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Résumé

Le déploiement massif des compteurs intelligents dans le secteur résidentiel et tertiaire
a permis de récolter des données de consommation électrique de haute fréquence a ’échelle
des consommateurs (particuliers, professionnels, . ..). Ces données constituent une matiere
premiere pour les recherches sur la prévision de la consommation de 1’électricité a cette
échelle. La majorité de ces recherches visent largement a répondre aux besoins du milieu
industriel comme les applications dans le contexte des maisons intelligentes ainsi que les
programmes de la gestion et de la réduction de la consommation. L’objectif de ce travail
est de déployer ou mettre en ceuvre des modeles de prévision de la charge électrique a court
terme (J + 1) & I’échelle des consommateurs qui seront intégrés dans des applications a
des fins industrielles. La complexité du sujet réside dans le fait que les données de consom-
mation a cette échelle sont tres volatiles. En effet, elles comprennent une grande quantité
de bruit et dépendent du mode de vie du consommateur et de ses habitudes de consom-
mation. De plus, le déploiement de ces modéles dans des applications industrielles ajoute
une certaine complexité supplémentaire au sujet. Durant cette these, plusieurs modeles
ont été déployés pour la prévision de charge des ménages en tenant compte de différentes
contraintes industrielles. Les modeles ont été testés et évalués sur un grand échantillon de
courbes de charges disparates du secteur résidentiel et tertiaire. Une approche a été pro-
posée également pour la prévision des courbes de charge les plus volatiles. Ensuite, nous
avons étudié 'impact de I'utilisation des prévisions a 1’échelle des ménages sur la prévision
de la charge agrégée. Les modeles testés ont été également adaptés pour répondre aux

besoins en prévision de 'entreprise pour d’autres portefeuilles.

Mots clés : Prévision de la charge électrique, court terme, secteur résidentiel, secteur
tertiaire, approche industrielle, échelle du consommateur, courbes de charge volatiles, pré-

vision probabiliste, charge agrégée.
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Abstract

The widespread deployment of smart meters in the residential and tertiary sectors
has enabled the collection of high-frequency electricity consumption data at the consumer
level (individuals, businesses, ....). This data constitutes a raw material for research on
predicting electricity consumption at this scale. The majority of this research is largely
focused on meeting the needs of the industrial sector, such as applications in the context of
smart homes and programs for managing and reducing consumption. The goal of this work
is to deploy or implement short-term (D + 1) electricity load forecasting models at the
consumer level that will be integrated into industrial applications. The complexity of the
subject lies in the fact that consumption data at this scale is very volatile, including a high
level of noise and depending on the consumer’s lifestyle and consumption habits. Additio-
nally, the deployment of these models in industrial applications adds further complexity
to the subject. In this thesis, several models were deployed for forecasting household load,
taking into account various industrial constraints. The models were tested and evaluated
on a large sample of diverse residential and tertiary sector load curves. An approach was
also proposed for forecasting the most volatile load curves. Then, we studied the impact of
using household-level predictions on the prediction of aggregated load. The tested models

were also adapted to meet the needs of the company’s forecasting for other portfolios.

Keywords : Electric load forecasting, short term, residential sector, tertiary sector, in-
dustrial approach, consumer scale, volatile load curves, probabilistic forecast, aggregate
load.
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Chapitre
Introduction générale

Le travail présenté dans ce manuscrit a été réalisé dans le cadre d’une these CIFRE
chez un fournisseur d’énergie et a I'Institut de Recherche Mathématique Avancée (IRMA)
sous la direction de M. Frédéric Bertrand, Mme Myriam Maumy-Bertrand et M. Nicolas
Lachiche. Il a été financé par I’Association Nationale de la Recherche et de la Technologie

(ANRT) et le fournisseur d’énergie.

L’objectif principal de la thése est d’adapter et de mettre en ceuvre des modeles
statistiques et/ou des méthodes d’apprentissage automatique qui permettraient de prédire
client par client la consommation électrique du lendemain (& court terme (J + 1)1!) a
partir des historiques de consommation de chaque client, des données météorologiques
et d’autres variables affectant la consommation électrique dans les secteurs résidentiel et
tertiaire (comme les jours de la semaine, les heures de la journée, les jours fériés, ...).
Ces prévisions permettent de procurer a chaque client une prévision a court terme (J + 1)
de sa propre consommation, de détecter et de lui communiquer d’éventuelles anomalies
tels que des écarts anormaux de la consommation. Cette approche prédictive doit prendre
en considération les différents défis et contraintes du monde industriel. Ensuite, ’objectif
a évolué pour répondre aux besoins de l'entreprise en terme de prévision de la charge
électrique > pour d’autres portefeuilles et pour d’autres types d’applications (comme la

prévision pour la gestion de la maintenance, la compensation des pertes, . ..).

1. La prévision a J + 1 désigne la prévision de la veille pour le lendemain.
2. Dans ce manuscrit la charge électrique est équivalente a la consommation et & la demande d’élec-
tricité.



Chapitre 1. Introduction

1.1 Contexte général : une nouvelle ere pour les clients

d’électricité

La libéralisation du marché de 1’électricité en France ces vingt derniéres années a
transformé le paysage traditionnel du secteur d’électricité en mettant fin a la situation
du monopole public. Concréetement, cela signifie que le marché d’électricité francais s’est

ouvert a la concurrence.

Le fournisseur d’électricité, EDF, qui détenait le monopole du marché d’électricité
de 1946 a 2004 depuis la production jusqu’a la fourniture, partage désormais le marché
avec d’autres fournisseurs, appelés « fournisseurs d’énergie alternatifs ». Depuis 2017, les
clients particuliers comme les entreprises bénéficient du choix de leur fournisseur et par
suite l'offre et la tarification qui conviennent le mieux a leurs besoins (MAPETITEENERGIE,
2021). Dans ce contexte de concurrence libre et ouverte, les entreprises d’électricité misent
de plus en plus sur la satisfaction du client pour se différencier. Certes, le prix est une

source de satisfaction particulierement intense mais loin d’étre unique.

En effet, le déploiement des nouvelles technologies notamment le numérique et la
transformation digitale ont compléetement bouleversé le marché d’électricité et continuent
de participer a sa transformation (voir la figure 1.1). La révolution digitale a également
modifié les attentes des clients ainsi que leurs habitudes de consommation. Les clients
d’aujourd’hui s’attendent de la part de leur fournisseur a ce qu’il leur offre des services
sur mesure entierement adaptés a leurs besoins suivant la tendance dans d’autres mar-
chés de services (services bancaires, e-commerce, assurances, ...), quitte & payer un peu
plus cher. Ils sont mieux renseignés et attendent des offres ultra-personnalisées et facile-
ment accessibles. Ces clients passent de consommateurs passifs a consommateurs actifs
et souhaitent d’étre impliqués dans la gestion de leur consommation. Ils demandent que
la communication avec leur fournisseur devient bilatérale avec une plus grande capacité

d’action.

La personnalisation du service client devient donc un nouveau champ de bataille
concurrentiel et un pilier de la satisfaction client. Les entreprises qui investissent dans
la personnalisation de leurs services consolideront leur position, fidéliseront mieux leurs
clients et amélioreront 1’acquisition client, tandis que celles qui ne le font pas seront plus
vulnérables aux perturbations du marché. Il est donc temps de commencer & mettre en

ceuvre des techniques de personnalisation intelligentes.



1.1. Contexte général : une nouvelle ere pour les clients d’électricité
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d son fournisseur

FOURNISSEUR

FIGURE 1.1 — La relation entre le consommateur, le fournisseur et le gestionnaire de réseau
par lentremise des compteurs intelligents [Source CRE].

Les exigences des clients se sont renforcées et ont considérablement augmenté par le
déploiement massif des compteurs intelligents. En mars 2018, neuf millions de compteurs
Linky ? étaient déja installés en France (SELECTRA, 2021) par Enedis*. Quotidiennement,
30 mille compteurs ont été installés dans 1'objectif d’atteindre 35 millions compteurs intel-
ligents résidentiels déployés a travers la France en 2020 (SELECTRA, 2021). En parallele,
I’Union européenne avait prévu qu’en 2020 prés de 72% des consommateurs européens
seront équipés de compteurs intelligents (SELECTRA, 2021). Il est important de noter

qu’aucune information n’est disponible sur 'achévement de ces objectifs.

Le compteur intelligent ou smart meter est un compteur numérique qui mesure,
stocke et transfert de maniére précise et en temps réel les données de consommation
d’électricité a haute fréquence. Le compteur transmet directement, les diverses informa-
tions vers un systéme de sauvegarde permettant d’analyser les données recueillies. Il peut
étre installé sur des circuits électriques appartenant a des ménages ou a des batiments, et
sont également utilisés pour mesurer la consommation d’énergie au niveau des appareils
électriques. D’ailleurs, le compteur intelligent est doté d’une capacité de communication
bidirectionnelle (transmission et réception des informations) entre le compteur et le four-

nisseur. Donc contrairement aux compteurs analogiques, il est capable d’agir et de réagir,

3. Linky est le nom du compteur électrique communicant développé par Enedis https://fr.
wikipedia.org/wiki/Linky
4. https://fr.wikipedia.org/wiki/Enedis
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sans intervention humaine directe® (voir la figure 1.2).

m

/ Metrygg T10719
*‘Wn//,,,, " 7

Weinggry v; 101 39
2ty ! )
h

o
. L
% .

S

FIGURE 1.2 — Le compteur intelligent LINKY [Source Enedis].

Le déploiement massif de ces compteurs communicants® a constitué le premier pas
vers 'intégration des fonctionnalités et des services plus évolués. Dans un premier temps, la
collecte de grandes quantités de données de consommation & haute fréquence et a 1’échelle
d’un ménage a permis de fournir le retour d’information sur la consommation d’électricité
aux clients en temps quasi réel au lieu d’'une consommation cumulative tous les deux mois.
Ces informations permettront au client de mieux gérer sa consommation, d’économiser de
Iénergie et potentiellement d’agir sur sa facture (éco-gestes au quotidien, remplacement
des équipements énergivores, isolation du logement, ...). Différentes études et projets
suivis par PADEME " ont montré que ces économies peuvent aller jusqu’a 10% a 15%
pour les clients particuliers. Grace a ces télé-reléves,® les clients sont facturés sur leur
consommation réelle et non pas sur une estimation de cette derniere.

Généralement, ces services sont accessibles via un espace client en ligne mais aujourd’hui
certains fournisseurs d’électricité proposent a leur clientéle une application, accessible sur
différents supports, permettant de suivre leur consommation et leur dépense énergétique
en temps réel. Par exemple, Enedis et EDF disposent notamment de leurs propres applica-
tions mobiles (voir la figure 1.3). Les fonctionnalités les plus courantes proposées dans ces
applications sont celles qui permettent d’identifier les pics de consommation d’électricité,
de visualiser en euros et en kWh les consommations avec la possibilité de les comparer par

périodes et de fixer des alertes sur un seuil de consommation défini par le consommateur

5. Les compteurs intelligents ne nécessitent pas l'intervention d’un technicien sur place puisque les
réglages se font généralement a distance et le relevé du compteur électrique s’effectue automatiquement et
non pas manuellement comme dans le cas des compteurs analogiques.

6. Les compteurs communicants sont également les compteurs intelligents

7. https://wuw.ademe.fr/lademe/presentation-lademe

8. Le télé-releve est un acces a distance aux informations collectées par un compteur communicant
https://pro.engie.fr/faq/compteur-releve/releve/tele-releve
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et des objectifs a atteindre pour pouvoir effectuer des économies sur sa facture d’électricité
(MAPETITEENERGIE, 2021).
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FIGURE 1.3 — Les fonctionnalités de l'application mobile de suivi de la consommation
« Enedis & mes cotés » [Source Enedis] .

1.2 Problématique industrielle et motivations

Bien que l'arrivée des compteurs intelligents ait produit un aflux de données facile-
ment accessibles par le client, ces données demeurent une condition nécessaire a 1’émer-
gence de services innovants mais pas suffisante. La seule communication de la consom-
mation en temps réel n’est pas suffisante pour aider le client a comprendre et agir sur sa
consommation. L’information reste assez brute et extrémement bruitée et 'interprétation
par le client n’est pas toujours aisée. Par conséquence, les bénéfices des services clients
proposés sur la base des données brutes restent encore théoriques pour le consommateur
en termes de maitrise de la consommation. En plus, le client a tendance a remettre en
cause les services de pilotage de la consommation d’électricité a la mode en ce moment
qui se basent sur la comparaison de sa propre consommation avec des ménages équivalents

pour juger son niveau de consommation.

Le défi principal pour les fournisseurs d’énergie actuellement consiste alors a trans-
former ces données sur les consommations d’énergie en informations plus claires et plus
exploitables par ’entremise des outils d’apprentissage automatique et d’intelligence arti-
ficielle. La piste la plus prometteuse est de prédire la consommation de chaque client a
partir de ses propres données de consommation et évaluer son niveau de consommation

par auto-comparaison c’est a dire la comparaison de ses consommations réelles avec les

9. https://selectra.info/energie/guides/conso/


https://selectra.info/energie/guides/conso/

Chapitre 1. Introduction

valeurs prédites par son propre modele de prévision. Pour cela, il est nécessaire d’avoir
une analyse prévisionnelle fiable et interprétable de la consommation d’électricité pour
mener a bien ces objectifs et par suite de promouvoir les services concus dans 'optique de

maitrise de la demande d’électricité.

Dans le secteur résidentiel, fournir au client une analyse prévisionnelle détaillée de sa
consommation d’électricité a partir de ses propres données permet de ’'aider & optimiser
sa consommation et a modifier son comportement énergétique si nécessaire (pratiquer des
éco-gestes, isoler sa maison, remplacer ses appareils électriques énergivores, ...) et par
conséquent, de faire des économies sur ses factures. Ces prévisions sont également inté-
ressantes pour les clients qui produisent leur électricité (& partir des panneaux solaires).
Une telle information permet aux clients de gérer leur production et la vente du surplus
d’électricité a leurs voisins et/ou a leurs fournisseurs. Les prévisions de charge peuvent
également étre utilisées pour détecter des anomalies en comparant la consommation réelle
avec la charge prédite basée sur ’historique de la consommation du client. Les anomalies
se définissent comme des cas particuliers, dans lesquels le consommateur a volontairement
modifié ses habitudes de consommation, ou bien involontairement comme par exemple des
problémes de fuite électrique. Ces prévisions peuvent aussi aider a la prise en charge des
personnes agées et /ou malades dans leurs maisons. Par exemple, si la consommation d’ac-
tivité surveillée d’une personne dgée ou d’un malade est inférieure aux prévisions, alors
cette situation peut alerter les services d’aide sociale ou les équipes médicales d’une situa-
tion inhabituelle. L’envoi de tels alertes dans ces situations peut prévenir des circonstances

dangereuses.

Dans le secteur tertiaire (boulangeries, hotels, agences, ...), le client est potentielle-
ment motivé par la détection des anomalies en cas d’absence et la surveillance en cas de
dysfonctionnements des équipements professionnels. Donc une simple comparaison entre
les valeurs prédites et la consommation réelle lui permettra d’évaluer son niveau de consom-
mation (surconsommation, chute anormale des puissances,. ..) et par suite agir pour éviter
une surconsommation cotliteuse en optimisant le remplacement des machines défaillantes

ou intervenir rapidement dans le cas d’une chute anormale de la puissance électrique.

Cette analyse prédictive a ’échelle du client peut étre plus avantageuse pour les clients
que pour les fournisseurs. Cependant, les fournisseurs cherchent par la proposition de ces
services a se différencier de leurs concurrents, fidéliser leur clientele et conquérir des nou-
veaux clients qui s’intéressent a ce type de services. Les fournisseurs peuvent également
profiter de ces prévisions individuelles pour améliorer la prévision a des niveaux agrégés (
batiments, quartiers, zones géographiques, ...). et par suite améliorer la gestion de leurs

moyens de production (notamment pendant les périodes de pointe).
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1.3 Objectif de la these

Cette these émane d’un besoin réel de la part du fournisseur d’énergie d’une analyse
prévisionnelle fiable et interprétable de la charge électrique a 1’échelle d’un ménage. Par
conséquent, I’objectif de ce travail est de prédire la consommation d’électricité d’un ménage
un jour (24 heures) a lavance (c’est-a-dire prédire la veille pour le lendemain) a partir de
son propre historique de consommation et des données météorologiques en tenant compte

des besoins et des contraintes industrielles que nous détaillerons dans la section suivante.

Le modele chargé d’effectuer cette tache doit étre capable de modéliser et prédire
automatiquement des milliers de courbes de charge disparates sans intervention humaine.
Les données que nous disposons pour cette étude sont des données privées d’un fournisseur

d’électricité local en France.

L’objectif de la these a ensuite évolué avec le temps pour inclure la prévision de la
charge pour d’autres portefeuilles de I’entreprise et pour des niveaux agrégés de la demande
des ménages. Durant ces trois années de theése nous avons tenté de trouver des réponses a

ces questions :

1. Comment profiter du succeés des modeles de prévision de la charge nationale pour

mener & bien les objectifs ?

2. Dans quelle mesure les facteurs d’influence sur la charge nationale affectent-ils la

charge a I’échelle des ménages ?

3. Comment introduire I'effet de la température extérieure dans les modeles de prévision

de la charge des ménages ?

4. Comment évaluer les performances de ces modeles de prévision? Que signifie un

modele performant dans un contexte de prévision a I’échelle des ménages ?

5. Comment réduire 'irrégularité dans les courbes de charge des ménages pour amélio-

rer la performance des modeles de prévision a cette échelle ?

6. Comment quantifier les incertitudes des prévisions et les intégrer dans les prévisions

ponctuelles de la charge ?

7. Comment profiter des modeles de prévision a ’échelle des ménages pour améliorer

les prévisions a des niveaux agrégés ou pour d’autres portefeuilles ?

1.4 Enjeux entre les besoins et les contraintes

La charge d’électricité '” est souvent représentée par une courbe de charge dite encore

une courbe de puissance exprimée généralement en watts (W) (voir la figure 1.4). Cette

10. Dans ce manuscrit les trois expressions suivantes sont équivalentes : la charge d’électricité, la de-
mande d’électricité et la consommation d’électricité.
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FIGURE 1.4 — Exemple d’une courbe de charge de la journée de 16/12/2009 de la demande
d’électricité en France » [Source RTE].

courbe représente des relevés de la consommation d’électricité sur une période précise a
des intervalles de temps réguliers (souvent toutes les 10 minutes ou 30 minutes) & différents
niveaux (d'un appareil électrique, d’'un ménage, d’un quartier) jusqu’a la courbe de charge

nationale.

Contrairement a la charge nationale qui est caractérisée par sa régularité, la charge
a I’échelle des ménages est tres volatile et dynamique. La forme des courbes quotidiennes
est parfois compléetement différente d’un jour & un autre. Cela est principalement di a
I'irrégularité du comportement des occupants notamment le caractére aléatoire de I'usage
de certains appareils tels que le chauffage ou certains appareils électroménagers. De méme
I'impact de la température extérieure sur la charge des ménages n’est pas claire. Par
conséquent, il est plus difficile de prévoir la charge d’électricité a 1’échelle d’'un ménage

qu’a I’échelle nationale.

A cette difficulté liée & la nature des données s’ajoute les contraintes industrielles (voir
la section 3.3). En effet, la majorité des modeles de prévision de la charge des ménages
dans la littérature sont congus dans le contexte des applications industrielles et donc la
solution envisagée doit également étre compatible avec ces contraintes industrielles ce qui

n’était pas malheureusement toujours le cas.

