéles d'ensemble en apprentissage automatique, notamment, [19, 21] :

e Bagging : cela implique de former plusieurs modéles indépendants sur
différents sous-ensembles des données d'entrainement, puis de combiner
leurs prédictions. Un exemple populaire de bagging est Random Forest.

e Boosting : cela implique de former une séquence de modeles, ol chaque
modele ultérieur essaie de corriger les erreurs commises par les modeles
précédents. Un exemple populaire de boosting est XGBoost.

e Stacking : cela implique de former plusieurs modéles différents, puis d'utiliser
leurs prédictions comme entrée pour un modeéle final. Le modéle final apprend
a combiner les prédictions des modeles individuels pour faire la prédiction

finale.
Dataset Dataset
A | L Ve v | N
'y v N ¥ v “
Dataset | Dataset 2 Dataset 3 Dataset Deamiésoal’| | Deamies sl Dataset | Dataser 2 Dataser 3
clazzees claizee:
| ! v S/ }
. v /7 VAR | v v
' o J o -p J 3 » d J 3
Modéle 1 Modéle 2 Modele 3 Modélke 1 Modéle 2 AModéle 2 Modéle | Modele 2 Modele 3
& T v 4—-""7-_ T . ¢ a = T - . ‘--"“—--
Ensemble Ensemble * ¥ Mera modede
v v v
Précliction finale Predicrion finale Preédiction finale
1) Bagging b) boosting c) Stacking

Figure 2-4: Méthodes d’ensembles

Si un modeéle simple ne peut pas fournir des prédictions précises en raison de la
complexité du probléme ou de la taille limitée des données, on peut utiliser les
modeles d’ensemble dans ces situations. En combinant des plusieurs prédictions, les
modeles d'ensemble peuvent renforcer la précision et la robustesse. Cependant, les
modeles d'ensemble peuvent également étre coliteux en termes de calcul et
nécessitent de plus de ressources par rapport aux modeéles individuels.

2.3.3 Modéles hybrides (Hybrid models)

La combinaison de différents types de modeles et techniques est un moyen de
concevoir et créer un nouveau modele avec des performances améliorées ; ils sont les
modeles hybrides.
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Par exemple, un modéle hybride peut combiner un réseau de neurones profond avec
'apprentissage par renforcement, ou un réseau neuronal convolutif avec un réseau
neuronal récurrent. [13]

Souvent, ont fait face a des problemes complexes qui nécessitent plusieurs techniques
pour étre résolus, ici, les modéles hybrides peuvent étre utilisés pour les résoudre.
La différence entre les modéles hybrides et les modéles d'ensemble, c'est que les
modeles hybrides combinent de différents types de modeéles ou techniques pour créer
un modele entierement nouveau avec des performances améliorées ; tandis que les
modeles d'ensemble combinent de plusieurs modeéles individuels pour créer un
modele plus robuste et précis. En se basant sur le probléeme spécifique et les données
analysées, ces modeles peuvent étre efficaces pour améliorer les performances des
modeles d'apprentissage automatique. [17]

2.4 Les séries chronologique (Time series)

Les données de séries temporelles, également connues sous le nom de données
horodatées, sont un ensemble de points de données disposés dans l'ordre
chronologique, ils sont faits séquentiellement au fil du temps. Ces points de données
représentent généralement des mesures successives prises a partir de la méme source
sur une période de temps fixe et sont utilisés pour surveiller les changements au fil
du temps [28]. Par conséquent, les données chronologiques se prétent naturellement
a la modélisation comme probléme séquentiel, ott 'ordre des observations est
important et influence les observations subséquentes.

Les données de séries temporelles suivent le comportement d'un sujet ou d'une entité
unique a différents intervalles de temps, ces comportements peuvent étre également
espacés, comme dans le cas des métriques ; ou irréguliérement espacés, comme dans
le cas des événements. [29]

Par exemple, le comportement de la charge électrique a Tébessa collectée a la
premiére heure de chaque jour est un exemple de données de séries temporelles.
L'importance du temps en tant qu'axe est ce qui distingue les données de séries
temporelles des autres types de données.[30]

La prédiction des observations futures est I'un des objectifs principaux de I'étude des
séries temporelles, qui trouve ses applications dans différents domaines tels que
I'économie, la finance, la médecine... [33]

Nous pouvons diviser les données de séries temporelles en : séries temporelles
univariées et multivariées. [28]

Lorsque nous sommes concernés par une seule variable dans notre étude, on parle de
données de séries temporelles univariées, c'est une variable est observée sur une
période de temps. En d'autres termes, I'ensemble de données de séries temporelles
univariées ne comporte qu'une colonne de données, qui représente une séquence de
valeurs observées a différents moments dans le temps. C'est une prédiction univariée,
elle utilise uniquement les valeurs présentes et passées de la série pour prédire les
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valeurs futures. D'autre part, les données de séries temporelles multivariées
impliquent deux variables ou plus qui sont observées sur une période de temps. Les
variables peuvent étre liées ou non liées. L'objectif ici est d'étudier la relation entre
elles. On l'appelle une prévision multivariée, elle utilise au moins une variable
supplémentaire pour prévoir les valeurs futures.

Une série temporelle comprend généralement trois composantes principales ; sont la
tendance, la saisonnalité et les résidus. La tendance décrit le mouvement a long
ou court terme de la série temporelle. La saisonnalité représente un phénomeéne
périodique, tandis que les résidus représentent des fluctuations aléatoires. Pour
comprendre le comportement global de la série temporelle, il est nécessaire
d'analyser et de séparer toutes les composantes.[28]

2.5 Métriques d'évaluation pour les modéles de prédiction

Les métriques d'évaluation des modéles en apprentissage automatique sont des
mesures quantitatives utilisées pour évaluer les performances des modeles de
prédiction. Ces mesures permettent de faire une comparaison entre les performances
de différents modeles et aussi a 'optimisation des parameétres du modéle pour obtenir
de meilleures prédictions. On peut exprimer chaque métrique d'évaluation par une
formule mathématique correspondante, qui calcule la mesure quantitative de
performance du modeéle.

Il existe différentes métriques d'évaluation selon le type de probléme de prédiction ;
régression ou classification [13]. Dans notre travail, nous nous concentrons sur les
métriques de régression.

2.5.1 Métriques d'évaluation de régression
e Erreur moyenne absolue (Mean Absolute Error - MAE) :

L'erreur moyenne absolue est la mesure de la différence entre les valeurs prédites et
les valeurs réelles. Elle est calculée en prenant la moyenne de la valeur absolue de ces
différences. [14, 15]

Formule : MAE = Mé’—

y;= prédiction, x;= valeur réelle, n = nombre total de points de données
¢ Erreur quadratique moyenne (Mean Squared Error - MSE) :

L'erreur quadratique moyenne est la mesure de la différence entre les valeurs prédites
et les valeurs réelles. Elle est calculée en prenant la moyenne des carrés de ces
différences. [16, 18]
1< 5 .2
: MSE = =~ Y; - Y;)
Formule : = ;( )
n = nombre de points de données, Y;= valeurs observées, Y;= valeurs prédites

¢ Erreur quadratique moyenne racine (Root Mean Squared Error - RMSE):
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L'erreur quadratique moyenne racine est la racine carrée de l'erreur quadratique
moyenne. Elle est une mesure plus intuitive de I'erreur que le MSE. [19, 20]

Formule : RMSE = sqrt (MSE)
e C(oefficient de détermination (R-squared) :

Le coefficient de détermination est une mesure de la proportion de variance dans les
données expliquée par le modele. 11 est calculé en divisant la variance expliquée par
la variance totale. [21, 22]

; Sy —)?
Formule : R?= | - & Z¥i)
>y —9)?

e Erreur absolue moyenne pondérée (Mean Absolute Percentage Error -
MAPE) :

L'erreur absolue moyenne pondérée est une mesure de l'erreur moyenne en
pourcentage entre les valeurs prédites et les valeurs réelles. Elle est calculée en
prenant la moyenne de la valeur absolue de ces différences pondérées par les valeurs
réelles. [23, 24]

1A —F
Formule : M==% &

n 1

M= MAPE, n = nombre de fois que l'itération de sommation se produit, A, = valeur
réelle, F; = valeur prévue

2.6 Datasets

Tableau 2-1: Comparaison de dataset les plus utilisés dans la littérature

Dataset PJM IHEPC

Contient des données de |Mesures de la
consommation d'énergie horaire de|consommation
PJM Interconnection LLC, une|d'énergie
organisation régionale de | électrique sur
Description transmission aux Etats-Unis. Couvre |presque 4 ans;
plus de 15 ans. Fournit des|dans le secteur
informations  précieuses sur les|résidentiel.
tendances de consommation d'énergie
dans le secteur résidentiel.

Données accessibles au public depuis | EDF R&D,Clamart,
le site web de PJM sous la licence CCo | France

: domaine public

Source de Données

Décembre 2004 — aout 2018 Décembre 2006 -

Période Temporelle Novembre 2010
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121272 (Heures) 2075259 (Minutes)
Nombre d'Instances 34587 (Heures)

Univarié, Séries chronologiques Multivarié, Séries
Type chronologiques
Valeurs Manquantes | Non Oui

Régression, Clustering Régression,
Taches Associées Clustering

2.7 Travaux connexes

Dans cette section, nous passons en revue la littérature pertinente sur la prévision de
la demande d'énergie, en mettant l'accent sur les méthodes et modéles utilisés,
données utilisées ainsi que sur leurs résultats.

Hadjout et al [31], ont proposé un modeéle ensembliste basé sur des techniques
d'apprentissage profond pour prédire la consommation mensuelle d'électricité pour
le secteur économique du marché algérien. Le modéle proposé a utilisé une
combinaison de LSTM, GRU et CNN. Le modeéle a été évalué sur une série
chronologique de données provenant de 2000 clients et de 14 ans de consommation
mensuelle d'électricité de Bejaia, en Algérie. Les résultats ont montré que le modele
proposé atteint une MAPE et un RMSE respectifs de 3,04% et 60,66.