Le modele de prévision de la charge a I’échelle des ménages doit étre facilement
adaptable pour de nombreuses typologies de ménages et pour différents profils de courbe
de charge. Le modele doit fonctionner avec précision et fiabilité a des niveaux aussi critiques
comme les périodes de pointe, les jours fériés ou pendant les vacances. Le modele doit étre
rapide pour effectuer des prévisions quotidiennes dans un délai raisonnable pour un nombre
élevé de ménages, en se limitant a l'infrastructure de calcul existante et les ressources en
mémoire. En plus, les modeéles tres gourmands en données ont des impacts négatifs sur
leur facilité d’utilisation et leur facilité de mise a jour. En général, les modeéles nécessitant

moins de données sont préférables.
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En plus et malgré I'impact positif de l'intégration des informations sur le mode de
vie du client (nombre d’occupants dans le logement, les périodes de vacances, les appareils
électriques, le rythme de vie des occupants, leurs ages, ...) dans les modeles de prévision
de sa charge électrique le fournisseur d’électricité pour lequel cette étude est menée ne
préfere pas inclure des données a caractére personnel sur ses clients par respect de leur vie
privée, en plus le client est souvent réticent a donner ce type d’informations qui de toute

facon ne reste pas pertinent dans le temps.

1.5 Plan de la theése

Ce manuscrit est divisé en cinq chapitres :

Le premier chapitre représente une introduction générale sur le sujet. Dans ce chapitre

nous abordons le contexte de la these, la problématique ainsi que nos objectifs.

Le deuxiéme chapitre est dédié a 1’état de ’art. Dans ce chapitre, nous représentons
les différents travaux de recherche qui ont porté sur la prévision de la charge d’électricité a
court terme dans la littérature & 1’échelle nationale et locale. Nous y trouvons d’abord une
courte introduction sur le sujet avec une section qui décrit brievement les trois catégories de
I’horizon de prévision. Ensuite, deux sections sont dédiées a I’état de ’art sur les modeles
de prévision a 1’échelle nationale et locale respectivement. Enfin, dans la derniére section,
un bilan des modeles de prévision de la charge électrique est établi afin de positionner les

travaux de la these par rapport a la littérature.

Le troisieme chapitre présente les fondements théoriques des différents modeles de
prévision que nous avons déployés pour la prévision de la charge électrique a 1’échelle
des ménages a court terme. En plus, nous présentons les différentes métriques utilisées
généralement dans la littérature pour mesurer la précision des modeles de prévision et celles
utilisées en particulier pour la prévision de la charge a I’échelle des ménages. Finalement,
nous avons présenté les criteres de sélection des modeles de prévision adoptés dans notre

approche.

Le quatrieme chapitre présente ’ensemble des modeéles que nous avons adaptés et
testés pour la prévision de la charge électrique a ’échelle des ménages. La premiere par-
tie est dédiée a la description et ’exploration du jeu de données qui a été mis a notre
disposition par le fournisseur d’énergie. Ensuite, une étude comparative a été présentée
dans la deuxiéme partie entre un modele de prévision appelé KWF et deux modeles de
référence. Le modele KWFE s’est révélé plus performant que les deux autres modeles pour

la prévision de la charge électrique thermosensible et non-thermosensible ''. Ensuite, un

11. Par thermosensibilité, nous désignons la sensibilité de la charge électrique a la variation des tem-
pératures extérieures.
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modele qui combine le modele K WF avec une méthode de clustering des courbes de charge
journalieres a été testé dans I'objectif d’améliorer la performance du modele K WF notam-
ment pour la prévision de la charge thermosensible. Les résultats obtenus montrent une
amélioration globale dans la précision de la prévision de cette derniere. Dans la troisiéme
partie du chapitre, et dans ’objectif d’améliorer la qualité de la prévision, nous avons testé
trois autres modeles tels que le modele additif généralisé (GAM), le modele de régression
multivariée par spline adaptative (MARS) et le modeéle de réseau de neurones récurrents
(RNN-LSTM) (voir le chapitre 3). La performance des modeles testés a été évaluée selon
plusieurs criteres notamment la thermosensibilité et la volatilité. Les résultats obtenus ont
montré une grande hétérogénéité dans la prévision de la charge des ménages. Cette hétéro-
généité s’explique par la différence des modes de vie des consommateurs. En effet, plus les
données de consommation sont régulieres plus la qualité de la prévision est satisfaisante.
Dans la derniere partie de ce chapitre, nous présentons une approche de prévision des
courbes de charge volatiles qui consiste a prédire ’énergie électrique consommée pendant
la journée au lieu de prédire la courbe de charge en puissance. Cette approche permet
de réduire l'irrégularité que nous observons dans les courbes de charge liée résultant du
décalage des pointes (ou pics) de consommation dans la journée. De plus, elle permet de
gagner en explicabilité par rapport a 'approche de prévision de la courbe de charge des
puissances. Cette explicabilité est jugée intéressante pour aider le client & comprendre
I'utilité des prévisions qui lui sont fournies et par conséquent, décider et agir en situations

d’exception comme une surconsommation ou sous-consommation électrique inhabituelle.

Le cinquiéme chapitre est dédié aux applications autour de la prévision de la charge
des ménages. Dans la premiere partie, nous avons étudié 'effet du clustering des données
de consommation des ménages sur I’amélioration de la prévision de la charge agrégée de
ces derniers. Ensuite, les modéles de prévision de la charge a 1’échelle des ménages ont
été adapté pour la prévision de la charge électrique des clients du secteur tertiaire. En
raison de la régularité de cette derniére, les résultats obtenus ont été plus satisfaisants que
ceux obtenus pour la prévision de la charge a 1’échelle d’un ménage. Plusieurs méthodes
de calcul des intervalles de prévision ont également été testées afin de quantifier les incer-
titudes des prévisions ponctuelles des données de consommation électrique dans le secteur
résidentiel et tertiaire. Finalement, les modeles de prévision ont été adaptés et testés pour
la prévision des données des pertes du réseau électrique et de la charge électrique du réseau

de distribution du fournisseur d’énergie.

La derniere partie de ce manuscrit est dédiée a la conclusion et les perspectives.

10



Chapitre

Etat de I'art des modeles de prévision de

la consommation ¢lectrique a court terme

Objectifs

Ce chapitre est une présentation générale de la littérature sur les modeles de
prévision de la charge électrique a ’échelle nationale et locale. Un tableau ré-
sumant plusieurs études sur la prévision de la consommation a ’échelle des
ménages est présenté également avec un bilan de la littérature servant d’une
ligne directrice de nos travaux.

Sommaire

2.1 Introduction . . . . . . . . . e e e e e e
2.2 Horizon temporel de la prévision . . . . . . . . . ...
2.3 Prévision a court terme a I’échelle nationale . . . . .. ... ... ... .. .......
2.4 Prévision a court terme a I’échelle locale et individuelle . . . . .. ... ... ... ...
2.5 Bilan de la littérature et positionnement des travaux de la these . . . . . . .. ... ..
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Chapitre 2. Etat de I'art des modeles de prévision de la consommation électrique

2.1 Introduction

La prévision de la charge électrique (ELF) est un sujet de recherche qui a attiré
lattention des chercheurs depuis des décennies (JAHAN et al., 2020). Etant donné que
I’électricité ne peut pas étre stockée !, I’équilibre production-consommation doit toujours
étre assuré par les gestionnaires de réseau pour éviter les pannes, la surcharge du réseau
électrique ou les coupures de courant électrique. La prévision de la demande d’électricité
joue un role crucial & cet égard. Elle est indispensable également pour d’autres besoins
comme la gestion des moyens de production, la planification, la tarification, la maintenance
du réseau de transport d’électricité, la réduction des pics et ’évaluation du marché, ...
(JAHAN et al., 2020).

Malgré I'existence d’une abondante littérature sur la prévision de la charge électrique,
cette littérature ne permet pas une classification ni une comparaison facile de tous les mo-
deles existants. Par conséquent, il existe différentes possibilités pour classer les différentes
techniques. En effet, la différence dans les objectifs et les besoins de la prévision a conduit
a une différence dans la maniere dont les chercheurs traitent ce sujet que ce soit au niveau
de la nature des données utilisées (privées ou publiques), ou a leurs échelles (nationale, dif-
férents niveaux d’agrégation spatiale et temporelle, batiments, foyers, ...) ainsi qu’a leurs
granularités (des données demi-horaires, horaires, quotidiennes, mensuelles, .. .), ou égale-
ment au niveau des méthodes et techniques utilisées (modeéles de prévision non intrusives,
lapproche de prévision top-down et bottom-up (voir annexe du chapitre 6.2) (CAPASSO
et al., 1994 ; CHIN, 2016), ...) mais aussi au niveau de I’horizon temporel de la prévision

(court, moyen et long terme qui seront définis dans la sous-section 2.2).

Dans ce chapitre nous présentons les différentes méthodes de prévision qui ont été
utilisées dans la littérature pour la prévision de la charge électrique a I’échelle nationale
ou régionale ainsi qu’a 1’échelle locale (région, quartier, une immeuble ou un ménage) a
court terme. Le lecteur souhaitant avoir plus d’informations sur les méthodes de prévision
de la demande électrique a moyen et long terme peut se référer & ESTEVES et al. (2015) et
a KHUNTIA et al. (2016). Il est important de noter que nous ne prétendons pas présenter
une liste exhaustive de toutes les études bibliographiques publiées sur ce sujet mais une

liste suffisante qui nous a permis de positionner nos travaux de these.

2.2 Horizon temporel de la prévision

Généralement, la prévision de la charge électrique peut étre divisée en trois grandes ca-

tégories principalement déterminées par I’horizon temporel (HONG et FAN, 2016). Chaque

1. L’électricité est une énergie tres volatile, elle ne peut pas étre stockée que pour des quan-
tités limitées et des usages trés spécifiques. https://alumni.ifp-school.com/fr/revue/article/
la-problematique-du-stockage-de-1l-electricite/11.
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catégorie répond a des besoins précis :

1. La prévision a court terme, Short Term Load Forecasting (STLF) correspond géné-
ralement & un horizon de prévision allant de quelques heures a un jour & ’avance.
Ces prévisions permettent aux fournisseurs d’électricité de gérer la demande jour-
naliere ainsi que les arréts de production, et I'optimisation du débit du réseau. Les
modeles de prévision a court terme sont généralement basés sur des données a haute

fréquence, mesurées toutes les heures ou toutes les demi-heures (HONG et FAN, 2016).

2. La prévision a moyen terme, Medium Term Load Forecasting (MTLF) consiste géné-
ralement a prédire quelques semaines jusqu’a un an a ’avance. Ces prévisions sont
utilisées pour établir des composantes économiques telles que les tarifs, les plans ta-
rifaires et les réglementations auxquels s’ajoutent la planification des maintenances
et la commercialisation de ’énergie (HONG et FAN, 2016).

3. La prévision a long terme, Long Term Load Forecasting (LTLF) correspond géné-
ralement & un horizon de prévision supérieur a un an et peut aller jusqu'a 20 ans
a lavance. Ces prévisions jouent un réle fondamental dans la planification du sys-
téme énergétique (les choix d’investissements, la préparation de linfrastructure a

I’évolution de la demande, ...) (HONG et FAN, 2016).

2.3 Prévision a court terme a 1’échelle nationale

La prévision de la charge électrique au niveau national a court terme (STLF) a fait
I’objet de plusieurs recherches depuis des décennies. La premiere publication sur ce sujet
remonte au 1918 (Huck et al., 1980). Au cours de ces années, une vaste littérature a
été mise en ceuvre décrivant et testant des méthodes et techniques de modélisation et de
prévision de la demande d’électricité a court terme. La prévision de la charge a ce niveau-
la est considérée comme relativement facile en raison de la régularité et la périodicité
des données contrairement a la prévision a 1’échelle locale. Ces techniques peuvent étre
classées en deux grandes classes bien que la frontiére entre les deux devient de plus en plus

ambigué :

1. Les approches statistiques : nous pouvons citer les modeles de séries temporelles
((S)ARIMA et (S)ARIMAX) (MOHAMED et al., 2010 ; NOWICKA-ZAGRAJEK et al.,
2002) puis les modéles de lissage exponentiel (ABD JALIL et al., 2013 ; J. W. TAYLOR,
2003), les modeles de régression paramétrique (BIANCO et al., 2009), les modeles de
régression semi-paramétrique (Generalized Additif Model (GAM) (PIERROT et al.,
2011; ERISEN et al., 2017)) ainsi que les modeles dynamiques (State Space Model
(SSM) (DORDONNAT et al., 2008)).

2. Les approches basées sur l'intelligence artificielle et en particulier celles issues de

Papprentissage automatique ainsi que les réseaux de neurones (METAXIOTIS et al.,
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2003; KAYTEZ et al., 2015), les machines & vecteurs de support (Support Vector
Machine) (KAYTEZ et al., 2015) et les algorithmes évolutionnaires? (HINOJOSA et
al., 2010).

Les méthodes statistiques fournissent des équations mathématiques explicites ou la
charge est représentée en fonction de plusieurs variables en entrée comme les variables
calendaires (jour de la semaine, heures de la journée, jours fériés, ...) et les variables
météorologiques (température, humidité, vent, ensoleillement, ...). Ce sont les premiéres
méthodes qui ont été testées dans la littérature pour la prévision de la charge électrique.
Ainsi, pendant des années ces méthodes ont été des modeles de référence. Les modeles de
moyenne mobile autorégressive (ARIMA) ainsi que leurs versions saisonniéres nommées
((S)ARIMA) et ((S)ARIMAX)(X) ont été aussi utilisés pour le méme objectif (NOWICKA-
ZAGRAJEK et al., 2002 ; MOHAMED et al., 2010). Les modeles SARIMA ont été déployés
pour modéliser la composante saisonniére de la demande. Ces modeles ont montré de
bonnes performances en dehors des périodes de haute volatilité comme les jours fériés
et les périodes avec fortes amplitudes thermiques® (NOWICKA-ZAGRAJEK et al., 2002).
D’autres exemples de méthodes statistiques paramétriques utilisées dans ce domaine sont
les modeles de lissage exponentiel (ABD JALIL et al., 2013; J. W. TAYLOR, 2003) et les
modeles de régression multiple (BIANCO et al., 2009). Ces modeles méritent 'attention
parce qu’ils sont faciles a mettre en oeuvre, nécessitent moins de puissance de calcul que
d’autres approches (algorithmes génétiques, réseaux de neurones, machine a vecteurs de
support) et donnent des bonnes performances avec une erreur de prévision (MAPE?)
comprise entre 1% et 3% (J. W. TAYLOR, DE MENEZES et al., 2006). Par contre, ils sont
trés peu évolutifs cela tient au fait qu’ils sont des modeles paramétriques. Il est intéressant
de noter également que leur principale faiblesse sont les hypotheses de linéarité et de
normalité sous-jacentes qui en réduisent la portée. En effet, la relation entre la demande
d’électricité et les variables d’influence n’est pas toujours linéaire (voir la partie 4.2.2.2)

et ces méthodes ne sont pas congues pour modéliser des relations non linéaires.

J. W. TAYLOR (2003) a introduit la méthode Holt-Winters double saisonniére (DSHW),
dont 'avantage important est qu’elle ne nécessite que la durée des deux cycles saisonniers
a spécifier. Dans sa thése, DORDONNAT et al. (2008) a proposé un modele de régression
dynamique périodique linéaire et non linéaire (State Space Model) pour la prévision de la
demande en France a ’échelle nationale et obtient une erreur (MAPE) autour de 1,5%, le
terme dynamique du modele signifie que le modele permet aux parametres de varier dans
le temps. Certains chercheurs ont travaillé sur des approches semi et non-paramétriques
(voir le chapitre 3) comme FAN et al. (2011) qui ont proposé un modele additif généralisé

(voir la partie 3.2.1.2) pour prévoir la demande d’électricité au pas demi-horaire jusqu’a

2. Ce sont des algorithmes stochastiques qui se basent sur 'idée de faire évoluer un ensemble de
solutions dans l'objectif de trouver les meilleures solutions.

3. https://fr.wikipedia.org/wiki/Amplitude_thermique

4. L’erreur MAPE est ’erreur absolue moyenne en pourcentage sa formule mathématique est donnée
par ’équation 3.34.
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sept jours a 'avance pour les systeémes électriques du marché national australien de 1’élec-
tricité et obtiennent un résultat satisfaisant par rapport aux techniques de prévision de
la charge proposées dans la littérature avec une erreur de prévision (MAPE) de 1,88%.
PIERROT et al. (2011) ont appliqué les modeles additifs généralisés (GAM) sur la demande
d’électricité en France pour la premiere fois. Le point fort des modeles additifs généralisés
est qu’ils sont capables d’intégrer des relations non linéaires et ils sont en méme temps
facilement interprétables. ANTONIADIS, BROSSAT et al. (2014) ont mis en ceuvre un mo-
dele de prévision (KWF) pour les données chronologiques fonctionnelles en présence de
non stationnarité (voir la sous-section 3.2.2), le modele a été testé sur les données de la
demande d’électricité en France. Le probléme de non stationnarité peut étre remédié par la
détection et I'intégration des classes de stationnarité (voir la sous-section 3.2.2). CUGLIARI
(2011) a proposé dans sa these des algorithmes de classification non supervisée pour la

détection de ces classes.

Les méthodes d’apprentissage automatique (machine learning) ont été largement uti-
lisées pour la prévision de la demande d’électricité & court terme et ont montré de bonnes
performances. Les trois modeles de machine learning les plus utilisés pour la prévision de
la charge électrique sont : le réseau de neurones artificiels (ANN), la machine a vecteurs
de support (SVM) et les foréts aléatoires (RF). Ces modeéles ont été testés dans le princi-
pal but de trouver des alternatives aux modeles statistiques pour modéliser les relations
non-linéaires entre les facteurs d’influence et la charge électrique. H. HIPPERT et al. (2005)
dans leur article évaluent et comparent la performance de prévision de la charge électrique
par des réseaux de neurones (ANN) et des méthodes traditionnelles basées sur le lissage
et la régression. Ils concluent que les réseaux de neurones sont plus performants pour leur
jeu de données (une erreur MAPE autour de 2,5%). Dans GUO et al. (2006), un modele
de machine a vecteurs de support est proposé pour prévoir la charge électrique la charge
électrique de la province du Hebei en Chine. KAYTEZ et al. (2015) ont testé plusieurs
techniques telles que les machines a vecteurs de support (SVM), les machines a vecteurs
de support des moindres carrés (LS-SVM) et les réseaux de neurones artificiels (ANN)
pour la prévision de la demande d’électricité de la Turquie. Les résultats indiquent que
le modele (LS-SVM) proposé est le plus performant et le plus rapide parmi les modeles

testés.

Diverses structures® de réseaux de neurones artificiels (ANN) ont trouvé leur place
dans la prévision de la charge électrique a court terme afin d’améliorer la précision des
modeles historiques, comme les réseaux de neurones flous (PAPADAKIS et al., 1998), les
réseaux de neurones a ondelettes (BASHIR et al., 2009), les réseaux de neurones a ondelettes
floues (KODOGIANNIS et al., 2013). Quelques modeles des réseaux de neurones profonds
(DNN) sont également proposés dans la littérature : ce sont des réseaux (ANN) ayant plus

d’une couche cachée. Cette structure a plusieurs couches de calcul augmente la capacité

5. La structure d’un réseau de neurones désigne son architecture qui peut étre définie par le nombre de
couches dans le réseau, le nombre de neurones par couche ainsi que les relations définies entre ces couches.
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du réseau a modéliser des relations non linéaires complexes (BENGIO et al., 2013). BEDI
et al. (2019) ont proposé un cadre analysant les dépendances a long terme dans les données
historiques et les modeéles a court terme dans les données segmentées. (LSTM) a ensuite
été appliqué en incluant une fenétre mobile utilisant les données de demande d’électricité
de I'Inde. Le modele développé avait une meilleure performance par rapport au modele
(DRNN), les réseaux de neurones artificiels (ANN) et la régression des vecteurs de support
(SVR).

L’intégration des variables météorologiques (comme la température, la nébulosité,
la vitesse du vent, I'humidité ...) dans les modeles de prévision de la charge électrique
est également un critere intéressant pour la classification des études sur ce sujet. En effet,
les conditions météorologiques sont responsables d’importantes variations dans la charge
électrique. La température est sans doute la variable le plus important parmi les variables
météorologiques et donc celle la plus utilisée dans la littérature. Plusieurs études ont
montré une relation entre la charge électrique et la température (RAJBHANDARI et al.,
2021 ; CHAPAGAIN et al., 2020 ; FUNG et al., 2006 ; DRYAR, 1944). En effet, DRYAR (1944)
a été le premier a formulé mathématiquement la relation entre la charge électrique et les
variables météorologiques. Selon (DRYAR, 1944) la charge est séparée en deux composants

principaux :
— une valeur fixe qui correspond & la charge de base.
— une quantité variable qui reflete 'effet de la météo.

Une étude réalisée en France (BOUKTIF et al., 2019) a montré que la température a
une corrélation négative de 0,94 avec la charge, alors qu’une étude réalisée dans la mé-
tropole de Bangkok a constaté que la demande d’électricité pour la charge résidentielle
avait tendance a augmenter de 6,79% pour une augmentation de 1 °C de la tempéra-
ture (WANGPATTARAPONG et al., 2008). Cette relation est, en quelque sorte, spécifique
a chaque pays et dépend fortement de la zone climatique du pays surtout qu’une grande
partie de la consommation finale de I’électricité est liée aux besoins de chauffage et de
climatisation. GUPTA et al. (1972) ont proposé une méthode de prévision adaptative qui
se base a la fois sur les données historiques de la charge électrique et sur les prévisions mé-
téorologiques. Cette méthode combine des modeéles stochastiques de charge et des modeéles
météorologiques de charge adaptatifs. AL-ZAYER et al. (1996) ont intégré la température
sous forme de degrés-jours® dans un modele de régression par morceaux pour modéliser
Veffet de la température. Certains auteurs comme PEIRSON et al. (1994) ont montré éga-
lement que la relation entre la la charge électrique et température peut étre différente en
fonction de I'heure de la journée et du jour type de jour. Par conséquent, des modeles ont
été congus pour modéliser cette relation pour différentes heures de la journée et types de
jour indépendamment (RAMANATHAN et al., 2001). DORDONNAT et al. (2008) ont proposé

un modele d’espace d’état guassien linéaire qui integre la température sous la forme de

6. https://energieplus-lesite.be/theories/climat8/degres-jours-d2/
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degrés jours de chauffage (HDD) 7 et de degrés jours de climatisation (CDD) ® pour prédire
la charge électrique frangaise. PIERROT et al. (2011) ont également proposé des modeles
additifs généralisés pour la prévision de la charge francaise qui intégrent des variables mé-
téorologiques notamment les températures extérieures, les températures retardées® ainsi

que le maximum et le minimum de ces dernieres.

En raison du cofit ou de I'indisponibilité des prévisions météorologiques, voire méme
parfois pour éviter les incertitudes liées a ces dernieres (J. W. TAYLOR et Buizza, 2003),
des modeles n’utilisant que des données historiques sans entrées météorologiques ont été
développés et sont toujours en cours d’utilisation. J. W. TAYLOR (2003) a proposé un
double lissage exponentiel saisonnier pour prédire la demi-heure suivante jusqu’au lende-
main (48 prévisions en avance) des données demi-horaires britanniques avec une erreur
de prévision (MAPE) comprise entre 1,25 et 2%. J. W. TAYLOR et MCSHARRY (2007)
ont testé plusieurs méthodes de prévision appliquées sur dix séries chronologiques de la
demande d’électricité intra-journaliere de dix pays européens sans intégration des données
météorologiques. Les auteurs soulignent que l'intégration des données météorologiques
peut améliorer la précision des modeles de prévision de la charge au-dela de quatre a six
heures d’avance. Pour des délais plus courts, leur méthode proposée donne des résultats
compétitifs aux résultats obtenus par des modeles intégrant des données météorologiques.
CUGLIARI (2011) ont proposé également une méthode de prévision appelée K WF pour des
données de séries chronologiques fonctionnelles et qui s’est avérée concurrente aux autres

méthodes de prévision de la charge francaise sans intégration de la température.

2.4 Prévision a court terme a I’échelle locale et individuelle

La prévision de la charge électrique locale peut aller de la prévision de la charge d’un
ménage en passant par la prévision de la consommation agrégée d’un groupe de ménages
(batiment, quartier, ...) jusqu’a la prévision de la charge d’une petite région géographique
(village, ville, ...), dont la charge horaire moyenne varie de quelque kW & plusieurs MW.
Dans ce qui suit, nous nous concentrons principalement sur la prévision au niveau d’un

ménage.

Malgré la maturité des recherches sur la prévision de la charge électrique a 1’échelle
nationale ou & des niveaux d’agrégation élevés (des grandes villes, un département ou une

région géographique, . ..) et leur succes global, les recherches sur la prévision de la charge a

7. La variable HDD est définie comme HDD = max(T" — T%,0) ou T est la température de seuil de
chauffage.

8. La variable CDD est définie comme CDD = maxz(Ty —T*,0) ot T™ est la température de seuil de
climatisation.

9. Soit T} la température a ’'instant ¢ alors la température retardée ou décalée d’une période de 24h
est alors T;_24. Ces températures sont souvent utilisées dans la prévision de la charge électrique pour tenir
compte de I'inertie thermique des batiments.
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I’échelle d’'un ménage ne sont pas encore au rendez-vous. En effet, la demande d’électricité
au niveau national est considérée comme un processus stochastique avec un certain degré de
régularité du et maintenu par des facteurs socio-économiques comme la périodicité du cycle
économique qui se traduit par une différence de niveau de consommation entre les jours
ouvrables et les week-ends, les habitudes de consommation et les cycles du jour et de la nuit.
Cette régularité est a la base de la bonne performance des méthodes de prévision a cette
échelle et donc la prévision de la charge a ce niveau est considérée relativement évidente
et facile. Bien que cette régularité caractérise aussi la charge électrique a des niveaux
d’agrégation élevés, les courbes de charge a 1’échelle d’'un ménage montrent une grande
variabilité car elles dépendent de plusieurs variables telles que le nombre d’occupants, leur
mode de vie, les équipements électriques, la taille du logement ainsi que les caractéristiques
thermiques du batiment et le climat de la région. De plus, la consommation d’électricité au
niveau du ménage peut varier considérablement d’un jour a ’autre et donc contrairement
a la charge globale, la charge du ménage est caractérisée par son irrégularité. Ainsi, la
prévision de la demande électrique a 1’échelle d’un ménage est plus difficile qu’a d’autres

échelles comme les batiments, les quartiers ou les charges résidentielles régionales.

La collecte des données de haute fréquence (intra-journalieres) de la consommation
d’électricité a I’échelle des ménages ces derniéres années grace au déploiement massif des
compteurs intelligents dans le secteur résidentiel et I’émergence des applications dans le
contexte des maisons intelligentes, des programmes de la gestion et de la réduction de la
consommation ont relancé les recherches sur la prévision des courbes de charge a cette

échelle aussi bien dans le domaine académique qu’industriel.

Certains auteurs ont testé et évalué les techniques classiques de la prévision de la
charge nationale directement sur les données brutes de consommation d’électricité des
ménages. VEIT et al. (2014) ont appliqué un certain nombre de méthodes de prévision,
notamment des modéles ARIMA, des réseaux de neurones et des modeéles de lissage ex-
ponentiel en utilisant plusieurs stratégies pour la sélection des données d’entrainement.
L’évaluation a été effectuée sur deux ensembles de données, le premier concernait un seul
ménage en Allemagne et le second, six ménages aux Etats-Unis. Les résultats indiquent que
la précision des prévisions varie considérablement en fonction du choix de la méthode et
de la stratégie de prévision ainsi que la configuration des parametres. L’erreur de prévision
(MAPE) variait entre 5% et plus de 100% pour I’ensemble du jeu de données. WIJAYA,
SFRJ HUMEAU et al. (2014) ont également proposé une évaluation quantitative de diffé-
rentes méthodes d’apprentissage automatique (comme la régression linéaire, la régression
basée sur (SVM) et perceptron multicouche ') pour la prévision de la charge électrique
a court terme au niveau individuel et agrégé. GHOFRANI et al. (2011) ont étudié le mo-
dele de filtre de Kalman dans le contexte de la prévision de la consommation a 1’échelle

des ménages. La méthode proposée est évaluée pour différents horizons de prévision et

10. https://fr.wikipedia.org/wiki/Perceptron_multicouche
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différentes granularités '' de données pour un seul ménage. Les résultats montrent que la
disponibilité des données en temps réel améliore la précision de la prévision de charge si-
gnificativement, par contre, cette amélioration de la précision vient a I’encontre du coftit de
calcul. Les auteurs ont conclu qu’un choix judicieux du taux d’entrainement des données

permet d’éviter une charge de calcul élevée tout en obtenant des résultats satisfaisants.

D’autres auteurs considerent que les méthodes classiques de prévision de la charge ne
conviennent pas tout a fait & la prévision a 1’échelle des ménages. DANG-HA et al. (2017)
expliquent que plusieurs approches existantes ne sont pas applicables pour la prévision de
la consommation a 1’échelle locale soit en raison d’un long temps d’entrainement, soit d’'un
processus d’optimisation instable ou d’une sensibilité aux hyperparameétres '?. Ensuite,
ils proposent cinq modeles automatiques adaptés a la prévision de la charge locale qui
nécessitent une intervention humaine tres limitée. Les résultats montrent que la version
modifiée du modele additif de Holt-Winters '® saisonnier proposée dans cet article rivalise

avec des méthodes plus complexes avec seulement trois mois de données d’entrainement.

De nouvelles approches de prévision qui vont étre présentées ci-dessous ont été congues
spécifiquement pour la charge des ménages. Des chercheurs estiment nécessaire de précé-
der la prévision par une étape de pré-traitement de données comme 'analyse spectrale
(analyse par ondelettes, la transformation de Fourier, ...). Une architecture de réseau de
neurones profond qui combine des caractéristiques de transformée en ondelettes station-
naires et des réseaux de neurones convolutifs est présentée dans ENEYEW et al. (2020).
Cette approche utilise des caractéristiques automatiquement extraites du jeu de données
de consommation des ménages en appliquant des opérations de décomposition en onde-
lettes, de convolution et de clustering. Les résultats de cette étude ont montré ’avantage
d’intégrer des caractéristiques d’ondelettes avec des réseaux de neurones convolutifs (voir
annexe 6.2) pour améliorer la précision des prévisions. Un autre modele dans YAN et al.
(2019) est proposé combinant un réseau de neurones récurrents & mémoire court-terme et
long terme (LSTM) avec la technique de transformée en ondelettes stationnaire (SWT)
(voir annexe du chapitre 6.2). L’utilisation du (SWT) a comme objectif de réduire la vo-
latilité et d’augmenter les dimensions des données, ce qui peut potentiellement selon les
auteurs aider a améliorer la précision des prévisions par le réseau (LSTM). Les résultats
de I'application de ce modele sur les données de cinq maisons a Londres, au Royaume-Uni
montrent que le modeéle proposé a une performance supérieure a la méthode persistante, la
régression vectorielle de support (SVR), le réseau de neurones récurrents & mémoire court-
terme et long terme (LSTM) et le réseau de neurones convolutifs combinant mémoire a

long court terme (CNN-LSTM), pour différentes granularités de données.

11. La granularité des données dans notre cas signifie la fréquence des données (demi-horaires, horaires,
journaliéres, mensuelles, . ..).

12. Un hyperparameétre d’un modele est fixé manuellement et contrairement aux parameétres ne peut
pas étre estimé a partir des données mais contribue a ’estimation de ces derniers.

13. https://docs.oracle.com/cloud/help/fr/pbcs_common/CSPPU/holt-winters_additive.htm
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Des auteurs ont eu recours a une autre approche, le clustering (voir annexe 6.2) afin
d’améliorer la performance des modeles classiques de prévision. Certains d’entre eux ont
choisi le clustering des courbes de charge journaliéeres d’un méme ménage. D’apres YILDIZ
et al. (2018) l'utilisation d’un seul modeéle de prévision pour toute la période peut en-
trainer des performances du modele limitées, en raison de la grande variabilité des profils
journaliers des courbes de charge d’un jour a un autre. Par conséquent, les auteurs ont
proposé une étape de pré-clustering (voir annexe 6.2) des jours similaires en fonction de
leur écart-type. Par suite, au lieu d’appliquer un modele de prévision a 1’ensemble de jeu
de données d’'un ménage particulier, un modele de prévision est alors appliqué a chacun
des clusters. Ensuite, des modeéles d’apprentissage automatique bien connus tels que les
réseaux de neurones artificiels et les machines a vecteurs de support sont testés et évalués
sur des données de 14 ménages de la Nouvelle-Galles du Sud, en Australie. Les résultats
ont montré que I'étape préliminaire de clustering a augmenté la complexité de ’analyse,
mais elle a entrainé des améliorations significatives des performances de prévisions. De
méme, ABREU et al. (2012) ont travaillé sur l'identification des caractéristiques du profil
quotidien d’un seul ménage par ’analyse en composantes principales ensuite le clusternig
des profils journaliers similaires. D’autres chercheurs ont choisi le clustering des données
de consommation des ménages afin de définir des groupes de ménages ayant des profils de
consommation d’électricité similaires dont le but est souvent d’améliorer la prévision de la
charge agrégée. W1JAYA, SFRJ HUMEAU et al. (2014) ont présenté différentes techniques
de clustering qui peuvent étre utilisées pour regrouper les données de consommation d’élec-
tricité a I’échelle des ménages dans 1’objectif d’améliorer la précision de la prévision de la
charge électrique agrégée. Les résultats obtenus montrent une amélioration de la précision
de la prévision de la charge électrique agrégée de tous les ménages dans le jeu de données
et que cette amélioration devient plus importante avec I’augmentation de la taille ce der-
nier. De méme, Franklin L. QUILUMBA et al. (2014) ont étudié également 'application du
clustering sur les données de consommation des ménages dont le but d’améliorer la perfor-
mance de la prévision de la charge globale. La méthode proposée a été appliquée a deux
ensembles de jeu de données de deux entreprises d’électricité différentes, la premiere aux
Etats-Unis et la deuxiéme en Irlande. CERQUITELLI et al. (2018) adopte aussi une approche
de clustering de profils des courbes de charge domestiques qui a été utilisée avec succes
au Portugal et lapplique aux données du Royaume-Uni. Dans LAURINEC et al. (2017),
une nouvelle méthode de prévision de la charge des ménages est utilisée. Les données de
tous les ménages sont utilisées pour le clustering. Apres celui-ci, les courbes de charge des
différents ménages sont prétraitées par la normalisation, ensuite chaque courbe de charge
normalisée est représentée a l'aide des coefficients d’un modele de régression linéaire mul-
tiple. Les prévisions finales basées sur le centroide de chaque cluster sont mises a 1’échelle
par des parametres de normalisation stockés pour générer des prévisions pour chaque
ménage. Cette méthode est comparée a I'approche de la prévision pour chaque ménage
séparément. L’évaluation de cette méthode a été menée sur deux ensembles de données

de compteurs intelligents provenant d’une part de résidences en Irlande et d’autres part
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d’usines en Slovaquie. Les résultats obtenus ont prouvé que cette méthode basée sur le
clustering améliore la précision des prévisions. Elle est également plus évolutive puisque

le modele n’est pas congu pour chaque ménage.

D’autres auteurs ont proposé des techniques comme la modélisation de 'activité des
ménages (la durée et les horaires de fonctionnement des équipements électriques) associée
a des modeles de prévision classiques. Les impacts des activités quotidiennes des résidents
et de l'utilisation des appareils sur la consommation électrique de I’ensemble du ménage
sont intégrés pour améliorer la précision du modele de prévision dans GAJOWNICZEK et
al. (2017). JAVED et al. (2012) recommandent 'utilisation de données anthropologiques
et structurelles (la surface du foyer, le nombre des occupants, le nombre des enfants, les
caractéristiques du foyer,...) pour la prévision de la charge a I’échelle des ménages dans
le contexte des applications de réseau intelligent comme la réponse a la demande (DSR).
Dans DING et al. (2015), les auteurs ont intégré une variable qui modélise la séquence
d’activités du ménage dans un modele de régression vectorielle de support (SVR). L’étude
a révélée que l'intégration de ce type d’information pourrait améliorer la précision de la
prévision de la charge 15 minutes a ’avance pour les ménages individuels, par contre,
I’accessibilité a cette information reste difficile et donc la méthode est classée comme peu

pratique.

Contrairement a 1’échelle nationale, la sensibilité de la consommation électrique a
la température extérieure, « la thermosensibilité », a 1’échelle locale est plus particuliere-
ment a I’échelle des ménages est encore un point de désaccord entre les experts. Certes, la
consommation d’électricité d’'un ménage augmente avec I’augmentation ou la diminution
de la température extérieure en raison du déclenchement des appareils énergivores (comme
le chauffage ou la climatisation). D’ailleurs certaines études sur ce sujet ont montré que
I'intégration des température extérieure dans les modeles de prévision de la charge a cette
échelle n’avait aucune valeur ajoutée sur la performance de ces derniers. Par conséquent,
il n’est pas évident que les variables météorologiques jouent un role important dans les
prévisions de charge a 1’échelle des ménages. HABEN, GIASEMIDIS et al. (2019) expliquent
dans leur article que la température extérieure et la demande sont fortement liées a la sai-
sonnalité annuelle. Ainsi, I'effet de la température extérieure sur la charge peut étre intégré
dans les modeles de prévision implicitement a travers la variable modélisant la saisonna-
lité annuelle, ce qui peut justifier I'invariabilité du résultat de la prévision par rapport
a l'intégration ou pas de la température extérieure. D’apres J. W. TAYLOR et Buizza
(2003), l'intégration de la charge retardée comme variable d’entrée dans les modeles de
prévision peut remplacer l'effet de la température, si cette derniere change d’une maniere
lisse. RODRIGUES et al. (2014) ont proposé un modele de réseaux de neurones artificiels de
la consommation d’électricité quotidienne et horaire a 1’échelle des ménages, en utilisant
uniquement les données physiques et démographiques des ménages en combinaison avec
des effets de calendrier annuel dans le but de montrer qu’il est possible d’obtenir de bons

résultats méme sans tenir compte des données météorologiques. Wijava, SFRJ HUMEAU
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et al. (2014) ont conclu dans leur étude qu’au niveau des clients individuels, I'intégration

de la température n’améliore pas significativement la précision des prévisions.

Par contre, d’autres auteurs estiment nécessaire 'intégration des données météoro-
logiques dans les modeles de prévisions de la charge des ménages. Par exemple, les au-
teurs dans GEROSSIER et al. (2017) ont proposé un modele de prévision probabiliste de
la charge journaliere des ménages individuels. Ce modele utilise a la fois les données de
consommation individuelle des ménages ainsi que les prévisions de la température exté-
rieure. BECCALI et al. (2008) ont introduit « l'indice humidex » qui prend compte de la
demande de chauffage et de refroidissement due a I'inconfort thermique ressenti par les
résidents des ménages. TAIEB et al. (2021) ont abordé l'incertitude liée a la météo et a
la demande d’électricité en proposant des prévisions probabilistes basées sur la régression

quantile.

L’agrégation est une autre approche populaire dans le domaine de la prévision de
la charge qui vise a éviter les irrégularités dans les courbes de charge des ménages. Elle
se concentre sur la prévision de la consommation de groupes de ménages, généralement
regroupés par localisation géographique (batiments, quartiers, ...). L’agrégation réduit
généralement la variabilité de la charge, ce qui se traduit par des formes de charge plus
lisses et plus prévisibles. SEVLIAN et al. (2014) ont montré que pour différentes méthodes
de prévision et horizons, I’agrégation de plus de clients améliore les performances de pré-
vision relatives jusqu’a un jusqu’a un certain nombre de ménages. Au-dela de ce nombre,
plus aucune amélioration des performances relatives ne peut étre obtenue. Dans Samuel
HUMEAU et al. (2013), les auteurs considérent une variété de méthodes et montrent égale-
ment une forte relation entre les erreurs de la prévision (MAPE) et la taille d’agrégation.
Idem dans HAYES et al. (2015), les auteurs appliquent les modeles (ANN) et (ARIMA) a 4
niveaux différents d’agrégations des données de compteurs intelligents irlandais et danois

et ils sont arrivés aux mémes conclusions.