Shakouri et Sahed [32], ont proposé un modéle de prévision de la consommation
d'électricité basé sur des réseaux neuronaux artificiels ANN pour prédire la
consommation annuelle pour le marché algérien. Le modele proposé a utilisé une
architecture de réseau neuronal a propagation avant avec un algorithme de
rétropropagation. Le modéle a été évalué sur un ensemble de données multivariées
provenant du systéme électrique algérien, et les résultats ont montré que le modeéle
proposé a atteint une MAPE de 0,033.

Bezzar et al [33], ont proposé une approche de prévision de séries chronologiques
basée sur l'analyse de données pour la gestion de la consommation d'électricité
domestique. Ils ont proposé un modele XGBoost qui prend en compte les lacunes
mentionnées telles que le mauvais choix du modeéle approprié, les ensembles de
données de séries chronologiques ont été utilisés directement sans étre sérieusement
analysés. Les résultats expérimentaux menés sur l'ensemble de données de
consommation d'électricité individuelle (IHEPC) ont montré une nette supériorité de
leur modele proposé sur la plupart des modeéles basés sur ST et/ou IA proposés dans
la littérature, avec respectivement 0,229 et 0,026 pour RMSE et MAPE.
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Kim et Cho [34], ont proposé un modele de réseau neuronal CNN-LSTM pour prédire
la consommation d'énergie résidentielle. Le modele a été entrainé et testé sur
I'ensemble de données disponible publiquement "individual household electricity
power consumption” (IHEPC). Le modéle proposé a atteint une MAPE de 32,83 ; MSE
0,3549 ; RMSE o0,5957 et MAE 0,3317.

Han et al [35], ont proposé un cadre efficace d'apprentissage profond pour la gestion
intelligente de l'énergie dans les réseaux loT. Le cadre proposé a utilisé une
combinaison de modeles LSTM et CNN pour la prévision de la consommation
d'énergie. Le cadre a été évalué en utilisant I'ensemble de données PJM. Les résultats
ont démontré que le cadre proposé atteint respectivement 0,15 et 3,77 pour MSE et
RMSE.

Khan et al [36], ont proposé un modéle efficace de prévision de charge électrique a
court terme pour une gestion efficace de I'énergie. Le modéle proposé a utilisé une
approche hybride de techniques d'apprentissage profond. Le modéle a été évalué sur
I'ensemble de données PJM disponible publiquement, et les résultats ont démontré
que le modeéle proposé a atteint une bonne performance, avec un RMSE de 3,4.

Mujeeb et Javaid [37], ont proposé deux nouvelles approches, ESAENARX et DE-
RELM, pour l'analyse prédictive de gros volumes de données de charge et de prix
d'électricité. Ces approches ont utilisé des techniques d'analyse de données telles que
l'analyse de régression, le clustering et la classification pour prévoir la consommation
d'énergie et les prix. Les approches proposées ont été évaluées sur I'ensemble de
données PJM disponible publiquement, et les résultats ont démontré que les
approches proposées surpassaient les modeles de référence en termes de MAPE et de
RMSE avec 1,09 et 5,24 respectivement pour DE-RELM ; et 1,08, 3,86 respectivement
pour ESAENARX.

Gao et al [38], ont proposé un moteur de prévision basé sur plusieurs blocs pour la
prédiction de prix et de charge. Le moteur proposé a utilisé une approche hybride qui
a combiné différentes combinaisons de réseaux neuronaux testés dans les mémes
conditions de prévision pour montrer leurs capacités. Le moteur a été évalué sur
I'ensemble de données PJM disponible publiquement. Les résultats ont montré que le
moteur proposé a atteint une performance élevée, avec un RMSE de 1,14 et une MAPE
de o,49.
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Tableau 2-2 : Résumé des travaux connexes

Auteurs Approche proposée Données utilisées Résultats
Hadjout et | Apprentissage en profondeur | Séries chronologiques MAPE-= 3,04% RMSE=
al. [31] (LSTM, GRU, CNN) de 2000 clients et 14 60,66

ensembliste ans, Bejaia, Algérie
(Dataset Privé)
Chekouri Réseaux de neurones Séries chronologiques MAPE=0,033
et Sahed artificiels (ANN) de I'Algérie de 1980 a
(32] 2016
Bezzar et XGBoost IHEPC Dataset (séries RMSE= 0,229
al [33] chronologiques) MAPE=0,026
Kim et CNN-LSTM IHEPC Dataset MAPE= 32,83 ; MSE=
Cho [34] 0,3549 ; RMSE= 0,5957 ;
MAE-= 0,3317.
Han et al Apprentissage PJM Dataset (séries 0,15 et 3,77 pour MSE et
[35] ensembliste/LSTM/CNN chronologiques) RMSE.
Khan et al | Modeéle hybride PJM Dataset Un RMSE de 3,4
(36]
Mujeeb et | Nouvelles approches, PJM Dataset MAPE= 1,09 RMSE= 5,24

Javaid [37]

ESAENARX et DE-RELM

pour DE-RELM ; et
1,08, 3,86 respectivement
pour ESAENARX.