2.5 Bilan de la littérature et positionnement des travaux de

la these

Au début de ce chapitre, nous avons cité les différentes méthodes et techniques issues
de la statistique ou de l'intelligence artificielle qui ont été élaborées pour la prévision de la
charge électrique aux niveaux national ou local. La littérature sur les modeles de prévision
de la charge électrique nationale est bien mature comme nous avons pu le constater et
les travaux développés dans ce cadre sont assez satisfaisants. Cependant, il existe encore
de nombreux obstacles & ’accélération des travaux de recherche concernant la prévision a

I’échelle des ménages.
Plusieurs articles ont été publiés sur ce sujet afin de trouver « la meilleure technique »
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de prévision a cette échelle. Certains chercheurs ont appliqué les modeles classiques de la
prévision de la charge nationale & 1’échelle locale et montrent qu’avec quelques adapta-
tions, les modeles donnent des résultats satisfaisants. D’autres pensent que les modeles
classiques ne sont pas adaptés a cette tache en raison de leur complexité et optent pour
des modeles hybrides '*. Cependant, rien ne confirme la contribution de ces modeéles a la
littérature ni celle des modeles classiques. L’auteur dans HONG et FAN (2016) parle du
mythe de la meilleure technique et explique que pratiquement tous les articles montrent la
supériorité de diverses techniques sur des jeux de données particuliers. Cela rend alors les
conclusions difficiles & généraliser sur d’autres jeux de données. Il ajoute qu’il est important
de comprendre qu’il n’y a pas une technique de prévision idéale qui fonctionne pour tous
types de données et que ce sont les données et les juridictions qui déterminent la meilleure
technique plutét que l'inverse. L’auteur estime important que les chercheurs commencent
par comprendre les besoins de ’entreprise puis analyser les données et ensuite passer au
processus d’essais pour déterminer la meilleure technique qui répond & leurs propres be-
soins. L’auteur cite également les différents points faibles et forts des différentes classes de

techniques de prévision.

Un article recensant les méthodes les plus récentes d’utilisation des données de comp-
teurs intelligents telles que la prévision, la classification et ’optimisation a été publiée par
Y1ILDIZ et al. (2017). Dans cet article, les auteurs expliquent qu’il existe des différences
remarquables entre les études publiées a ce sujet non seulement en raison de la différence
des applications envisagées mais aussi en raison de la diversité des données utilisées, ce
qui rend difficile la comparaison de ces études entre elles. En effet, la différence des ap-
plications envisagées par les prévisions entraine une différence dans le choix de 1’horizon
de la prévision, la granularité et 1’échelle des données, le choix des facteurs d’influence, la
durée de I’évaluation (période test) ainsi que les méthodes d’évaluation de la performance

des prévisions, ce qui justifie la difficulté de la comparaison de ces études.

En plus, dans la majorité des articles la qualité des prévisions est évaluée sur des
données des ménages pré-sélectionnées selon des criteres souvent non détaillés et dans
des périodes stables (exclusion des jours fériés) et moins sensibles a la variation de la
température. Certes ce type de sélection est nécessaire pour mettre en évidence I'intérét
des modeles de prévision mais ne permet pas de tester leurs robustesses aux différents
profils de clients et dans les périodes les moins stables. Par suite, les approches mises en
ceuvre pour la prévision de la charge a cette échelle ne sont pas toutes industriellement
viables en raison de leurs complexités (difficile & adapter sur de nouvelles données, non

prise en compte des contraintes de temps de calcul et des ressources en mémoire).

Compte tenu du manque dans la littérature d’études comparatives des performances

de différentes méthodes de prévision appliquées a un ensemble standard de données de ré-

14. Un modele hybride de prévision est un modeéle qui combine plusieurs modeéles ou méthodes de
prévision
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férence selon des critéres comparables (la granularité des données, I’horizon de la prévision,
mesure d’erreur...), le positionnement de nos travaux par rapport aux études publiées a
ce sujet était compliqué. Le tableau 2.1 présente un résumé des différentes études publiées
sur la prévision a I’échelle d’'un ménage en termes de nombre des ménages, granularité
des données, d’horizon de prévision, la durée de 1’évaluation des modeles, I'intégration de
la température, le type des données ainsi que le résultat de I’étude en termes d’erreurs
(NRMSE, RMSE, MAPE). Le nombre de ménages utilisés dans ces études est un facteur
trés intéressant qui permet de juger la performance des modeles proposés ainsi que leur
robustesse '° et leur adaptabilité aux différents profils de courbes de charge (les personnes
agées, les personnes en télétravail, les personnes ayant une activité professionnelle régu-
liere, les étudiants qui ont une vie dynamique, ...). En plus, les études qui cherchent
a prédire la consommation avec un horizon intra-journalier (moins de 24h ) n’ont pas
le méme intérét économique que les prévisions d’un jour a 'avance. En général, dans le
contexte des applications industrielles ot le modele doit effectuer des prévisions pour des
milliers de clients les prévisions intra-journaliéres sont assez cofliteuses et la prévision pour
le lendemain (.J + 1) est plus appropriée '°. Un autre facteur aussi intéressant & prendre
en compte dans cette comparaison est la durée d’évaluation. Les études utilisant des pé-

riodes plus courtes pour leur évaluation pourraient présenter des résultats de précision peu

fiables.

Dans notre travail, nous avons tenu compte des défis mentionnés précédemment pour
mettre en ceuvre une étude comparative de plusieurs modeles de prévision de la charge
des ménages & court terme (le lendemain). L’étude est réalisée sur des données réelles
de consommation de 1000 clients de profils disparates d’un fournisseur d’électricité locale
en France. Les modeéles choisis pour cette étude sont des modeles sélectionnés parmi une
grande variété de modeles de la littérature selon des critéres que nous détaillerons plus

tard (voir la section 3.3).

15. Le terme « robustesse » employé dans notre contexte désigne un critére qualitatif et non quantitatif
du modele de prévision.

16. La prévision a (J + 1) est trés importante car elle permet aux fournisseurs d’énergie d’ajuster leurs
achats/ventes pour le lendemain et de réduire au maximum les écarts offre/demande et les colits associés.
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Chapitre

Le cadre théorique de la prévision

Objectifs

Dans ce chapitre, nous présenterons plusieurs modeles les plus couramment
utilisés dans le domaine de la prévision de la charge électrique. Nous décrirons
brievement le cadre théorique de chaque modele, ainsi que ses avantages et
limites. Nous exposerons ensuite les criteres de sélection que nous avons adoptés
pour choisir les modeles les plus adaptés a notre objectif de prévision de la
charge électrique a 1’échelle des ménages. Enfin, nous présenterons les mesures
d’erreur les plus couramment utilisées pour évaluer et comparer la précision
des modeles de prévision en général, ainsi que celles spécifiquement développées
pour évaluer la prévision a 1’échelle des ménages.

Sommaire
3.1 Imtroduction . . . . . . ... 27
3.2 Modeles de prévision . . . . ... e e e e e 27
3.2.1  Modeles de régression . . . . ... e 29
3.2.2  Modele fonctionnel KWF . . . . . . ... e 41
3.2.3  Réseaux de NEUTONES . . . .« v v v v v v e e e e e e e e e e e e 46
3.3 Criteres de sélection des modeles de prévision . . . . .. .. ... Lo, 49
3.4  Evaluation des modeéles de prévision . . . . . . .. ... 51
3.4.1 Indicateurs de précision . . . . . . ... L Lo e o1
3.4.2  Métriques de la prévision de la charge des ménages individuels . . . . ... .. 54
3.5 Conclusion . . . . . . . e e e e e e 56

26



3.1. Introduction

3.1 Introduction

La prévision est un élément crucial pour les entreprises qui cherchent a améliorer
leur efficacité opérationnelle et leur compétitivité sur le marché. En effet, 1'utilisation
des prévisions permet a ces entreprises d’anticiper la demande future et de gérer leurs
moyens de production d’une maniére plus efficace (MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT et al.,
1998). De nombreuses études ont été menées sur le cadre théorique de la prévision au fil
des années. Ces études ont abordé différents sujets tels que les modeles de prévision, les
criteres de sélection de ces modeles, I'évaluation de la précision des prévisions, ainsi que
les diverses applications possibles de la prévision dans différents domaines (HYNDMAN et
ATHANASOPOULOS, 2018).

La mise en place de la prévision dans l'industrie consiste a adapter et tester plu-
sieurs modeles de prévision et a sélectionner le modele de prévision adapté a chaque
type de données. Cette sélection se fait en fonction de certains criteres, tels que la pré-
cision, l'interprétabilité, la complexité, la stabilité, la vitesse de calcul, ... (HYNDMAN et
ATHANASOPOULOS, 2018). Ces critéres de sélection dépendent des besoins spécifiques de
I’entreprise et de 'application envisagée. L’évaluation de la précision des modeles de prévi-
sion est également un aspect important de la mise en place de la prévision dans I'industrie.
Elle permet de vérifier la performance des modeles de prévision, d’identifier les éventuels
problémes et d’améliorer les modeéles afin de réduire les cofits associés a une mauvaise
prévision (HYNDMAN et KOEHLER, 2006).

Le sujet de notre étude, la prévision de la charge électrique est un exemple concret
et important de I'application de la prévision dans un contexte industriel. Les modeles de
prévision usuels ont été adaptés a la prévision de la charge électrique et utilisés pour aider
les entreprises d’électricité & planifier leur production et leur distribution d’électricité
afin de répondre a la demande de leurs clients. Dans ce chapitre, notre objectif est de
présenter plusieurs modeles de prévision largement utilisés dans le domaine de 1’électricité,
en exposant brievement leur fondement théorique ainsi que les avantages et inconvénients
respectifs de chaque modele. Nous allons également présenter les différents critéres utilisés
pour la sélection et la mise en ceuvre de ces modeles de prévision dans le contexte spécifique
de la prévision de la charge électrique a 1’échelle des ménages, ainsi que les métriques

d’évaluation utilisées pour mesurer leur performance.

3.2 Modeles de prévision

Pendant de nombreuses années, la précision de la prévision a été privilégiée par rap-
port a linterprétabilité. Aujourd’hui, les besoins ont évolué aussi bien du c6té utilisateur

que du cOté consommateur et 'interprétabilité est devenue dans certains contextes, comme

27



Chapitre 3.

les secteurs de la santé, de la banque ou de ’assurance, un objectif éthique et juridique
(LIPTON, 2016 ; MOLNAR, 2021). L’interprétabilité est définie dans l’article MOLNAR et al.
(2018) comme étant le degré auquel un humain peut comprendre la cause d’'une décision.
Selon ce critere, les modeles de prévision peuvent étre classées en deux catégories prin-
cipales en fonction de leur niveau de transparence et d’intérprétabilité : les modeles de
type boite noire (appelé plus communément black-box) ou le modele de type boite blanche
(appelé plus communément white-box). Les modeles de boite noire sont des modeles qui
utilisent des techniques complexes pour capturer les relations entre les variables d’entrée
et de sortie. Cependant, ils sont souvent difficiles & interpréter puisque nous ne pouvons
pas comprendre comment les variables sont liées les unes aux autres pour parvenir a une
prévision finale. De plus, ils ne permettent pas & 'utilisateur de disposer au final d’une
expression analytique du modele identifié. Par contre, les modeles de type boite blanche
sont des modeles facilement interprétables et les relations entre les variables sont souvent
explicites, les raisons pour lesquelles ces modeles sont largement utilisés surtout dans des
contextes industriels. Il est important de noter également que la distinction entre les deux
types de modeles n’est pas toujours facile et qu’il existe des modeles qui se situent entre

les deux, en termes de complexité et d’interprétabilité (MOLNAR, 2021).

L’ensemble des modeles de prévision peut étre divisé également en deux catégories :
les modeles issus de la statistique mathématique et les modeles issus de 'apprentissage
automatique (appelé plus communément machine learning). Les modeles issus de la sta-
tistique mathématique s’appuient généralement sur les deux hypotheses suivantes : les
modeles sont paramétriques et de type additif. L’hypothese paramétrique permet de réa-
liser des tests d’hypotheses et d’incertitude qui sont nécessaires pour la validation du
modele. Ces postulats restreignent considérablement I’étendue des applications de ces mo-
deles. Cependant, I'amélioration constante de la puissance de calculs des ordinateurs a
permis d’obtenir des modeéles plus flexibles et moins contraignants. Les modeéles issus du
machine learning sont un bon exemple de la contribution des outils informatiques dans la
progression des méthodes statistiques (JAMES et al., 2013). En effet, ces derniers sont basés
sur des approches non paramétriques ou la structure du modele n’est pas spécifiée voire
inconnue. Aucune forme spécifique n’est imposée pour l'estimateur et I’additivité n’est
pas attendue. Ainsi les hypotheses sur la distribution normale de I'erreur, la linéarité, par

exemple, ne sont pas alors utilisées pour la modélisation.

Comme abordé précédemment dans le chapitre 2, la littérature sur la prévision de
la charge électrique regorge de modeles de prévision appartenant a diverses catégories,
depuis les modeles linéaires simples jusqu’aux modeles de réseaux de neurones les plus
complexes. Dans les paragraphes suivantes, nous présenterons les fondements théoriques
d’une sélection de modeles de prévision utilisés dans la littérature et considérés comme
pertinents pour la prévision de la charge électrique. Nous espérons ainsi fournir une vue
d’ensemble des approches théoriques les plus courantes dans le domaine de la prévision de

la charge électrique, ainsi que des avantages et inconvénients associés a chaque modele.
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Cette présentation nous permettra de justifier le choix des modeles que nous avons utilisés
dans le contexte spécifique de la prévision de la charge a 1’échelle des ménages. Il est
important de souligner que la liste de modeles présentée n’est pas exhaustive et qu’il

existe de nombreux autres modeles de prévision sur ce sujet.

Dans 'annexe 6.2, vous trouverez une liste de méthodes de régression univariée qui
complete le chapitre. Ces méthodes sont des techniques fondamentales en analyse de don-
nées, largement utilisées dans différents domaines pour modéliser des relations non linéaires
entre les variables. En outre, ces méthodes constituent la base des théories fondamentales
pour des modeles plus complexes qui ont été utilisés dans notre étude. La régression a
noyau est la base du modele KWF que nous présentons dans ce chapitre, ainsi que les
méthodes des splines de lissage et de régression qui sont a la base des deux modeles GAM

et MARS.

3.2.1 Modeles de régression

L’analyse de régression est une technique largement utilisée pour la prévision de
charge électrique (PAPALEXOPOULOS et al., 1990; RAMANATHAN et al., 1997; HONG,
2010; Hong, Pu WANG et al., 2015). Ces modeles utilisent des données historiques de
consommation d’électricité pour prédire la charge future. Ils utilisent généralement des
variables explicatives, telles que la température, la saisonnalité, les jours fériés, ... pour
expliquer les variations de la consommation d’électricité. Les modeles de régression les plus
couramment utilisés pour la prévision de la charge électrique sont les modeles de régression
linéaire multiple (ATAN et al., 2014), les modeles de régression non paramétrique tels que
la régression a noyau (SHAO et al., 2019) et les foréts aléatoires (J. ZHANG et al., 2017).

La régression est une méthode de modélisation statistique permettant d’établir une
relation mathématique entre une variable appelée variable expliquée ou variable a
expliquer ou encore réponse, notée généralement Y, et un ensemble de p variables
appelées variables explicatives, notées X1, Xo, ..., X, (FoX, 2015). La variable réponse
Y est alors décomposée en deux parties : une fonction notée m qui dépend de I’ensemble
des p variables explicatives et une autre partie absorbée par l'erreur, notée € qui est

inobservable. Cela se traduit mathématiquement par I’équation suivante :

Y =m(Xy,...,Xp) +e (3.1)

Le modele de régression cherche a déterminer la variation de l’espérance conditionnelle
de la variable aléatoire Y sachant X = (Xj,...,X,) en fonction d'un ensemble de p
variables explicatives. En d’autres termes, le modele étudie comment la variable aléatoire
Y évolue « en moyenne » en fonction des p variables explicatives. Ceci signifie donc que

la fonction m peut étre s’exprimer ainsi : m(X) = E(Y|X). Dans la théorie des modeles
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de régression, I’hypothese suivante est tres souvent émise : lerreur € est un processus
aléatoire indépendant des p variables explicatives. Le modele le plus utilisé de régression
est le modele linéaire. Ce dernier, lorsqu’il est approprié au contexte, est tres pratique
puisqu’il propose un modele facile a interpréter puisqu’il s’écrit alors sous une combinaison

linéaire des p variables explicatives :

Y:,60+,61X1+"‘+BPXP+€. (3.2)

3.2.1.1 Modeéle de régression linéaire

Le modele de régression linéaire simple (respectivement multiple) est le modele le
plus connu parmi les modeles de régression paramétrique. Il a pour objectif d’expliquer la
variation d’une variable aléatoire notée Y, a valeurs réelles, a partir d’une variable notée X
de RP, dont chacune des p coordonnées peut étre observée ou fixée par I'expérimentateur
et qui sont notées X7, ..., X,. Il est souvent utilisé dans sa forme multiple et s’écrit alors

de la fagon suivante :
E(Y|X1,...,Xp) = Bo+ 51X1 + foXo + -+ + BpX). (3.3)

Nous pouvons réécrire ce modele linéaire pour un échantillon aléatoire de taille n de la

fagon suivante :

Yi = Bo + Brxin + Baxio + -+ Bpxip + €, i=1,...,n, (3.4)

ou y; est la valeur de 1’i-eme observation du vecteur Y, x;; I’i-eme observation de la j-eme
variable explicative X;. Les coefficients Sy, f1, ..., 3, sont des paramétres réels inconnus
appelés parametres de régression ou coefficients de régression. Les ¢; sont les n variables
aléatoires d’erreur, non observées, indépendantes et identiquement distribuées qui vérifient

les conditions suivantes :

1. E(e) = 0 et Var(e) = 021,.

2. Le vecteur aléatoire € est indépendant de la distribution conjointe de Xj,..., X,,.

Par conséquent, nous avons :
2
Var(Y|Xy,...,X,) =0f.
L’équation (3.4) peut s’écrire matriciellement de la maniére suivante :

Y=XB+e¢ (3.5)

ou
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Y1 1z - 21 Bo €1
Y2 Iz -+ @2 b1 €2
Y= X= o= €=
Yn 1 zpg oo Inp Bp €n
Les parametres inconnus du modele sont représentés par le vecteur 8 = (5o, 51, .., 0p)

et la variance 2. Ils sont souvent estimés par la méthode des moindres carrés ordinaires
puisqu’elle ne nécessite pas d’hypotheése supplémentaire sur la distribution de 'erreur e,
contrairement a la méthode du maximum de vraisemblance qui se base sur I’hypotheése de
normalité de cette dernieére. L’estimation par la méthode des moindres carrés ordinaires

consiste & trouver € RPT! qui minimise la somme des erreurs quadratiques :

= (yi—Bo— Prwia — - — Bpwip)”.

i=1 =1

Le probléeme d’optimisation s’écrit alors de la facon suivante :

2

A

n p
B = arg minz yi — | Bo + Z Bjxij
j=1

BeRPHL 4

Ce modele présente certains avantages tels que sa facilité d’utilisation et son interpréta-
bilité. Cependant, il est limité dans sa capacité a modéliser des relations non linéaires.
L’hypothese de linéarité du modele est tres restrictive. En pratique, la relation entre la
variable Y et les variables explicatives X1, X2, X3,..., X}, n’est pas souvent linéaire. Dans
ce cas, les chercheurs et les utilisateurs ont recours habituellement a des modeles plus
complexes comme la régression polynomiale, qui refléetent mieux la relation entre Y et les
variables explicatives X1, X, X3,..., X, ou bien d’effectuer des transformations de don-
nées qui permet de rétablir des relations linéaires entre les variables (Trevor HASTIE et al.,
2009).

Le modele Hong’s Vanilla Benchmark (HONG, Peng WANG et al., 2011) est un
exemple d’un modele de régression linéaire multiple connu comme modeéle de référence
dans le domaine de prévision de la charge électrique qui exprime la charge électrique a
un instant donné (Y;) en fonction de la température extérieure (7}), la variable de temps
(H;) et les variables calendaires telles que le jour (J;) et le mois (M;). La relation entre
la température et la charge électrique est modélisée par un polyndéme du troisieme ordre.

L’équation du modele s’écrit de la fagon suivante :

Y; = Bo + Pit + BaJy x Hy + B3 My + BalMy x Ty
+ s My x Tt2 + BeM; x J},B + prH; x Ty (3.6)
+ BgHy x T? + BoHy x TP + €.
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Ce modele a été utilisé dans la compétition Global Energy Forecasting Competition en 2012.
Cette compétition a pour objectif d’évaluer les techniques de prévision de la consomma-
tion d’énergie et de la production d’énergie renouvelable. Les résultats ont montré que
I'utilisation de modeles plus flexibles que le modele Vanilla Benchmark a permis d’obte-
nir jusqu’a 40% de d’amélioration en termes de précision de la prévision (HONG, PINSON
et al., 2014).

L’avancement de la technologie a permis la conception de nouvelles méthodes de ré-
gression plus flexibles, qui n’imposent pas une forme prédéterminée de la fonction m, mais
qui permettent de la construire selon les informations provenant des données. Ces mé-
thodes sont connues sous le nom de régression non paramétrique. Les méthodes non
paramétriques de régression les plus connues sont la régression loess (régression par poly-
noémes locaux et polynémes locaux pondérés) (voir 'annexe 6.2), I'estimation par noyau
de la fonction de régression (voir 'annexe 6.2), et la régression spline (voir 'annexe 6.2).
Ces méthodes permettent de controler la flexibilité de ’estimateur de la fonction de ré-
gression m. Une version multivariée de la régression non paramétrique existe également.
Elle permet a la fois d’obtenir un estimateur flexible et capable de modéliser la relation

entre Y et plusieurs variables explicatives Xi,..., X,,.

Les modeles de régression linéaire peuvent étre étendus aux modeéles autorégressifs
(Box et al., 1970), ou la variable a prédire est une fonction linéaire de ses propres valeurs
passées. Les courbes de charge sont souvent considérées comme des séries temporelles
autocorrélées car les valeurs actuelles de la charge sont généralement corrélées avec les
valeurs passées. Cela signifie que la structure temporelle des données est importante pour
la prévision de la charge électrique et que les modeles doivent prendre en compte ces
corrélations temporelles. Les modéles autorégressifs sont I'une des méthodes couramment
utilisées pour modéliser cette structure temporelle et prévoir les valeurs futures de la
charge électrique. La forme générale d'un modele autorégressif d’ordre p (noté AR(p)) est

la suivante :

P
Y=o+ Y diyite (3.7)
i=1
ou y; est la variable a prédire a l'instant ¢, ¢; est un terme d’erreur aléatoire a 'instant
t, p est 'ordre du modele autorégressif et ¢y une constante. Les coefficients ¢1,..., ¢,
représentent les pondérations de la variable a prédire a des instants passés. Cependant,
ce modele ne prend pas en compte les erreurs passées dans la modélisation, ce qui peut
conduire & des prévisions imprécises. C’est la qu’entre en jeu le modele ARMA (BoX et
al., 1970). En plus des valeurs passées de la série, le modele ARMA utilise également les
erreurs passées pour prédire les valeurs futures (Box et al., 1970). Cela permet de mieux

prendre en compte les variations imprévisibles dans la série et d’obtenir des prévisions

32



3.2. Modeles de prévision

plus précises. Le modele ARMA(p,q) s’écrit de la fagon suivante :

p q
Yt = ¢o + Z biyi—i + Z Ojet—j + €t

i=1 j=1
Les parameétres p et ¢ du modele ARMA(p, q) peuvent étre estimés a I’aide de la méthode de
l'autocorrélation partielle (PACF) et de 'autocorrélation simple (ACF) (ARAGON, 2011)
ou la méthode de Boz-Jenkins (BoX et al., 1970) alors que 'estimation des coefficients du
modele peut étre effectuée a ’aide de la méthode du maximum de vraisemblance. Contrai-
rement au modele ARMA qui ne considére pas de saisonnalité dans les données, le modele
SARMA prend en compte cette saisonnalité. De plus, le modele SARMAX permet d’inté-
grer des covariables ou variables exogénes pour tenir compte d’autres facteurs qui peuvent
influencer la série chronologique étudiée. L’équation d’'un modele SARMAX (p,q, P,Q)s

avec K covariables est :
P q K P Q
Yo=Y Giyi-i+ Y 05+ > Bk + Y Gisyi—is + Y Ojser—js + €
i=1 j=1 k=1 i=1 j=1

ou p est le nombre de termes autorégressifs; ¢ est le nombre de termes de moyenne mo-
bile; P est le nombre de termes autorégressifs saisonniers; @ est le nombre de termes
de moyenne mobile saisonniers; s est la période saisonniére. Bien que les modeles de la
famille ARMA soient largement utilisés pour modéliser et prévoir les séries temporelles,
ils présentent également certains inconvénients. L’un des principaux inconvénients de ces
modeles est leur capacité limitée a modéliser des données complexes, en particulier celles
qui présentent des tendances non linéaires ou des relations non stationnaires. En effet,
ces modeles reposent sur des hypotheses strictes telles que 'hypotheése de stationnarité
de la série temporelle, I'indépendance des erreurs et la normalité de la distribution de ces
derniéres. Si ces hypothéses ne sont pas satisfaites, ce qui est souvent le cas pour les don-
nées économiques, météorologiques et de I’énergie, les prévisions du modele peuvent étre
biaisées ou inexactes. Un autre inconvénient a ces modeles est leur complexité de calcul,
qui peut &tre un défi dans certaines applications. En effet, les modeles de famille ARMA
peuvent étre relativement complexes et nécessitent des calculs intensifs pour estimer les
parametres et générer des prévisions. Cela peut entrainer des temps de calcul élevés, en

particulier pour les séries temporelles de long historique ou pour les modeles de haut ordre.

Les modeles de la famille ARMA notamment les modeles SARIMA et SARIMAX
(Box et al., 1970) ont été largement utilisés dans la littérature pour modéliser et prévoir
la charge électrique (FATHI, 2019 ; LEITE COELHO DA SILVA et al., 2022). Ces modeles sont
souvent utilisés comme des modeles de référence dans la prévision de la charge électrique,
car ils sont simples a interpréter. De plus, étant donné qu’ils sont largement utilisés, ils
permettent de comparer facilement la performance d’autres modeles plus sophistiqués. En
utilisant les modeles de famille ARMA comme point de référence, les chercheurs évaluent

si les autres modeéles de prévision ont une performance supérieure ou non. Cela permet
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également de déterminer si la complexité supplémentaire des autres modeles est justifiée

par une amélioration significative de la performance de la prévision.

3.2.1.2 Modele additif généralisé

Le modele additif généralisé, abrégé en GAM pour General Additive Model, est une
extension du modele linéaire généralisé, abrégé en GLM pour Generalized Linear Model
(NELDER et al., 1972), permettant de traiter des relations non linéaires. Ces modeles,
introduits par Trevor J HASTIE et TIBSHIRANI (1990), se caractérisent & la fois par leur

flexibilité et leur simplicité. Dans cette partie, nous supposons que nous avons p variables

explicatives notées X1,..., X,,. Le modele additif généralisé le plus simple prend la forme
suivante :
P
Y=o+ mi(X;) +e (3.8)
j=1
ou encore )
Voi=1,....n, yi=PB0+ Y mj(xi)+e, (3.9)
j=1

ol y; est la valeur de la i®™¢ observation de Y, x;; la ¢*m¢ observation de la j*™¢ variable ex-
plicative X, m; sont les fonctions lisses des variables X ;. Dans ce modele la relation entre
Y et chaque variable explicative X; est additive (chaque variable X; est modélisée séparé-
ment par la fonction m;). Cette propriété d’additivité constitue un point fort de ce modele
du point de vue de l'interprétation puisqu’elle permet d’isoler ’effet de chaque variable
explicative et de 'analyser indépendamment des autres variables. Le modele GAM permet
également d’intégrer des interactions entre les variables explicatives '. Un autre point fort
de ce modele par rapport aux autres modeles est qu’il donne la possibilité d’ajuster un
modele spécifique paramétrique ou non paramétrique a chaque variable explicative. La
partie paramétrique du modeéle peut prendre n’importe quelle forme de modele paramé-
trique standard. Quant a la partie non paramétrique chaque fonction m; peut étre estimée
par 'une des méthodes d’estimation présentées dans 'annexe 6.2. Par contre, il est préfé-
rable d’utiliser la méme méthode d’estimation pour toutes les parties non paramétriques
du modele. Les fonctions m; peuvent ainsi prendre plusieurs formes différentes comme
les fonctions splines, les fonctions polynomiales ou loess (voir 'annexe 6.2) ainsi que les
fonctions linéaires. Dans le cas ou certaines fonctions m; prennent une forme linéaire le
modele est dit semi-paramétrique. Un exemple d’une forme générale du modele GAM est

donné par ’équation suivante :

1. Il est possible d’intégrer des interactions entre deux variables explicatives sous la forme my(X;, X;/)
dans le modéle GAM par l'intermédiaire des fonctions de lissage bivariées. Ils existent plusieurs fonctions
de lissage bivariées d’efficacité variable dans la littérature capables d’estimer cette relation. Le lecteur
intéressé par plus d’informations sur les fonctions de lissages bivariées peut se référer a la page 264 dans
Trevor J HASTIE (2017).
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modele semi-paramétrique

vi= Po+ fixi +ma(xie) + ma(xi3,Xia) + - +mp(xip) + €, i=1,...,n. (3.10)
—— —_——
m1 (x;1)linéaire Interaction
(paramétrique) entre x;3 et X;q

(non paramétrique)

L’estimation des parametres du modele GAM implique la recherche simultanée des
fonctions m; dans I’équation (3.9). Plusieurs méthodes sont disponibles pour estimer ces
fonctions. L’une des plus connues est l'algorithme de backfitting proposé par Hastie et
Tibshirani (Trevor J HASTIE et TIBSHIRANI, 1990), qui est implémenté dans le package
gam du logiciel R. Les étapes de cet algorithme ont été résumées par Hastie et Tibshirani

(RJ, 1990) de la maniére suivante :

1. La premiére étape est I’étape de l'initialisation qui consiste a estimer la constante

By par 30 =y= % i1y et les fonctions m; par m§0) =0.

2. La deuxiéme étape est I'étape itérative pendant laquelle a l'itération 7 la fonction

. (i+1 o N . L. .
mgﬁ ) est estimée par une fonction lisse appliquée aux résidus de la fagon suivante :

T =Sm Y =By =S m(Xi) |, onj=1,....p, (3.11)
=

ol Sm est une fonction de lissage.

3. La troisieme étape consiste a mettre a jour les fonctions h; jusqu’a ce que
. (i+1 . (i S . < N ,
mﬁ“ ) = my) pour tout j variant de 1,...,p. Sinon, retourner a la deuxiéme étape

jusqu’a ce que cette condition se vérifie.

Cependant, le backfitting n’est pas la seule méthode utilisée pour estimer les parametres
du modele GAM. Une autre technique couramment employée est la méthode des moindres
carrés pondérés itérativement pénalisés abrégée en P-IRLS notamment parce qu’elle in-
clut I'estimation du degré de lissage pour les fonctions m; contrairement a la méthode
précédente. Dans cette méthode les fonctions m; sont représentées a l'aide de splines de
régression (voir 'annexe 6.2) et les parametres du modele GAM peuvent étre ajustés en
utilisant une approche similaire & celle des modeles linéaires généralisés (GLM). Cette
méthode est implémentée dans le package mgcv du logiciel R. Elle permet de contro-
ler la régularité pour chaque terme griace a un ensemble de pénalités appliquées a la
vraisemblance du modele GLM. Les parametres du modele GAM sont alors estimés par

minimisation itérative du probléme suivant :

—0(©) + > \;0"5;6, (3.12)
J

35



Chapitre 3.

ou © est le vecteur de parametres a estimer qui contient [y (voir 1’équation (3.8)) et
les coordonnées 3; de m; dans sa base de splines, S; sont des matrices qui dépendent
uniquement des fonctions de base, £ est la log-vraisemblance pour ©. Les parameétres
A; sont des parametres de lissage qui contrélent le compromis entre I’ajustement et la
régularité, et ils peuvent étre sélectionnés par minimisation du critere de validation croisée
généralisée GCV (voir WOOD (2001)) ou par ’approche de modele mixte via le maximum
de vraisemblance restreinte (REML) (voir WooD (2006)).

Malgré la flexibilité et les points forts de ce modele, il reste trés dépendant de 'avis
de 'expert qui le batit. En plus, il demande une bonne connaissance sur les relations
entre les variables explicatives puisque un ajustement inapproprié des interactions entre

ces derniéres peut donner des résultats non satisfaisants.

Les modeles GAM ont été utilisés pour prédire la charge électrique a différents niveaux
d’agrégation, de la charge nationale (PIERROT et al., 2011) a la charge régionale et locale
(GEROSSIER et al., 2017). Les performances du modele GAM ont été évaluées sur des
données de différents marchés de I’électricité, tels que le marché de 1’électricité en France
(PIERROT et al., 2011), le marché de I’électricité en Australie (FAN et al., 2012).

3.2.1.3 Régression multivariée par spline adaptative

La méthode de régression multivariée par spline adaptative, abrégée en MARS pour
Multivariate Adaptive Regression spline a été développée par FRIEDMAN (1991) utilisant
des splines de régression multivariées. Le terme « adaptative » signifie que le modele est
capable de s’adapter automatiquement aux données en déterminant le nombre de fonc-
tions de base a utiliser, leur degré, ainsi que le nombre et 'emplacement des noeuds. Cela
permet de construire un modele non paramétrique flexible qui peut capturer des relations
complexes entre les variables explicatives et la variable & prédire sans avoir a spécifier a
I’avance un modele fonctionnel ou une forme de distribution pour les données. En d’autres
termes, la méthode est capable de s’adapter automatiquement & la complexité des données,
ce qui la rend tres utile dans les cas ou la relation entre les variables est inconnue ou diffi-
cile & modéliser avec un modele paramétrique traditionnel. Ce modele permet également

d’introduire des termes d’interaction entre les variables.

Cette méthode généralise la régression par partitionnement récursif et la modélisation
additive (FRIEDMAN, 1991). La régression par partitionnement récursif consiste a diviser
I’espace des variables explicatives en régions pour construire un modele local approximatif
pour chaque région a ’aide des fonctions polynomiales. Le modele final est alors la somme
de tous les modeles locaux construits dans chaque région. En utilisant cette méthode
itérative, l'algorithme trouve le meilleur endroit pour couper le domaine et construire le

modele local qui décrit au mieux la relation entre la variable a expliquer et les variables
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explicatives.

Supposons que X = (X7, ..., X)) représente les p variables explicatives de régression
sur un certain domaine D C RP. La régression par partitionnement consiste alors a dé-
composer le domaine D des variables explicatives en r sous-domaines, puis a estimer une
fonction de base sur chacun de ces sous-domaines. L’estimateur final de la fonction de
régression m est alors formé par I'estimation des différentes fonctions de base sur tous les
sous-domaines de D. L’estimateur de la fonction de régression m au point x prend alors

la forme :

ﬁl(x) = Pm(X’(ai)iE{l,...,p}) si X € D, (313)

ou les D, sont les sous-domaines disjoints de D, tels que D = O Dy, et les oy, Vi €
{1,...,p} sont les p coefficients de la fonction polynomiale P, a estTH_ular sur chaque sous-
domaine D,,. De maniere plus générale, les fonctions P,,, peuvent adopter n’importe quelle
forme paramétrique simple y compris des fonctions en escalier, des fonctions linéaires ou

des constantes comme dans le cas des arbres de régression.

En imposant une contrainte qui assure la continuité de I'estimateur et de ses dérivées,
il est possible d’utiliser cette technique pour obtenir un estimateur de type spline de
régression (voir 'annexe 6.2). Les informations présentes dans la suite sont tirées de la
référence FRIEDMAN et ROOSEN (1995). Pour développer la méthode MARS, FRIEDMAN
et ROOSEN (1995) ont appliqué ce principe en utilisant des bases de fonctions linéaires

tronquées. Cette méthode comporte deux étapes.

La premiere est une étape itérative dite étape d’addition dans laquelle le modeéle
introduit pas a pas un ensemble de fonctions de base. Ces fonctions prennent la forme des
fonctions linéaires tronquées et de leurs produits tensoriels (voir I’équation (3.14)). Ces
produits tensoriels permettent d’intégrer les interactions entre les variables explicatives.

Ces bases peuvent étre présentées par :

Jk
By(x) = [[ =) — Ea)]s  avee (3.14)
j=1
I M

0 six <&,

o By, est la k®™e fonction de base, J; est le nombre de fonctions linéaires tronquées
multipliées, ou autrement dit, le degré d’interaction entre les variables explicatives. @ r)
représentent les variables explicatives avec 1 < v(j, k) < n et &), sont les nceuds de coupure

sélectionnés pour chaque variable explicative ;). A chaque itération le modeéle ajoute
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deux nouvelles fonctions de base. Ces deux fonctions de base sont choisies de facon a amé-
liorer ’ajustement du modele aux données. Cette procédure itérative se poursuit jusqu’a
atteindre un nombre limite de bases. Dans la deuxiéme étape dite étape d’élimination,
un ensemble final de fonctions de base est sélectionné parmi toutes les bases calculées dans
la premiére étape. L’étape d’addition commence par I'ajustement du modeéle par une seule
base Byp(x) = 1 pour chaque variable explicative X;,j € {1,...,p}. Ensuite, le modele
sélectionne le meilleur nceud ou point de coupure, parmi tous les nceuds possibles d’une
fagon itérative ainsi que les deux nouvelles bases a intégrer dans le but d’améliorer son
ajustement aux données. Un exemple du passage de la M®™¢ itération a la M + 1°™¢ ité-
ration permet de clarifier cette procédure.

Aprés la Me™e jtération, le modele est formé de 2M + 1 fonctions de base pour chaque

variable explicative chacune ayant la forme de (3.14).

(Bi(x))§" = (Br(x))o<k<an- (3.15)

L’objectif dans la M + 1°™¢ itération est de sélectionner les deux bases & intégrer dans le

modele parmi les bases candidates suivantes :

Bon41(x) = By 1) (%) [ (@oar 1) — Em+1)+, (3.16)

Bany2(x) = By (X) [ (@o(ar41) — Enr+1)]+5

ot Byar41y(x) est 'une des (2M + 1) fonctions de base déja choisies dans les M
itérations précédentes alors 0 < I(M+1) < 2M, v(M +1) est une des variables explicatives
qui ne figure pas dans les bases Bj(ys41)(X) et {yr41 est le noeud accordé a cette variable.
Les trois parametres v(M +1), le nceud §r41 et la base By(p41)(x) qui définissent les deux
nouvelles bases sont déterminés en minimisant la somme des résidus au carré du modele

suivant :

N 2M
(UM +1),0(M +1),6r41) =argmin y_ [yi = > axBi(x)
k=0

Wt =1

— asnr 1 B[+ — )] (3.17)

2
— aanr 2 Bi(x)[~ (20 — O],

ou [ varie de 0 & M, v varie de 1 a p (le nombre de variables explicatives) et &
appartient au vecteur des nceuds candidats de la variable x,,. Supposons que [*, v* et £*
les valeurs estimées des trois parametres [, v et { dans (3.17) alors le modele ajoute les

deux bases suivantes dans cette itération aux bases déja existantes :

Barr41(x) = Bps (%) [+ (@0 — )]+,

(3.18)
Bapr2(x) = Bps (x)[— (20 — )]+,
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Cette procédure est répétée jusqu’a atteindre la taille maximale du modele définie par
défaut par max(21,2p + 1).