Gao et al
(38]

ANN

PJM Dataset

Un RMSE de 1,14 et une
MAPE de o0,49.
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D'apres la littérature, Il est évident que la majorité des études de recherche reposent
sur des données de séries chronologiques.

Nous pouvons également constater a partir de la littérature que la tendance générale
est l'utilisation croissante de modeéles d'apprentissage automatique (ML) et
d'apprentissage profond (DL) pour la prévision de la consommation d'électricité. Les
modeles ML et DL ont des performances supérieures a celles d'autres types de
modeles dans ce domaine.

Aussi, les datasets de données chronologiques ont été utilisés directement sans étre
entierement analysés. Cela peut avoir un impact sur l'exactitude des modeéles. Il y a
peu de recherches sur I'impact de la qualité des données sur la performance des
modeles, ce qui limite la généralisation des résultats.

Il est donc important d'identifier I'impact de la sélection du modeéle sur I'exactitude
de la prévision. Bien que certains modeles soient plus performants que d'autres, le
choix du modele le plus approprié dépend de plusieurs facteurs, tels que le type de
données et la complexité du modeéle.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de I'art complet sur les types de
prédiction et les modeles de prédiction, en soulignant les différentes techniques et
types de modeéles qui sont couramment utilisés en pratique. Nous avons également
abordé un apercu sur les séries chronologiques et les méthodes d'évaluation des
modeles de prédiction, afin de mesurer leur précision et leur fiabilité dans la
prédiction de valeurs futures. Dans les suivantes chapitres, nous allons appliquer les
connaissances acquises pour construire un modele de prédiction de la consommation
d'énergie. Pour ce faire, nous allons suivre une approche méthodique en plusieurs
étapes.
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Chapitre 3: Cas d’étude : prédiction de consommation
d'Electricité

3.1 Introduction

Ce chapitre présente la méthodologie et les résultats en utilisant le modele LSTM. La
section méthodologie décrit les étapes impliquées dans la visualisation des données,
la sélection du modéle, I'entralnement du modéle et l'évaluation du modéle. La
section des résultats et discussions analyse les performances du modéle proposé et les
compare avec d'autres modeles existants.

3.2 Méthodologie

Visualizsation de données

¥

Préparation de données

Nettoyage de données

Décompozition de données

v

AN Ingénierie de caractéristiques

Dataset —, ;!
Lt Extraction de
caractériztigues
F .
Normalization de données 7
Séléction de Modéle
¥
Fractionnement de Datazet LSTM
- |
¥ ¥ ¥
/ Test set //'ra'm'mg sﬂ// > Dévlopement de modéle
¥
> Evaluation de modéle
L o
Résultatz

Figure 3-1: Méthodologie proposé de travail
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3.2.1 Dataset

Les données utilisées dans cette étude sont un dataset contenant des données de
consommation d'énergie horaire de «PJM Interconnection LLC (PJM) », une
organisation régionale de transmission aux Etats-Unis qui exploite un systéme de
transmission électrique résidentiel. Cet ensemble de données s'étend sur plus de 15
ans et fournit des informations précieuses sur les tendances de consommation
d'énergie.

Les données de consommation d'énergie électrique horaire proviennent du site Web
de PJM et sont accessibles au public sous la licence "CCO : domaine public”, ce qui les
rend accessibles a des fins de recherche. L'ensemble de données est extrait de Kaggle
et peut étre trouvé sur le lien [39 ,40].

Il s'agit d'un ensemble de données de séries chronologiques univariées qui contient
des données de consommation d'énergie horaire en mégawatts (MW). Nous avons
choisi cette dataset pour notre travail pour les raisons suivantes :

e Pertinence : Le dataset est pertinent pour notre recherche, il fournit une
ressource précieuse pour l'utilisation afin de prévoir ; et pour les techniques
de prétraitement et d'analyse de données.

e Taille : dataset est suffisamment grand pour étre un défi intéressant a
travailler avec, et pour 1'utiliser afin de former et de tester notre modele.

e Disponibilité : dataset est disponible publiquement ce qui permet d'une
utilisation académique, il est souvent utilisé dans les travaux universitaires et
a été utilisé dans des études de recherche précédentes, ce qui peut fournir un
point de référence utile ; il est connu aussi pour sa grande qualité.

3.2.2 Visualisation de données

La visualisation des données est le processus de création de représentations visuelles
de séries chronologiques afin de comprendre les distributions de données, d'obtenir
des informations et de communiquer les résultats. Afin de pouvoir analyser les
composantes clés de séries chronologiques, telles que le tendance, saisonnalité et la
composante résiduelle ; nous visualisons ces données qui ne sont peut-étre pas
évidentes en observant simplement les chiffres bruts.