Ensuite, la deuxiéme étape de I’élimination commence une fois que le modele est
obtenu avec une dimension maximale. Durant cette étape, toutes les bases sont candidates
pour ’élimination d’une fagon itérative a ’exception de la base Bi(x). La base retirée a
chaque fois est celle qui son élimination du modele minimise le critere de validation croisée

généralisée (GCV') défini de la fagon suivante :

X _ V=1
GCV (g (x),\) = [FKH(K*U]Q , (3.19)

ou A est le parametre de lissage qui pénalise la complexité du modele, K est la
dimension du modele (nombre de bases). Le modeéle final est alors le modeéle ayant la
plus petite valeur de GCV parmi toutes les possibilités. Le modele MARS peut alors étre

représenté par la forme suivante dite décomposition ANOVA :

p
M(x) = M(X1,...,%p) =1ho + > _1m(x) + Y M (%6, %) + Y Mgn(xi, X, Xp) + -+
i=1 i<j i<j<k

(3.20)

En plus de sa capacité & détecter les relations non linéaires et de prendre en compte
les interactions entre les variables explicatives, le modele MARS est relativement rapide
a entrainer et a utiliser pour la prévision, ce qui le rend attractif pour les applications
en temps réel. Contrairement a certains modeles de prévision plus complexes, le modele
MARS est relativement facile a interpréter car il produit des équations de régression

simples et explicites.

Des études ont montré que le modele MARS peut fournir des prévisions précises de
la charge électrique a court terme et qu’il peut étre plus efficace que d’autres modeles de
prévision tels que la régression par vecteurs de support (SVR) ou les modeles autorégressifs
(ARIMA) (AL-MUSAYLH et al., 2018).

Les informations présentées dans cette partie ont été extraites de FRIEDMAN et
ROOSEN (1995). Pour en savoir plus sur le modele MARS, le lecteur intéressé peut consul-

ter cette référence.

3.2.1.4 Foréts aléatoires

Les foréts aléatoires sont une méthode de statistique non-paramétrique tres perfor-

mante introduite par BREIMAN (2001) qui permet de résoudre des problemes de régression
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ou des problemes de classification. Nous présentons, dans ce chapitre, cette méthode uni-
quement dans le contexte de la régression. Les informations représentées dans cette partie
sont tirées de GENUER et al. (2016). Cette méthode fait partie de la famille des méthodes
d’ensemble (DIETTERICH, 2000), tout comme le Bagging (BREIMAN, 1996), le Boosting
(FREUND et al., 1996), le Randomizing Outputs (BREIMAN, 2000) ou encore le Random
Subspace (Ho, 1998). Le principe général de ces méthodes consiste a construire une col-

lection de prédicteurs, puis a agréger I’ensemble de leurs prévisions.

Considérons une collection de prédicteurs par arbre, représentée par (ﬁ(, 01),..., ﬁ(, @q)).
Dans cette collection, les variables aléatoires O1, ..., 0, sont indépendantes et identique-
ment distribuées (i.i.d) a partir de ’échantillon de données D,, = (X1,Y7),..., (Xn, Ya).
Chaque paire (X;,Y;) est considérée comme une réalisation de n variables aléatoires i.i.d.,
toutes ayant la méme distribution que la paire (X,Y). Ici, X représente les variables ex-
plicatives, qui sont des éléments de ’espace vectoriel RP, tandis que Y est la variable
cible & prédire. Le prédicteur des foréts aléatoires noté hpp est obtenu en agrégeant cette

collection d’arbres aléatoires de la fagon suivante :

q
hrr(x lz h(x, ). (3.21)

Q

Une catégorie particuliere de foréts aléatoires se démarque des autres en raison de sa
remarquable performance sur de nombreux jeux de données. Cette catégorie est connue
sous le nom de foréts aléatoires a variables d’entrée aléatoires, abrégé en Random Forests-
RI pour Random Forests with Random Inputs (BREIMAN et CUTLER, 2004). D’ailleurs, le
terme « foréts aléatoires » est souvent utilisé spécifiquement pour faire référence a cette

famille dans de nombreuses études.

Le principe de construction d’une forét Random Forests-RI est de générer plusieurs
échantillons bootstrap D1, . .. ,DS 7 (comme dans le Bagging). D! est obtenu en tirant n
observations avec remise dans I’échantillon D,,. La variable aléatoire ©; représente alors le
[¢me tirage de 1’6chantillon bootstrap. Ensuite, sur chaque échantillon D9, une variante des
arbres de décision CART est appliquée (voir BREIMAN, FRIEDMAN et al. (2017)). Dans ce
contexte, chaque arbre est construit en sélectionnant au hasard un ensemble de m variables
et en définissant la meilleure séparation parmi ces m variables. Finalement, la collection
d’arbres obtenus est agrégée par moyenne pour donner le prédicteur Random Forests-RI

(voir I’équation ( 3.21)).

En outre de leur capacité a modéliser les interactions non linéaires, les foréts aléatoires
ont plusieurs avantages. Tout d’abord, elles peuvent gérer efficacement les problémes de
données manquantes ou de bruit dans les données. De plus, les foréts aléatoires sont
robustes face aux valeurs aberrantes, ce qui en fait un choix approprié pour les données

de charge électrique qui peuvent souvent contenir des anomalies. Elles peuvent également
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fournir une estimation de l'importance des variables, ce qui peut aider a comprendre
les facteurs clés qui influencent la prévision. Cependant, les foréts aléatoires peuvent étre
considérées comme une « boite noire » puisqu’elles ne fournissent pas une relation explicite
entre les variables. Cela peut rendre les foréts aléatoires moins utiles dans les contextes
ou l'interprétabilité est essentielle, ou lorsqu’une compréhension rigoureuse de la relation

entre les variables est nécessaire.

Les foréts aléatoires sont largement utilisées pour la prévision de la charge électrique
(LAHOUAR et al., 2015 ; DUDEK, 2015 ; N. HUANG et al., 2016 ; Q. HUANG et al., 2017). Les
références citées présentent différentes applications des modeles de foréts aléatoires pour
la prévision de la charge électrique dans lesquelles les auteurs ont utilisé des approches
innovantes telles que la sélection des caractéristiques d’entrée pertinentes a l’aide d’un
ensemble de régles expertes, la décomposition en ondelettes et 'utilisation de la mesure
de I'importance de permutation pour améliorer la précision de la prévision. Les résultats
obtenus ont montré que les modeéles de foréts aléatoires peuvent fournir des résultats précis

pour la prévision a court terme de la charge électrique.

Pour plus d’informations sur les foréts aléatoires, le lecteur intéressé peut se référer a
Trevor HASTIE et al. (2009).

3.2.2 Modéle fonctionnel K WF

Le modele KWF pour Kernel Wavelet Functional a été développé pour la prévision
des séries chronologiques fonctionnelles en présence de non-stationnarités (ANTONIADIS,
BROSSAT et al., 2014). Sa singularité réside dans son utilisation exclusive des informations
des courbes de charge pour générer les prévisions. Il identifie les contextes historiques
similaires a la situation actuelle, et calcule des prévisions en moyennant et pondérant
les trajectoires futures de ces contextes par des poids de similarité. Cette notion de si-
milarité s’appuie sur l’analyse multirésolution par ondelettes (voir annexe 6.2) (STRANG
et al., 1996; Stephane Georges MALLAT, 1988). Ce modele s’inscrit dans la continuité
des travaux antérieurs. En particulier, POGGI (1994) avait proposé pour un probléme si-
milaire un prédicteur de nature analogue, mais destiné & un processus multivarié. Par
la suite, ANTONIADIS, PAPARODITIS et al. (2006) ont établi un cadre pour les processus
fonctionnels stationnaires, s’appuyant sur la transformée en ondelettes. Ce cadre a été en-
suite adapté aux processus non-stationnaires par CUGLIARI (2011). Ainsi, le modéle actuel
aborde spécifiquement les caractéristiques non-stationnaires des séries temporelles, comme
les variations du niveau moyen et l'existence de groupes représentant différentes classes
de stationnarité. Il integre a la fois I’analyse multirésolution (voir annexe 6.2) (STRANG
et al., 1996 ; Stephane Georges MALLAT, 1988) et la régression a noyau fonctionnel (voir
annexe 6.2) pour anticiper le futur en tant que combinaison linéaire des données pas-

sées. Son approche se base sur des segments de données discretes, considérés comme des
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courbes dans ’espace fonctionnel, avec une décomposition en ondelettes pour générer les
prévisions. Le modele K WF offre plusieurs avantages par rapport aux autres méthodes de

prévision, notamment en termes de flexibilité, d’adaptabilité.

Afin de mieux comprendre les bases théoriques du modele K WF, nous allons présenter
les composantes principales de ce modele décrites plus en détails dans la publication de
ANTONIADIS, BROSSAT et al. (2014) et la thése de CUGLIARI (2011). Ces deux sources ont

également influencé la fagcon dont le modele KWF est présenté et les notations utilisées.

Considérons un processus stochastique supposé en premier temps stationnaire (Z;);cz
a valeurs dans un espace fonctionnel H (par exemple H = L2([0,1])) et que nous disposons
d’un échantillon de n courbes Z1, ..., Z,. L’objectif du modele KWF est alors de prédire
L1

Courbe de charge en W
4500
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3500

I
2500 /W’U |v~‘|

2000

X()

1500

1000
23 Dec

FIGURE 3.1 — Décomposition de la courbe de charge en courbes de charge journalieres.

Le modele comprend deux étapes distinctes. La premiere étape consiste & identifier
parmi les segments du passé Z1, ..., Z,_1 ceux qui ressemblent le plus au dernier segment
observé Z,. Cette étape est suivie du calcul des poids de similitude entre ces segments
passés et le segment Z,,. La prévision du segment Z,.1 est obtenue en effectuant une

somme pondérée des segments de Z1, ..., Z, en utilisant les poids de similitude calculés.

1. Premiére étape. Le modele K WF représente chaque segment Z;,i = 1,...,n, par
son développement sur une base d’ondelettes tronqué a une échelle J > jy afin de
prendre en compte dans le calcul de dissimilarité la dimension infinie des segments
a comparer. Pour une échelle J supérieure a un certain rang jo, chaque segment Z;
est représentée par une version tronquée de son développement par la transformée

en ondelettes discrete de la facon suivante :

290-1 J 2i-1
Zig) =3 i+ Y S duin(t) avee tel0,1]  (3.22)
k=0 j=jo+1 k=0
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avec ajr =< g, Pjk >, djr =< g,j > ou ¢; 1 est une famille de fonctions d’échelles
et ¢}, une famille d’ondelettes. La premiere somme dans I’équation de décomposition
en ondelettes représente ’approximation & la résolution jy de la trajectoire Z;. Cette
approximation est obtenue en utilisant la projection orthogonale de Z; sur ’espace
de fonction généré par les fonctions d’ondelette a la résolution jo (voir annexe 6.2).
Cette approximation est associée aux basses fréquences de la courbe et donnent une

représentation lisse de la courbe Z; a une résolution donnée.

La deuxiéme somme dans I’équation représente la somme des coefficients de détails
a chaque niveau de résolution allant de jo + 1 a J. Ces coeflicients sont obtenus
en utilisant la projection orthogonale de Z; sur ’espace de fonction généré par les
fonctions d’ondelette & chaque résolution allant de jo 4+ 1 & J (voir annexe 6.2). Ces
coefficients donnent des informations sur les changements localisés en temps dans la
courbe Z; a chaque résolution, et sont associés aux hautes fréquences. En d’autres
termes, les coefficients d’ondelettes décrivent les variations brusques et locales de la

courbe Z; a chaque résolution.

Les coeflicients obtenus de cette décomposition seront utilisés pour construire la
prévision de la courbe Z,, 1 a partir des courbes Z1, ..., Z, en utilisant la méthode
de régression a noyau . En effet, la décomposition en ondelettes permet de représenter
les courbes de maniere plus compacte en utilisant un nombre réduit de coefficients
de base, tout en préservant les informations importantes telles que les changements

locaux et globaux de la série temporelle.

. Deuxiéme étape. Le modele utilise la méthode de régression a noyau pour modéli-
ser la relations entre les valeurs fonctionnelles passées Z1, ..., Z, et la future valeur
Zn+1. Pour cela, une fonction noyau est utilisée pour mesurer la similarité entre les
valeurs fonctionnelles ou segments. Ce noyau est appliqué a chaque paire de valeurs
fonctionnelles passées et le dernier segment observé, permettant de calculer un poids
qui sera utilisé pour estimer la fonction de régression. La prévision des futurs seg-
ments est obtenue en calculant une moyenne pondérée des segments passés, utilisant
ces poids. Pour ce faire, une distance de dissimilarité, notée D, est définie afin de
mesurer la distance entre les deux segments a Z; et Z,, a partir des coefficients de

détails d; ; de maniere unique de la fagon suivante :

J 201 9 1/2
—q l m
D(Z, Zm) = Y 2792 Y (df) —di) ) (3.23)
j=jo+1 k=0

Comme le processus Z est supposé ici stationnaire, les coefficients d’approximation
ne contiennent pas d’information utile pour la prévision (ils fournissent des moyennes
locales) et sont donc considérés comme inutiles dans le calcul de la dissimilarité entre
deux segments Z; et Z,,. Cette mesure de dissimilarité D permet alors d’identifier les
segments ayant des motifs similaires méme en ayant des approximations différentes

(ANTONIADIS, PAPARODITIS et al., 2006).
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Notons E; = (a‘(]i)k le vecteur des coefficients d’échelle du i-éme segment

)ogkgw -1
Z; a la résolution J, la plus fine. La prévision des coefficients d’échelle (a 1’échelle

J), notée =11, de Z,41 est calculée par :

gl—:ll K, (D(Zyn.7, Zm,1))Zm+1
LS K (D(Zniy Zmt)

(1

ntl = (3.24)
ot Ky, (.) = h'K(./hy), K est le noyau de probabilité et h, la largeur de la
fenétre associée a la régression a noyau. L’application de la transformée inverse de
la transformée d’ondelettes sur §n+1 permet de prédire le segment Z, 1 de la fagcon

suivante par :
Zuia(t) = 3 o). (3.25)

Il est également possible de réécrire le prédicteur comme un barycentre des futurs

des segments du passé grace aux poids wy, m, :

~

n—1
U Khn D(Z ,J?Z J
m=1

K (D(Zn,g, Zm,g))

(3.26)

Le choix de la distance de dissimilarité décrite ci-dessus ainsi que la méthode de
calcul des prévisions reposent sur 'hypothése que le processus Z est stationnaire.
Cependant, il est souvent difficile de vérifier cette hypothese sur des données réelles,
la raison pour laquelle CUGLIARI (2011) a proposé dans sa these des correctifs afin de
permettre au modele KWF de traiter des données non-stationnaires. L’efficacité des
correctifs proposés a été testée pour deux types de non-stationnarités : I’évolution du
niveau moyen des approximations et ’existence des classes similaires des segments
Zm+1 dans les données de consommation d’électricité en France.

En effet, dans le cas ou les segments Z,,;1 présentent des niveaux moyens tres
différents, cela peut affecter la qualité de la prévision. Pour remédier a cela, ’auteur
dans la thése CUGLIARI (2011) propose de centrer les segments avant de procéder
au calcul de la prévision. L’auteur explique que le centrage est présent d’une fagon
implicite dans la partie du modele qui consiste a chercher les segments similaires du
passé puisque les coefficients d’approximation ne sont pas pris en compte dans le
calcul de la distance de dissimilarité alors que le centrage doit étre effectué d’une
maniere explicite dans le calcul de la prévision. Autrement dit, si nous reprenons la

transformation d’ondelettes discréte du segment Z; :

Zi(t) ="y a§2k¢jo,k +Y ) d;f;le,k = Si(t) + Di(1), (3.27)

kEZ Jj=jo keZ

ou S;(t) la partie qui représente 'approximation et D;(t) celle des détails.
Si Z est un processus centré alors S;(t) = 0 et Z;(t) = D;(t) et par suite le modele

KWEF de base est applicable. Sinon, la prévision du segment Z,, ;1 s’écrit alors comme
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la somme de la prévision de S,,+1 et de Dy 11 de la fagon suivante :

~ ~

Zus1(t) = Sus1 () + Dusa (0). (3.28)

~

Dy, 41 est calculé dans le modele KWF' de base comme étant :
R n—1
Duar(t) = 3 wamDrsa (1) (3.29)
m=1

Pour le calcul §n+1, Poaar (1994) propose une méthode qui consiste & ajuster la

transition entre les niveaux moyens d’un jour et de son lendemain par :

~

n—1
Sn+1(t) = Sn(t) + Z Wnm A (Sma1) (1), (3.30)
m=1

ot A(Sp41)(t) = Sma1(t) — Sm(t).-

Cette méthode de correction s’est avérée la plus performante parmi plusieurs mé-
thodes testées sur les données de consommation d’électricité en France dans CUGLIARI
(2011).

Pour résoudre le probleme de ’existence des groupes de similitude dans les segments
Zpm, Vauteur de ’étude CUGLIARI (2011) a proposé une redéfinition du poids wy,
calculé entre les deux segments Z, et Z,,. Cette redéfinition permet de restreindre
le calcul de la similitude aux segments appartenant au méme groupe. Le poids wy, m,

est alors redéfini par W, ,,, de la fagon suivante :

Wn,m 1 {gr(m)=gr(n)}
2 m=1 Wnm L{gr(m)=gr(n)}

Wn,m = , (3.31)
ou gr(n) représente le groupe du segment Z,. Par suite, le poids de similitude est
calculé uniquement pour les deux segments Z,, et Z,, si elles appartiennent au méme
groupe. Ces groupes peuvent étre des groupes déterministes connus ou des groupes

a déterminer & partir des méthodes de clustering.

L’application du modele KWF' a la prévision de la charge électrique a donné des résultats
prometteurs CUGLIARI (2011). Selon l'auteur, le modele K WFE s’est montré compétitif par
rapport aux autres modeles de prévision utilisés pour la prévision de la charge électrique a
I’entreprise EDF, en termes de précision et d’efficacité. En effet, I'utilisation de la technique
de régression a noyau fonctionnel combinée a la décomposition en ondelettes dans le modele
présente plusieurs avantages sur la prévision de la charge électrique. Tout d’abord, la
prévision des courbes de charge sous forme des données fonctionnelles permet de prendre
en compte leur structure intrinseque plutét que de les traiter comme des observations
indépendantes. De plus, la décomposition en ondelettes permet d’identifier les changements
locaux dans la structure de ces données fonctionnelles, ce qui peut aider a modéliser et

prévoir les variations locales avec plus de précision. Cela est particulierement utile pour
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la prévision de la charge électrique, ou les variations locales peuvent étre importantes et

doivent étre prises en compte pour obtenir une bonne précision de la prévision.

Ce modele de prévision peut étre utilisé également comme un outil important pour
I'imputation des valeurs manquantes dans les données de courbe de charge. En effet, les
méthodes classiques d’imputation comme la moyenne ou la régression peuvent conduire a
des biais importants et & une perte de précision. En revanche, les modeles de prévision des
processus fonctionnels peuvent prendre en compte la structure temporelle des données et
exploitent les informations des segments passés pour estimer les valeurs manquantes de
maniere plus précise. Cependant, il est important de noter que le modele K WF a également
des limites. Par exemple, il peut étre plus complexe que certains d’autres modeles de
prévision, puisqu’il nécessite une compréhension approfondie de la théorie des ondelettes
et de la théorie de la régression a noyau fonctionnel, ce qui peut rendre son utilisation plus
difficile. En outre, le modele est limité dans sa capacité a intégrer des données de variables

exogenes telles que la température.