L’observation et I'analyse visuelle de ces graphiques est souvent utile pour modéliser
la série chronologique et avoir une compréhension des différentes composantes qui
la constituent.

25



Chapitre 03 : Cas d’étude : prédiction de consommation d’électricité

260007 — BectriciyConsumption MW

24000 1
22000+
20000 1
18000
16000 1

12000 1
10000 4

Figure 3-2: Consommation d’Energie en mégawatts (MW) de 2004 a 2019
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Figure 3-3: Consommation d’Energie en mégawatts (MW) de 2004 a 2019

La figure 2-3 représente une visualisation en spiralogramme des années de 2004 a
2018, telle que présentée dans la figure précédente. Chaque tour de la spirale
représente une année entiere décomposée en mois. La progression du temps se fait
de l'intérieur vers l'anneau extérieur. En observant la variation des couleurs des
couches, nous pouvons prédire si des variations se trouvent dans les données. Nous
pouvons constater que la consommation d'énergie est élevée pendant les mois d'hiver
et d'été, et qu'elle est modérée a faible pendant les autres mois.
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3.2.3 Préparation de données
i. Nettoyage de données

Comme premiére étape de notre travail, nous examinons le dataset pour détecter tout
occurrences de valeurs manquantes, de nuls, de doublons ou de valeurs aberrantes.
Notre dataset ne contient pas de nuls ou de doublons a traiter. En identifiant et en
résolvant tout probléme potentiel, nous pouvons améliorer la précision et la fiabilité
de notre analyse.

ii. Décomposition de données

La décomposition de séries chronologiques est une méthode utilisée pour
décomposer une série chronologique en ses composantes, telles que la tendance, la
saisonnalité et les résidus, et pour vérifier la stationnarité de la série chronologique.
L'analyse des données de la série chronologique est une étape nécessaire, afin
d'estimer et de distinguer toutes les composantes présentes, pour but de souligner
limpact de chaque composante sur le comportement global de la série
chronologique. La figure 3-3 montre les résultats obtenus.

Le graphique de tendance de notre ensemble de données, est présenté dans la figure
3-3(a). Le composant de tendance représente le mouvement a long terme des
données. On peut voir du graphique qu'il y a une augmentation de la consommation
d'énergie pendant les périodes chaudes et froides, et une légére diminution pendant
les autres périodes.

Aussi dans la figure 3-3(a), le schéma de changement de la consommation differe en
fonction de la durée considérée. Sur une longue période (comme plusieurs années),
la tendance de la consommation n'est pas une ligne droite mais un courbe, indiquant
une relation non linéaire entre le temps et la consommation. Ce comportement
signifie que le taux de changement de la consommation et n'est pas constant et varie
au fil du temps. Cependant, sur une période plus courte, la tendance de la
consommation semble étre une ligne droite, indiquant une relation linéaire entre le
temps et la consommation. Cela signifie que le taux de changement de la
consommation est constant et prévisible sur cette période plus courte.

La figure 3-3(b) illustre le composant de saisonnalité. Le composant de saisonnalité
représente le motif régulier des données qui se répeéte sur une période fixe, telle que
quotidienne, hebdomadaire, mensuelle ou annuelle. La saisonnalité peut avoir une
valeur positive ou négative, indiquant si les données ont tendance a étre plus élevées
ou plus basses pendant certaines périodes.

Cette information peut étre utile pour comprendre et prédire les valeurs futures de
consommation d'électricité.

La figure 3-3(c) montre les résidus. Les résidus sont les fluctuations aléatoires et
imprévisibles des données. En d'autre termes, c'est la variation des données qui ne
peut étre expliquée par les composants de tendance ou de saisonnalité.
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Figure 3-4: Décomposition de la séries temporelles (Tendance, saisonnalité et résidus)

3.2.4 Ingénierie de caractéristiques

i. Extraction de caractéristiques

Le processus d'extraction d'informations pertinentes ou de caractéristiques a partir
de données de séries temporelles, s'appelle I'extraction de caractéristiques de séries
temporelles.

L'extraction de caractéristiques a comme objectif d'identifier et de capturer des
motifs, des tendances ou d'autres caractéristiques dans la série temporelle qui
peuvent étre utilisés dans la tdche de prédiction. La possibilité d'améliorer
l'exactitude et l'efficacité de ces modeles reposent sur les techniques d'extraction de
caractéristiques efficaces.

Ce processus revét une importance significative dans tout projet de science des
données impliquant l'apprentissage automatique. Les caractéristiques choisies
servent d'entrée pour le modele d'apprentissage utilisé.

Nous avons extrait de notre données les caractéristiques suivantes :

e hour : valeurs de I'heure de la journée (00:00=0, 23:00=24) pour chaque donnée.
L'heure de la journée peut étre utile pour identifier les tendances quotidiennes
dans les données, telles que les pics d'activité a certains moments de la journée.

¢ dayofweek : semaine: valeurs du jour de la semaine (lundi=o, dimanche=6) pour

A

chaque donnée. Le jour de la semaine peut aider a capturer les tendances
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hebdomadaires dans les données, telles que les changements de consommation
en semaine versus week-end.

quarter : valeurs du trimestre de 1'année (1-4) pour chaque donnée. Le trimestre
de l'année peut étre utile pour identifier les tendances saisonnieres dans les
données, telles qu'une consommation accrue a différents moments de 'année.
month : valeurs du mois de I'année (1-12) pour chaque donnée. Le mois de I'année
peut également étre utile pour identifier les tendances saisonnieres dans les
données.

year : valeurs de I'année (2004-2018) pour chaque donnée. L'année peut étre utile
pour identifier les tendances a plus long terme dans les données, telles que les
changements graduels de comportement des consommateurs au fil du temps.
dayofyear : valeurs du jour de l'année (1-365 ou 1-366) pour chaque donnée. Le
jour de I'année peut étre utile pour identifier les tendances cycliques dans les
données, telles que les changements de consommation d'énergie liés aux saisons
changeantes.

Tableau 3-1: Dataset apreés I'étape d'extraction de caractéristiques

r
EnergyConsumption MW hour dayofweek quarter month year dayofyear

: |

Datetime | I

2004-10-01 01:00:00 12379.0 : 1 10 2004 275 |

|

2004-10-01 02:00:00 119350 2 10 2004 275 I

2004-10-01 03:00:00 11692.0 : ) 10 2004 275 1

| |

2004-10-01 04:00:00 115970 4 10 2004 275 |

2004-10-01 05:00:00 11681.0 I 5 10 2004 275 |

: |

2018-08-02 20:00:00 176730 I 20 8 2018 214 ]
|

2018-08-02 21:00:00 17303.0 [ 21 & 2018 214 I

|

2018-08-02 22:00:00 170010 1 22 8 2018 214 I

2018-08-02 23:00:00 15964.0 : 23 & 2018 214 |

|

2018-08-03 00:00:00 148090] O 8 2018 215 I

e e o e e e e e o e Em o o Em =
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Figure 3-5: Consommation d’Energie en mégawatts (MW) par heure

La Figure 3-5 montre que la consommation atteint généralement son point le plus bas
a 04 :00, et continue a augmenter jusqu'a atteindre son maximum a 19 :00.
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Figure 3-6: Consommation d’Energie en mégawatts (MW) par semaine

Figure 3-6 montre que pendant les jours de semaine, la consommation est a un niveau
élevé, mais elle diminue jusqu'a atteindre son point le plus bas pendant le week-end.

ii. Normalisation de données

Pour garantir une échelle similaire entre différentes variables dans une série
chronologique et réduire I'effet des valeurs aberrantes ; ¢’ est essentielle d’appliquer
la normalisation des données. La mise a I'échelle Min-Max est une méthode courante,
ramenant les caractéristiques a un intervalle fixe [0, 1] [33]. La normalisation Min-Max
est effectuée en utilisant la formule suivante :

£ = X — Xmin

Xmax — Xmin

Dans la formule, x représente la valeur de la caractéristique que nous essayons de
normaliser, tandis que Xx,,;,, et x4 Teprésentent respectivement la plus petite et la

plus grande valeur observée pour cette caractéristique. [33]
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3.2.5 Fractionnement de Dataset

Les données ont été divisées en ensembles d'entrainement et de test lors de I'étude.
La figure 3-7 illustre la division des données en ensembles d'entrainement et de test,
Le ratio de division des ensembles d'entrainement et de test était d'environ 70-30%.
la division était basée sur la série temporelle du o01-01-2015.
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Figure 3-7: Fractionnement de Dataset

3.2.6 Sélection de modele

Nous utiliserons un type de réseau de neurones, en particulier Long Short-Term
Memory (LSTM), dans notre recherche pour les raisons suivantes :

Les séries chronologiques peuvent étre modélisées sous forme de séquences
comme nous avons noté dans le chapitre 2 et notre recherche est basée sur des
données de séries chronologiques. Par conséquent, cela est considéré comme un
probleme séquentiel, et pour le résoudre, nous devons utiliser un modéle
d'apprentissage automatique capable de comprendre et d'apprendre de la nature
séquentielle des données.

LSTM est I'un de ces modéles congus pour traiter des données séquentielles en
utilisant des informations des étapes précédentes pour faire des prédictions a
chaque nouvelle étape. C'est un type de réseau de neurones récurrents (RNN)
particulierement utile pour traiter les dépendances a long terme dans les données
séquentielles.

La tendance actuelle dans la littérature est d'utiliser des modeles d'apprentissage
automatique (ML) et d'apprentissage profond (DL), comme nous avons également
observé ultérieurement, ce qui soutient notre choix d'utiliser LSTM.