Pour plus d’informations sur le modele KWF' le lecteur peut se référer a CUGLIARI
(2011) et & ANTONIADIS, BROSSAT et al. (2014).

3.2.3 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones, également appelés réseaux de neurones artificiels (ANN),
sont un type particulier d’algorithmes d’apprentissage automatique dont ’architecture et le
fonctionnement sont inspirés du mode de fonctionnement du cerveau humain (GOODFELLOW
et al., 2016).

Ces algorithmes sont devenus tres populaires ces dernieres années, en raison de leur
capacité a résoudre des problemes complexes de maniére tres efficace. En effet, les ré-
seaux de neurones ont montré des performances élevées dans de nombreuses applications
d’apprentissage automatique comme le traitement du son et de I'image, notamment la re-
connaissance faciale et la classification de texte. Contrairement a de nombreuses approches
statistiques, ils n’exigent aucune connaissance préalable sur la nature des relations entre
les variables. Ils sont également capables de détecter automatiquement des relations non
linéaires et complexes entre les variables d’entrée et de sortie. Il existe plusieurs types

d’architectures des réseaux de neurones :

1. les perceptrons multicouches (MLP), sont les premiers et les plus simples types
de réseaux de neurones. Ce sont des réseaux a propagation directe (feedforward), ce
qui signifie que le flux d’informations se déplace de la couche d’entrée vers la couche
de sortie. Chaque couche dans ce réseau est entiérement connectée (fully connected),
ce qui signifie que chaque neurone dans une couche est connecté a tous les neurones

de la couche suivante. En revanche, il n’y a pas de connexion entre les neurones d’ une
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méme couche (NIELSEN, 2015).

2. les réseaux de neurones convolutifs (CNN), ils sont congus particulierement
pour le traitement d’images. Il s’agit également des réseaux a propagation directe
(feedforward) qui consistent en un empilage multicouche de neurones. Le réseau
CNN le plus simple est constitué de trois principaux types de couches : la couche
convolutive, la couche de regroupement (pooling) et la couche entiérement connectée
(fully connected). La couche convolutive permet d’extraire les caractéristiques ou
features présentes dans les données. La couche de regroupement sert a réduire la taille
des données (sous-échantillonnage) dans 1’objectif de réduire le surapprentissage (LE
CUN et al., 1989).

3. les réseaux de neurones récurrents (RNN), ils conviennent en particulier au
traitement des séries temporelles. Contrairement, aux réseaux feedforward, les ré-
seaux RNN peuvent avoir des flux d’informations dans les deux sens en introduisant
des boucles dans le réseau (GOODFELLOW et al., 2016).

Les réseaux de neurones sont constitués essentiellement des neurones appelées « neu-
rones formels » qui jouent le role des unités de calcul. Les neurones sont empilés dans des
couches. La structure générale d’un réseau de neurones est formée d’une couche d’entrée,

une ou plusieurs couches cachées, ainsi quune couche de sortie (voir la figure 3.2).

output layer

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

FIGURE 3.2 — Architecture d’un réseau de neurones artificiel (MLP) [Source WikiStat].

La couche d’entrée apporte les données initiales dans le réseau et les envoie aux couches
suivantes. Un poids est affecté a chaque variable d’entrée permettant ainsi de déterminer le
degré d’importance de cette derniére. Les poids les plus importants contribuent d’une fagon
plus significative & la sortie par rapport aux autres entrées. Les entrées sont multipliées par
leurs poids respectifs, puis additionnées. Ensuite, ces valeurs passent a travers une fonction
dite fonction d’activation. Cette fonction sert a introduire une non linéarité dans les
relations entre les variables. Si ces valeurs calculées par les neurones sont supérieures a
la valeur seuil spécifiée, ces neurones sont activés et ces valeurs sont envoyées a la couche
suivante du réseau. Sinon, le neurone ayant une valeur inférieure a la valeur seuil est

désactivé et aucune donnée n’est transmise de sa part a la couche suivante. Les valeurs
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transmises deviennent les données d’entrée de la nouvelle couche et ainsi de suite jusqu’a la

couche finale. Le résultat final est obtenu a partir de la couche de sortie (voir la figure 3.3).
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FIGURE 3.3 — Propagation de l'information dans un réseau de neurones classique[Source
WikiStat].

Pour simplifier, prenons ’exemple d’un seul neurone artificiel j (voir la figure 3.3).
Le neurone j prend comme entrée le vecteur = (x1,...,2,), sa sortie y; est définie en
fonction d'un vecteur de poids w; = (wj1,...,w; ), d'une fonction d’activation o ainsi

que d'un biais noté b; de la facon suivante :

n
yj = o (Y wjiwi +bj).
=1

La fonction o peut prendre les formes suivantes :

1. la fonction identité : o(u) = u.

2. la fonction sigmoide : o(u) = H%
3. la fonction unité linéaire rectifiée (ou ReLU) : o(u) = maz(0,u).

e2uv—1
e2t41"

4. la fonction hyperbolique (tanh) : o(u) =
L’étape d’entralnement du réseau, consiste & ajuster les poids des connexions en fonc-
tion des erreurs de prévision apres le passage de chaque instance de données dans le réseau.
Le réseau évalue donc ses performances aprés chaque prévision. Si la performance n’est pas
supérieure a celle de I’étape précédente, les poids du réseau sont alors ajustés afin d’amé-
liorer le résultat. L’algorithme utilisé pour I’ajustement des poids est 'algorithme de rétro-
propagation du gradient (backpropagation), basé sur la descente du gradient (RUMELHART

et al., 1986).

Malgré leur succes, 'interprétabilité des réseaux de neurones reste un enjeu majeur
dans le domaine de 'apprentissage automatique. En effet, les réseaux de neurones sont

souvent considérés comme des modeles de « boite noire » car il est difficile de comprendre
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comment ils prennent des décisions a partir de leurs entrées. Cela peut constituer un
obstacle a leur adoption dans certaines applications ou la justification des résultats est
essentielle vis a vis des utilisateurs telles que les services personnalisés dans le domaine de

la santé, de I'assurance et de la sécurité.

La prévision de la charge électrique par les réseaux de neurones est un sujet de re-
cherche actif dans la littérature. De nombreuses études ont été publiées sur ce sujet,
proposant différentes approches pour améliorer la précision des prévisions. Par exemple,
certaines études ont utilisé des architectures de réseau de neurones spécifiques, telles que
les réseaux de neurones récurrents (RNN) (Biswas et al., 2016; SHI et al., 2017) ou les
réseaux de neurones convolutionnels (CNN) (Voss et al., 2018) pour modéliser les données
de la charge électrique. Certaines études ont également combiné les réseaux de neurones
avec d’autres techniques de prévision telles que les séries chronologiques floues (SADAEI
et al., 2019) et les machines & vecteurs de support (N1U et al., 2005). Dans I’ensemble, les
résultats de ces études montrent que les réseaux de neurones peuvent fournir des prévisions
précises de la charge électrique. Cependant, il est important de noter que les performances
de la prévision dépendent de la quantité et de la qualité des données d’entrée ainsi que

I’architecture du réseau de neurones utilisé.

Pour plus d’informations sur les réseaux de neurones, le lecteur peut se référer a
Trevor HASTIE et al. (2009) et & GOODFELLOW et al. (2016).

3.3 Ciriteres de sélection des modeles de prévision

La procédure générale de modélisation et de prévision de la charge électrique est
décrite par GROSS et al. (1987). Tout d’abord, elle commence par la sélection des modeles
de prévision appropriés selon des criteres qui permettent de répondre essentiellement aux
objectifs recherchés par la prévision. Ces objectifs peuvent étre différents pour les mémes
données et a la méme échelle en fonction des applications envisagées. C’est la raison pour
laquelle des modeles proposés pour certaines applications ne sont pas appropriés pour
d’autres applications. Selon MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT et al. (1998), les critéres de
sélection des modeles de prévision dans un contexte industriel doivent étre déterminés
en fonction des besoins et des objectifs de ’entreprise ainsi que du contexte commercial
spécifique dans lequel elle opeére. Les auteurs mettent en avant I'importance de 'avis des
experts métiers qui peuvent contribuer efficacement a l'identification des critéres les plus
pertinents. Dans notre cas, ces criteres ont été identifiés par des experts métiers en réponse

aux besoins spécifiques de I'entreprise. Ces criteres se résument par :

1. La précision : ce critére est tres intéressant puisqu’en premier lieu notre objectif est
de donner une analyse prédictive fiable et interprétable pour chaque client a partir

de ses propres données de consommation. Par contre, les modeles qui assurent une
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bonne précision n’ont pas forcément les meilleures performances puisque souvent la

notion de la performance est contrainte par d’autres criteres.

2. La rapidité : le temps de calcul du modele de prévision joue un réle crucial dans
notre cas puisque le modele doit effectuer des prévisions quotidiennes dans un délai
raisonnable pour un nombre élevé de ménages. Comme le temps de calcul dépend
du nombre de ménages, de I'horizon de prévision ainsi que du modele de prévision,

un modele ayant une bonne précision mais tres lent ne peut pas étre utilisé.

3. La flexibilité : ce modele doit étre capable de modéliser des relations non-linéaires
notamment entre la charge électrique et la température. Une raison pour laquelle la
littérature sur ce sujet est orientée vers les modeles de régression non-paramétriques
et les modeles de 'apprentissage automatique comme les réseaux de neurones qui

sont plus flexibles que les modeéles paramétriques et moins contraignants.

4. L’adaptabilité et la robustesse : le modele doit étre facilement adaptable pour de
nombreuses typologies de ménages et pour différents profils de courbes de charge sans
aucune intervention humaine. Par exemple, le mode de vie dynamique des jeunes ne
ressemble pas au mode de vie des personnes dgées retraitées ou celui d’une famille
avec des enfants par rapport aux heures de présence au domicile et aux habitudes
de consommation. En plus, le modéle doit étre robuste face aux multiples sources de
changements dans les données comme les périodes de vacances, 'augmentation du
niveau de consommation due par exemple a I’augmentation du nombre des occupants
ou au changement des équipements électriques ainsi que le changement des habitudes

de consommation (faire du télétravail, passage a la retraite, ...).

5. L’interprétabilité : bien que la plupart des recherches académiques se concentrent
sur la précision comme critére principal de sélection du modele de prévision, dans le
milieu industriel, 'interprétabilité et la facilité d’utilisation sont autant importantes
que la précision puisqu’elles facilitent la prise de décision. La raison pour laquelle les
modeles simples comme les modeéles de persistance, les modeles de régression para-
métrique et les arbres de décision sont largement utilisés dans I’industrie. Nous avons
alors une préférence pour les modeles compréhensibles qui peuvent étre facilement
utilisés et maintenus par des non spécialistes au lieu d’un modele « boite noire » est
incontestable. Dans notre approche, nous avons testé également des modeles type
« boite noire » dans ’objectif de vérifier si une probable amélioration justifie leur
utilisation au détriment de 'interprétabilité dans le contexte de la prévision de la

charge électrique a ’échelle des ménages.

6. L’autonomie : le modele doit étre capable de fournir automatiquement des prévi-

sions quotidiennes pour tous les ménages sans aucune intervention des experts.

La stratégie que nous avons adoptée est courante, elle consiste a appliquer plusieurs
techniques de prévision de différents degrés de complexité et de les comparer & des modeles
de référence simples de la littérature comme les méthodes de prévision naive qui consistent

a attribuer la valeur des données de la période précédente a la prévision de la période
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suivante. L’objectif que nous visons par la diversité des techniques et des modeles proposés
est de pouvoir mettre en ceuvre une approche qui tient en considération le plus possible
I’ensemble de ces critéres. En plus, compte tenu de ’hétérogénéité des courbes de charge et
de profils des consommateurs la diversité des approches proposées permet ’exploitation de
la possibilité d’attribution d’'un modele par classe ou par profil de consommateurs puisque
rien ne garantit 'existence d’un seul modeéle capable de répondre a nos besoins en tenant

compte de tous ces critéres.

3.4 Evaluation des modéles de prévision

Une fois que les modeles de prévision sont mis ont place, il est nécessaire de définir
des indicateurs de performance qui permettent de les évaluer. Bien que les critéres comme
la flexibilité, 'adaptabilité et la robustesse, 'interprétabilité et ’autonomie soient des
critéres qualitatifs non mesurables, la précision de la prévision peut étre mesurée avec
des outils statistiques. Elle permet d’évaluer la pertinence des prévisions générées d’une
part, et de comparer la performance des différents modeles testés d’autre part. En général,
les mesures d’erreur sont couramment utilisées pour estimer la précision des méthodes de
prévision. Dans cette section, nous présentons en premier temps, un ensemble de mesures
d’erreur « traditionnelles » commun a tous les domaines de prévision. Les formules de
calcul, les avantages et les inconvénients de chaque mesure sont aussi présentés. Ensuite,
nous présentons les mesures d’erreur qui sont utilisées dans le domaine de la prévision de

la charge électrique a 1’échelle des ménages.

3.4.1 Indicateurs de précision

Différentes métriques ont été utilisées pour mesurer la précision des modeles de prévi-
sion. Ces métriques mesurent l’erreur entre les valeurs prédites par le modele de prévision
et les observations réelles. Généralement, le modele le plus performant par rapport au cri-
tere de précision est celui qui a la plus petite valeur d’erreur de prévision. Les métriques
d’évaluation de la prévision les plus connues dans la littérature sont ’erreur quadratique
moyenne (RMSE), l'erreur absolue moyenne (MAE) et le pourcentage d’erreur absolu
moyen (MAPE).

Soit (Y¢)i=1,..n le vecteur des valeurs prédites de la série temporelle (y;)i=1,..n par
un modele de prévision, et e; = y; — ¢y ’erreur de la prévision a chaque instant ¢. L’erreur

quadratique moyenne (RMSE) est définie donc comme :

(3.32)
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Etant donné que les erreurs sont mises au carré avant d’étre moyennées, la métrique
d’erreur (RMSE) donne un poids relativement élevé aux grands écarts d’erreurs. Cela
signifie que la métrique d’erreur (RMSE) est plus utile lorsque de grands écarts sont par-
ticulierement indésirables comme dans le cas de la prévision des pointes de consommation
(ALDUAILLJ et al., 2021). Par contre, si cela n’est pas souhaitable, d’autres métriques se-
ront plus adaptées pour donner une meilleure idée sur la performance globale du modele

de prévision sans influence supplémentaire des grands écarts exceptionnels.

L’erreur absolue moyenne (MAE) est définie par :

1 n
MAE = — ) " ey. (3.33)
s

C’est une métrique linéaire ce qui signifie que toutes les différences individuelles sont pon-
dérées de maniere égale dans la moyenne, et qu’elle pénalise autant les grandes erreurs que
les petites erreurs. Les deux métriques (MAE) et (RMSE) peuvent étre utilisées ensemble
pour analyser la performance et la qualité de la prévision. L’erreur (RMSE) sera toujours
supérieure ou égale a l'erreur (MAE) et plus I’écart entre les deux est grand, plus la va-
riance des erreurs individuelles dans 1’échantillon est grande. Si Perreur (RMSE) est égale
a lerreur (MAE), alors toutes les erreurs sont de méme grandeur. Les deux métriques
prennent des valeurs de 0 & +o00. Ce sont des métriques orientées négativement c.a.d les

valeurs proches de 0 sont meilleures.

Le principal inconvénient de ces deux métriques est la dépendance a I’échelle (HYNDMAN
et KOEHLER, 2006). Par conséquent, si les données & prévoir ont des différentes échelles,
ces deux métriques ne peuvent pas étre utilisées. Pour éviter la dépendance a 1’échelle, des
versions normalisées de ces deux métriques ont été proposées dans la littérature. Les deux
métriques (NRMSE) et (NMAE) sont calculées de la fagon suivante :

RMSE  \niap = MAE (3.34)
Y Yy

NRMSE =

ou ¥ est le facteur de normalisation, qui est généralement égal soit & la moyenne de
la série & prédire, soit a la valeur maximale mesurée sur I'horizon de prévision, soit a la
différence entre les valeurs maximale et minimale. La normalisation par la moyenne de la
série temporelle est celle la plus privilégiée pour ’évaluation de la prévision de la demande

d’électricité a I’échelle des ménages.

L’erreur (MAPE) est calculée de la fagon suivante :

100 . e
MAPE = — —|. 3.35
ol (3.35)
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Elle est I'une des mesures les plus largement utilisées dans le domaine de prévision, en
raison de ses avantages d’indépendance d’échelle et d’interprétabilité (BOWERMAN et al.,
2005 ; HANKE et al., 2005; MAKRIDAKIS, ANDERSEN et al., 1982). Cependant, lerreur
(MAPE) présente l'inconvénient majeur de produire des valeurs infinies ou indéfinies pour
des valeurs réelles nulles ou proches de zéro (KiM et al., 2016). Plusieurs alternatives ont
été proposées pour résoudre ce probléme comme le pourcentage d’erreur absolu moyen
symétrique (sMAPE) proposée par MAKRIDAKIS (1993), qui est une (MAPE) modifiée

dans laquelle le diviseur est la moitié de la somme des valeurs réelles et prévues.

L’erreur (sMAPE) est calculée de la facon suivante :

N
SMAPE — 100 ﬂ
|yt|;|yt\)

w2 (3.36)

Une autre importante métrique est 'erreur d’échelle absolue moyenne (MASE). Il
s’agit de l’erreur absolue moyenne des valeurs de prévision, divisée par ’erreur absolue
moyenne de la prévision naive. Elle peut surmonter le probleme de génération des valeurs
infinies ou indéfinies de 'erreur (MAPE). La mise a I’échelle de cette erreur signifie que
la qualité du modele est calculée par rapport & une méthode naive de prévision?. Si
Perreur (MASE) est supérieure ou égale a 1, le modele n’est pas plus performant que la
méthode naive. Plus l'erreur (MASE) est faible, plus le modele dépasse en performance la
méthode naive de prévision. Il existe deux versions de 'erreur (MASE) une pour les séries
temporelles non saisonnieéres et une pour les séries temporelles saisonnieres. La version

saisonniere est calculée par la formule suivante :

%Z?ﬂ |e]

MASE =
# Z?:erl ‘yt - yt—m‘

ou m est la période saisonniere. (3.37)

Il existe d’autres métriques d’évaluation qui peuvent étre utilisées et qui n’ont pas été
répertoriées ci-dessus. Le lecteur intéressé par plus d’informations sur les mesures d’erreur
de prévision peut se référer & SHCHERBAKOV et al. (2013). En raison des inconvénients que
présentent chacune de ces mesures d’erreur, le choix d’une seule métrique risque a conduire
a une évaluation inexacte des modeles de prévision. Pour pallier ces inconvénients, plusieurs
mesures d’erreur sont souvent utilisées simultanément. Certes, cette stratégie permet de
garantir une meilleure évaluation de la précision du modeéle mais une certaine complexité
peut étre ajoutée a l'interprétabilité des résultats. En effet, un modeéle peut se révéler

précis pour une mesure d’erreur, et moins précis pour une autre. Donc, 'utilisation de

2. La méthode naive attribue a la valeur a prédire I’observation précédente. Il existe également une
version saisonniere de la méthode naive qui attribue a la valeur a prédire I'observation de la saison précé-
dente.
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plusieurs métriques nécessitent une connaissance des limites de chacune afin de pouvoir

tirer des conclusions pertinentes sur la précision des modeéles.

3.4.2 Meétriques de la prévision de la charge des ménages individuels

La métrique d’évaluation est un indicateur qui permet de quantifier la performance
d’un modele de prévision. Par conséquent, le choix d’une métrique adaptée au probléme
de prévision est aussi important que le choix du modele puisque la qualité de ce dernier
dépend directement de la métrique utilisée pour I'évaluer. Des différentes métriques ont
été utilisées historiquement pour quantifier les erreurs de prévision et par suite mesurer la

précision des modeles de prévision.