En outre, pour obtenir les meilleurs résultats, LSTM dépend de plusieurs facteurs,
notamment de la taille des données, qui est dans notre cas une dataset large et
importante ; et de la qualité des données d'entrée, qui a été assurée par le
processus complet d'analyse de données qui nous avons établie.
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3.2.7 Développement de modele

Nous avons commencé a partir du début pour construire et mettre en ceuvre notre
modele d'apprentissage automatique LSTM, afin de prévoir la consommation
d'énergie. Pour le mettre en ceuvre, nous avons utilisé les bibliothéques Python
suivantes : pandas, NumPy, statsmodels, matplotlib, TensorFlow, keras et
sklearn, importées dans "Colab".

Notre modeéle LSTM se compose de quatre couches au total :

La premiere couche est une couche LSTM avec 40 cellules de mémoire. Elle sert de
couche d'entrée initiale, elle attend des données séquentielles avec une longueur de
séquence prédéfinie et sept caractéristiques. Le role de cette couche est de traiter la
séquence d'entrée, de capturer les dépendances entre les pas de temps et de générer
des séquences en sortie.

Afin d'éviter le surajustement (overfitting), une couche de désactivation (dropout) est
insérée apres la premieére couche LSTM. Elle a comme réle de définir de maniére
aléatoire une fraction (10 %) des unités d'entrée a zéro pendant I'entrainement. Cette
technique de régularisation aide le modele a généraliser mieux les données non vues.

La deuxiéme couche est une autre couche LSTM avec 40 cellules de mémoire. Elle a
la méme architecture que la premiére couche LSTM et a pour but de traiter davantage
l'information séquentielle et de générer des séquences en sortie. Elle est suivie d'une
autre couche de désactivation pour atténuer le surajustement.

La troisieme couche est la derniere couche LSTM du modele, elle est aussi composée
de 40 cellules de mémoire, mais contrairement aux deux couches LSTM précédentes,
ne renvoie aucunes séquences. Elle résume plut6t l'information apprise a partir de la
séquence et produit une seule sortie. Une couche de désactivation est insérée apres
cette couche pour régulariser le modele.

La derniére couche est une couche dense (dense layer) avec une seule unité. Elle
effectue une transformation linéaire sur I'entrée et produit une seule valeur de sortie.
Cette couche agit comme la couche de sortie du modele et est responsable de la
génération de prédictions basées sur les motifs appris a partir des données
séquentielles.

En résumé, le modele comprend trois couches LSTM qui traitent les données
séquentielles, capturant les dépendances entre les pas de temps et produisant des
séquences en sortie. Les couches de désactivation aident a prévenir le surajustement
et la derniére couche dense fournit la prédiction du modele.
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3.2.8 Evaluation de modele

Il est important d'évaluer la performance des modeles en utilisant des mesures qui
peuvent capturer efficacement I'exactitude et la précision des prévisions ; parce que
dans le contexte de la prévision de la consommation d'énergie, il est important d'avoir
un modele avec une précision élevée.

En utilisant une combinaison de RMSE, MAE, MAPE et R? nous pouvons fournir une
évaluation compleéte de la performance du modele et aider a identifier les domaines
spécifiques ou le modele peut étre en sous-performance. RMSE est utile lorsque les
grandes erreurs ont un impact plus important sur la performance globale que les
erreurs plus petites. MAE est utile lorsque toutes les erreurs, grandes ou petites, sont
également importantes pour la performance globale. MAPE est utile lorsqu'il est
important d'évaluer la performance du modéle en termes d'erreur en pourcentage. R?
a quel point le modele LSTM s'adapte bien au probleme de prédiction.

Pour avoir une vision plus globale des avantages et des limites du modéle, et utiliser
ces informations pour améliorer sa performance ; nous avons utilisé plusieurs
mesures d'évaluation.

3.3 Résultats et discussion

yﬂ|—mnm%
| — Prédictions

20000+

18000 4

150004

0 2000 200 00 8000 10000
Tme

Figure 3-8: Résultats de prédiction avec LSTM sur le test set

En analysant les figures 3-8 et 3-9, il est clairement observable que notre modéle
LSTM démontre une capacité remarquable a effectuer des prédictions précises,
suivant de pres les points de données réels.
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Figure 3-9: Loss durant la phase d'entrainement

Les performances du modele sur 'ensemble d'entrainement peuvent étre évaluées en
se basant sur diverses métriques : un RMSE de 0,03, un MAPE de 0,08, un MAE de
0,02 et un coefficient de détermination (R?) de 0,96 ; comme le montre la figure 3-10.
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Figure 3-10: Performance de notre modéle LSTM
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Ces résultats témoignent de la robustesse et de la fiabilité de notre modeéle LSTM dans
la prédiction de la consommation d'électricité. La faible valeur du RMSE indique que
les prédictions sont proches des valeurs réelles, tandis que le MAPE et le MAE révelent
une précision élevée avec des erreurs minimales. De plus, le coefficient de
détermination élevé (R?) de 0,96 indique que notre modeéle est capable d'expliquer
96% de la variance observée dans les données.

Notre modele LSTM démontre observations positives ce qui nous donnent une
grande confiance dans son utilisation pour avoir des prévisions précises de la
consommation d'électricité, ce qui peut étre extrémement bénéfique pour la
planification et I'optimisation des ressources énergétiques..

3.3.1 Comparaison avec les travaux connexes

Pour garantir une comparaison ciblée et concise, nous évaluerons exclusivement les
performances de notre modele LSTM par rapport aux études qui ont utilisé le méme
dataset que le notre.

Tableau 3-2 : Comparaison avec les travaux connexes

Travail RMSE MAPE MAE R?
LSTM-CNN [35] 3,77 _ _ _
Hybride [36] 3,4 _ _ _
Hybride [37] 5,24 1,09 _ _
ANN [38] 1,14 0,49 _ _
SRUECE 0,03 0,08 0,02 0,96
LSTM
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Figure 3-1: Comparaison avec les travaux connexes

Le tableau 3-2 et la figure 3-11, met en évidence la comparaison des performances de
notre modeéle avec les travaux connexes. Les mesures de performance utilisées sont le

RMSE le MAPE le MAE et R2.

En analysant les résultats, on peut observer que le travail [37] présente un RMSE élevé
de 5,24, indiquant une erreur de prédiction considérablement élevée par rapport aux
autres travaux. En revanche, notre modeéle propose un RMSE remarquablement faible
de 0,03, ce qui suggére une grande précision dans la prédiction de la consommation
d'énergie.

En termes de MAPE, notre modeéle affiche un résultat de 0,08, ce qui est nettement
inférieur a la plupart des travaux connexes. Le travail [37] présente le MAPE le plus
élevé de 1,09, ce qui suggere une plus grande déviation par rapport aux autres
modeles.

En ce qui concerne le MAE, notre modeéle LSTM obtient un MAE tres faible de 0,02,
démontrant ainsi une précision élevée dans les prédictions de consommation
'énergie.

Enfin, le coefficient de détermination (R?) évalue la proportion de la variance des
données expliquée par le modele de prédiction. Notre modele affiche un coefficient
R? exceptionnel de 0,96, ce qui suggére une excellente capacité a expliquer la variation
de la consommation d'énergie par rapport aux autres modeles.

Les résultats obtenus indiquent une précision élevée, une faible erreur et une capacité
élevée a expliquer la variation de la consommation d'énergie. Ce qui démontre de
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maniere convaincante les performances supérieures de notre modele par rapport aux
autres travaux connexes. Ces performances renforcent la crédibilité et 'efficacité de
notre modele LSTM pour les taches de prédiction de la consommation d'énergie dans
le contexte de notre these.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé les principaux aspects de notre étude portant
sur l'utilisation des modeles d'apprentissage automatique pour la prédiction de la
consommation d'énergie. Au cours de cette étude, nous avons pris soin d'explorer les
différentes étapes nécessaires a une analyse approfondie, nous avons exposé en détail
la méthodologie que nous avons suivie, depuis la visualisation des données jusqu'a
I'évaluation de modeéle et I'obtention des résultats ainsi qu'une comparaison avec les
travaux précédents.
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Conclusion Générale & perspectives

Dans cette thése, nous avons exploré I'application d'un modeéle d'IA pour la prédiction
de la consommation d'énergie, en utilisant spécifiquement des données de séries
temporelles et le modéle Long Short-Term Memory (LSTM). Notre objectif était de
répondre aux limitations présentes dans la littérature concernant la qualité des
données et la sélection du modele. Nous avons mené un processus complet d'analyse
des données pour garantir la qualité et la fiabilité des données d'entrée, et nous avons
choisi le modele LSTM en raison de ses capacités de pointe dans la résolution de
problémes séquentiels.

Grace a nos recherches, nous avons réalisé des progres significatifs dans la prédiction
précise de la consommation d'énergie. Les mesures d'évaluation, y compris 1'erreur
quadratique moyenne (RMSE), l'erreur absolue moyenne en pourcentage (MAPE),
l'erreur absolue moyenne (MAE) et le coefficient de détermination (R?), refletent les
performances élevées et la fiabilité de notre modele prédictif. En particulier, nous
avons obtenu des résultats exceptionnels avec RMSE = 0.03, MAPE = 0.08, MAE = 0.02
et R? = 0.96, démontrant ainsi 'efficacité de notre approche.

En surmontant les défis liés a la qualité des données et a la sélection du modele, nous
avons contribué au domaine de la prédiction de la consommation d'énergie. Nos
recherches soulignent la nécessité d'une analyse minutieuse des données est
soulignée. et mettent en évidence la pertinence et I'efficacité des modeles LSTM pour
parvenir a une prévision précise de la consommation d'énergie. Les résultats de cette
étude ont des conséquences notables pour la gestion de I'énergie, l'allocation des
ressources et la prise de décision dans différents domaines.

Dans les futurs travaux, nous concentrerons sur I'amélioration de la précision des
modeles, 'exploration de leur application dans les pays en développement et I'analyse
de l'impact de la qualité des données sur leur performance. Nous sommes convaincus
que ces avancées contribueront a une meilleure compréhension et utilisation des
modeéles de ML dans le domaine de la prévision de la demande d'énergie.
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