Cette diversité dans les métriques d’erreur est destinée a satisfaire la différence des
besoins de prévision. En effet, I’évaluation de la qualité de la prévision doit dépendre du
besoin et contribuer a la prise de décision. Dans le domaine d’électricité par exemple, la
prévision de la demande d’électricité pour des fins de planification differe de la prévision de
la demande pour la gestion de la distribution. Dans le premier cas, les planificateurs s’inté-
ressent a la prévision des pics de la demande tandis que les fournisseurs s’intéressent plutot
a la prévision de la demande journaliere. Par conséquent, la métrique dont 1'utilisation est

jugée utile dans un cas n’est pas forcément utile dans 'autre cas.

Les métriques « traditionnelles » telles que 'erreur absolue moyenne (MAE), Perreur
quadratique moyenne (RMSE) sont souvent utilisées pour 1’évaluation de la prévision de
la demande d’électricité a 1’échelle nationale. En revanche, 'utilisation de ces dernieres
pour la prévision de la charge des ménages présente certains inconvénients. En effet, la
majorité des études réalisées sur ce sujet utilisent des jeux de données de différents ménages
ayant des différents niveaux de consommation. Par conséquent, I'utilisation des métriques
dépendantes de ’échelle telles que la métrique (RMSE) et (MAE) n’a pas d’utilité. En
plus, ces métriques comme expliqué dans HOFFMAN et al. (1995) et BROOKS et al. (1996)
peuvent conduire a des conclusions erronées sur les performances réelles des modeles. En
effet, le décalage de prévision d’'un motif particulier notamment un pic de consommation
dans la journée, méme s’il est bien prédit par le modele en termes d’amplitude, il subit ce
qui s’appelle l'effet de double pénalité (KEIL et al., 2009). Afin de faire face a ce probléme,
HABEN, WARD et al. (2014) ont proposé une nouvelle métrique de mesure d’erreur qui
convient a ’évaluation des prévisions ayant des motifs qui peuvent étre déplacés dans
le temps comme dans le cas des prévisions de la demande d’électricité a 1’échelle des
ménages. L’idée se base sur la recherche d’'une permutation de la prévision dans ’espace
spatio/temporel qui minimise ’erreur calculée selon une métrique « traditionnelle » donnée
telle que lerreur moyenne absolue (MAE) et I'erreur quadratique moyenne (RMSE). Cette
mesure de l'erreur ajustée est alors calculée a partir des déplacements discontinus des

prévisions dans ’espace de temps. L’amplitude des déplacements de prévisions est limité
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kWh

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Time

kWh

kwh

Time
Error Forecast
F1 F2 F3 F4
Absolute error 0.82 0.20 0.99 1.00
Adjusted error (w = 1) 0.82 0.20 0.79 1.00
Adjusted error (w = 2) 0.82 0.20 0.48 1.00
Adjusted error (w = 3) 0.82 0.20 0.20 1.00

FIGURE 3.4 — Les quatre graphiques représentant les différentes prévisions Fi,Fa, F3 et
F4 (ligne en pointillés rouge) d’une courbe de charge (ligne noire continue) ainsi que les
erreurs absolues (w=0) et ajustées (w=1,2 et 3) de la p-norme [source (HABEN, WARD
et al., 2014)].

par un parametre w qui restreint le pas de déplacement en unité de temps & w maximum.

La figure 3.4 montre un exemple de comparaison entre quatre prévisions différentes
Fi,F9,F3 et Fy d’'un profil simple de courbe de charge représentant un pic de consom-
mation & l'instant ¢ = 5 par rapport aux erreurs absolues et ajustées de la p-norme?.
Pour plus d’information sur la nature des quatre prévisions le lecteur peut se référer a
HABEN, WARD et al. (2014). L’effet de double pénalité est illustré par la médiocrité de la
prévision Fy. La qualité des prévisions F1,Fo et F4 n’a pas changé avec 'ajustement de
Ierreur pour w = 1,2 et 3. Ce résultat est dii au fait que la prévision F est plate donc
aucune permutation de cette derniére permet de minimiser ’erreur. Quant a la prévision
Fo, 'ajustement de ’erreur n’a pas améliorée sa qualité puisque la meilleure permutation
de la prévision qui permet de minimiser ’erreur pour les trois valeurs de w = 1,2 et 3
est la prévision Fy elle méme. Etant donné que la distance entre le pic de la prévision Fj
et le pic de la consommation réelle dépasse la limite d’ajustement w, la qualité de cette

derniére n’a pas pu étre améliorée par ces ajustements, contrairement & la prévision Fs.

En résumé, cette métrique d’erreur ajustée permet de tolérer des valeurs prévues qui
sont légerement décalées dans le temps. Elle peut étre considérée comme une générali-
sation de l'erreur p-norme (lorsque le parametre de déplacement w, est égale a zéro, la
métrique se réduit aux erreurs p-norme). Malgré ses avantages, cette nouvelle métrique
proposée ne peut pas étre utilisée dans toutes les applications parce qu’elle déforme la

prévision de maniere discontinue. De plus, elle n’est pas indépendante de I’échelle, ce qui

3. https://fr.wikipedia.org/wiki/Espace_de_suites_aDSp
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la rend inadaptée pour comparer la précision des prévisions de la charge électrique de dif-
férents ménages. Finalement, le calcul de cette métrique est tres chronophage par rapport
aux autres métriques traditionnelles puisqu’il nécessite une permutation des prévisions
WIJAYA, VASIRANI et al. (2015).

L’erreur absolue moyenne en pourcentage (MAPE) peut étre considérée comme la
plus largement déployée pour la prévision de la consommation a 1’échelle des ménages
(RODRIGUES et al., 2014 ; X. ZHANG et al., 2018; ENEYEW et al., 2020) en raison de son
indépendance de 1’échelle. Par contre, I'utilisation de cette métrique a été critiquée parce
qu’elle produit des valeurs infinies ou indéfinies lorsque les valeurs réelles sont nulles ou
proches de zéro. Si les valeurs réelles sont tres petites (généralement inférieures & un), cette
erreur produit des erreurs en pourcentage extrémement importantes (valeurs aberrantes),
tandis que des valeurs réelles nulles entrainent des valeurs infinies ce qui cause un probléme
d’interprétabilité. Les travaux de RossI et al. (2013) ont montré que l'erreur (MAPE) de
leurs modeles de prévision a augmenté a 10% a 500% et plus en passant de la prévision
a D’échelle nationale a la prévision a 1’échelle des ménages individuels en raison d’une

surestimation des petites charges de base.

Certaines études ont utilisé les métriques normalisées comme 'erreur quadratique
moyenne normalisée (NRMSE) et 'erreur absolue moyenne normalisée (NMAE). En effet,
la normalisation rend les résultats plus comparables entre les ménages ayant des différents
niveaux de consommation (SINGH et al. (2012), WijAvA, SFRJ HUMEAU et al. (2014)
et GEROSSIER et al. (2017)). Plusieurs méthodes de normalisation & partir des données
sont également proposées pour ces métriques (voir la sous-section 3.4.1). L’utilisation de
plusieurs métriques d’évaluation est une pratique aussi courante dans les approches de
prévision de la charge électrique a ’échelle des ménages (YILDIZ et al., 2018 ; GEROSSIER
et al., 2017; WijAya, SFRJ HUMEAU et al., 2014).

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les fondements théoriques des modeles les plus
fréquemment utilisés dans le domaine de la prévision de la charge électrique. Nous avons
également présenté les avantages et les limites théoriques de chaque modeéle ainsi que leur

importance dans le contexte de la prévision de la charge électrique.

En effet, la prévision de la charge électrique & 1’échelle des ménages présente des
exigences particulieres qui la différencient des autres niveaux de prévision de la charge
électrique. En plus des critéres généraux tels que la précision et la complexité de calcul, la
prévision de la charge électrique a I’échelle des ménages nécessite également une grande
interprétabilité pour que les utilisateurs puissent comprendre et interpréter les résultats de

maniere claire et intuitive. De plus, le temps de calcul doit étre rapide pour permettre une
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utilisation pratique dans un environnement opérationnel. Enfin, la flexibilité est également
importante pour permettre une adaptation facile aux différents profils de de consomma-
tion électrique des ménages. Toutes ces exigences doivent étre prises en compte lors de
la sélection des modeles de prévision pour la charge électrique a ’échelle des ménages.
Nous avons donc exposé les criteres de sélection que nous avons utilisés pour choisir les
modeles les mieux adaptés a nos besoins en termes de prévision de la charge électrique a
I’échelle des ménages, en prenant en compte des aspects tels que la qualité de la prévision,

Iinterprétabilité et la rapidité d’exécution pour une utilisation industrielle.

Notre revue de la littérature et la présentation des différents modeles de prévision, de
leurs avantages et de leurs limites nous ont conduits a conclure qu’il n’existe pas de modele
unique qui puisse étre considéré comme le meilleur pour la prévision de la charge électrique
a I’échelle des ménages. Nous considérons donc que déployer et comparer plusieurs modeles
de prévision permet non seulement de choisir celui qui permet de prédire au mieux la charge
électrique a I’échelle des ménages de notre jeu de données, mais également de fournir une
approche plus globale sur la performance de différents modeles et leur contribution possible

a nos besoins.

Par ailleurs, nous avons présenté les indicateurs qui permettent de mesurer la qualité
des prévisions générées par les modeles, a la fois dans un cadre général et dans le cadre
spécifique de la prévision de la charge a ’échelle des ménages. Cette analyse nous a per-
mis de conclure qu’il n’existe pas d’indicateur unique capable d’évaluer exhaustivement
la précision de la prévision, et que 'utilisation de plusieurs indicateurs combinés est la

méthode la plus appropriée pour évaluer la qualité des prévisions.
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Chapitre

Prévision de la consommation d’électricité

des ménages

Objectifs

A la lueur des études de la littérature introduites dans le chapitre 2 ainsi que
des modeles de prévision introduits dans le chapitre 3, nous présenterons les
travaux que nous avons menés dans le contexte de la prévision de la charge
électrique a I’échelle des ménages. Tout d’abord, nous commencgons par présen-
ter une description générale du jeu de données qui a été mis a notre disposition
pour cette étude. Nous décrivons également les différentes caractéristiques des
courbes de charge des ménages en les comparant a celles des courbes de charge
a I’échelle nationale. Cette description permettra de comprendre les choix qui
seront faits ultérieurement dans ce manuscrit pour les modeles de prévision
ainsi que les variables d’entrée de ces derniers. Ensuite, nous présentons les
différents modeles que nous avons mis en ceuvre pour la prévision de la charge
électrique a I’échelle des ménages. La performance de ces modeles appliqués au
jeu de données est évaluée en fonction de la précision mesurée par plusieurs mé-
triques, du degré d’interprétabilité ainsi que du temps de calcul. Les résultats
obtenus sont analysés en fonction de plusieurs caractéristiques présentes dans
les données comme la thermosensibilité et la volatilité. Enfin, nous proposons
une nouvelle approche de prévision des courbes de charge qui consiste & prédire
I’énergie électrique consommée pendant la journée au lieu des courbes de charge
des puissances. Cette approche de prévision permet de gagner en précision et
en interprétabilité.
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Chapitre 4.

4.1 Introduction

La disponibilité des données de consommation électrique a 1’échelle des ménages grace
au déploiement des compteurs intelligents a motivé les recherches sur la prévision de
la charge électrique a cette échelle dans les deux milieux académique et industriel. La
particularité de ce sujet de prévision réside dans le type de données a traiter. En effet, les
modeles de prévision congus historiquement pour la prévision de la charge électrique se

basent tous sur I’hypothese de la régularité de cette derniere.

Par contre, les données de consommation a 1’échelle des ménages sont caractérisées par
leur irrégularité et leur volatilité, puisqu’elles dépendent du mode de vie des occupants qui
n’est pas souvent régulier. Cette irrégularité est a l'origine de la difficulté de la prévision
de charge électrique a cette échelle. Malgré cette irrégularité, les courbes de charge des
ménages présentent des motifs récurrents qui refletent des habitudes de consommation
régulieres comme ['utilisation de certains appareils électriques a des horaires précis de
la journée. La qualité de la prévision de la charge & ’échelle des ménages dépend alors
du degré de régularité de ces habitudes et de la capacité du modele de prévision a les
détecter. Par conséquent, une attention particuliere doit étre portée au choix des modeles
de prévision de la charge a cette échelle surtout que ce choix doit également tenir compte

du type de I'application envisagée par la prévision (voir la section 3.3).

Comme évoqué précédemment dans le chapitre 1, 'objectif principal de cette these
consiste a mettre en ceuvre des modeles de prévision de la consommation électrique a
I’échelle des ménages. Ces prévisions seront utilisées pour fournir des services personnalisés
en temps réel autour de la consommation électrique de ces ménages. L’étude bibliogra-
phique nous a permis de prendre connaissance des différents modeles qui ont été mis en
ceuvre pour la prévision de la charge électrique a ’échelle des ménages. Ces études malgré
leur nombre limité montrent que c’est le type d’application envisagée par la prévision qui
influence le plus le choix des modeles de prévision les plus appropriés. En effet, les mo-
deles qui se révelent performants pour la prévision des ménages dans un contexte ne sont
forcément appropriés dans un autre. Pour cela, nous avons adopté une approche pour la
problématique de la prévision de la charge électrique a 1’échelle des ménages qui consiste

N

a

1. sélectionner des modeles de la littérature de prévision de la charge électrique que
nous estimons capables de répondre & nos besoins en tenant compte des contraintes

détaillées dans la section 3.3;
2. adapter ces modeles pour la prévision de la charge électrique des ménages ;

3. tester et évaluer les modeles sur une grande quantité de données de courbes de charge

des ménages ;

4. comparer les résultats et les performances des modeles en fonction des caractéris-

tiques présentes dans les données (thermosensibilité, périodicité, volatilité, . ..) d’une
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part et des caractéristiques des modeles (rapidité, complexité, interprétabilité, ex-

plicabilité, ...) d’autre part.

Dans ce qui suit, nous présenterons cette approche en détails. Nous introduirons
également une approche pour la prévision de la charge électrique des ménages qui permet
de réduire la volatilité et l'irrégularité dans les courbes de charge des ménages et par

conséquent, améliorer la précision de la prévision a cette échelle.

4.2 Données de la consommation électrique dans le secteur

résidentiel

4.2.1 Description des données

Les données utilisées dans cette étude sont des données privées anonymes de la
consommation d’électricité d’un millier de clients particuliers en France. Ces clients avaient
un compteur intelligent d’électricité installé dans leurs logements qui collectait des me-
sures de consommation d’électricité (W) toutes les demi-heures pendant la période allant

de janvier 2017 jusqu’a janvier 2019.

L’ensemble de données contient différents types de logement tels que les maisons
individuelles, les petits collectifs (moins de cing appartements) et les grands collectifs
(plus de cing appartements). En plus, nous distinguons dans le jeu de données deux types
de tarification. L’option tarifaire de base qui propose un prix du kWh unique tout au long
de la journée et 'option heures pleines/heures creuses qui permet au client de bénéficier
d’une tarification qui évolue en fonction de I’heure de la journée (LELYNX.FR, 2022). Nous

détaillerons plus tard I'impact de la tarification sur le profil de la courbe de charge.

Variable Description

Nombre des ménages 1000 avant pré-traitement
Période de 01-01-2017 a 01-01-2019
Localisation France

Resolution 30 minutes

Type de logement Appartements/ Maisons

Tarif Tarif de base et Tarif HC/HP !

TABLE 4.1 — Description de ’ensemble du jeu de données.

Aucune information n’est fournie sur les équipements des foyers ou le mode de vie
de ses occupants ce qui restreint ’étude aux données brutes des courbes de charge. Nous
disposons également pour cette étude des relevés de la température extérieure extrapolées
au pas demi-horaire pour la méme période d’une station météorologique locale en alsace.

Les tableaux 4.1 et 4.2 montrent quelques caractéristiques des données utilisées dans notre
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étude. En comparaison avec les logements grand collectif et petit collectif, les logements
individuels ont la moyenne de consommation électrique quotidienne la plus élevée. Cette
différence peut s’expliquer par le fait que les logements individuels ont généralement une
surface habitable plus grande, plus d’appareils électriques, de systeémes de chauffage et de
climatisation, ainsi que d’autres équipements nécessitant de 1’électricité. En revanche, les
logements grand collectif et petit collectif peuvent avoir une consommation électrique quo-
tidienne inférieure grace a la mise en commun de certaines ressources telles que ’éclairage

et le chauffage, ainsi qu’a I'utilisation de systémes de chauffage centralisé.

Type logement Puissance Moyenne Pourcentage Tarif HC/HP? Tarif base

Individuel 877 W 56% 47,2% 52,8%
Grand Collectif 640 W 24% 61,2% 38,8%
Petit Collectif 660 W 20% 25,7% 74,3%

TABLE 4.2 — Statistiques sur les données utilisées dans notre étude.

La majorité des logements en grand collectif ont souscrit a un contrat avec option ta-
rifaire HC/HP contrairement aux logements individuels et petit collectif (voir tableau 4.2).
Le choix d’un contrat avec option tarifaire HC/HP dépend de plusieurs facteurs tels que
la taille du logement, le nombre d’occupants, le mode de vie et les habitudes de consom-
mation d’électricité. Dans le cas des logements en grand collectif, il est possible que le
gestionnaire de "immeuble ou le syndicat des copropriétaires ait négocié un contrat collec-
tif pour tous les logements, offrant ainsi une tarification avantageuse pour I’ensemble de
I'immeuble. Pour les logements individuels et petit collectif, les occupants peuvent avoir
des habitudes de consommation plus variées, ce qui peut rendre difficile la planification de
la consommation pendant les heures creuses. De plus, il est possible que les occupants des
logements individuels préferent avoir une plus grande flexibilité dans 'utilisation de leur

électricité et optent pour des tarifs plus flexibles et moins contraignants.

D’apres la figure 4.1, la consommation électrique moyenne quotidienne de la plupart
des ménages dans I’ensemble de données se situe entre 500 W et 1500 W. Au-dela de cette
limite, les ménages sont souvent équipés de chauffages électriques ou correspondent a des
logements de grande surface. Par ailleurs, les ménages avec une consommation électrique
moyenne inférieure a cette plage peuvent étre équipés de systeémes de chauffage au gaz ou
au fioul, ou correspondent a des logements de petite surface tels que des studios étudiants

ou des appartements de type F1 ce qui réduit leur consommation électrique quotidienne.

2. heure creuse (HC)/heure pleine (HP) : une option tarifaire qui permet de bénéficier d’un prix
réduit du kWh pendant les heures ot la demande en électricité est la plus faible (généralement la nuit d’ou
lappellation parfois par tarif jour/nuit)(PINON, 2022)
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FIGURE 4.1 — La distribution de la puissance moyenne en W des ménages appartenant a
chaque type de logement.
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FIGURE 4.2 — Nuage de points de 'écart-type en W (axe y) par rapport a la puissance
moyenne en W de la demande d’électricité des ménages dans les trois types de logement
(axe x).

La figure 4.2 montre que ’écart type augmente avec I’augmentation de puissance
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moyenne journaliere des ménages. Cela suggere que les ménages ayant une consommation
électrique plus élevée ont une plus grande variabilité dans leur consommation d’électricité.
De plus, cette figure montre une tres forte disparité dans les moyennes de consommation
électrique des ménages dans le jeu de données. Cette grande variation souligne 'importance
de comprendre les facteurs qui influencent la consommation électrique dans les ménages
afin de pouvoir mettre en place des stratégies efficaces pour la prévision de consommation

électrique a 1’échelle des ménages.

4.2.2 Caractéristiques de la consommation électrique des ménages

La consommation électrique dans le secteur résidentiel a I’échelle d’'un ménage peut
varier considérablement en fonction de nombreux facteurs. La courbe de charge d’un mé-
nage représente les relevés de puissance (W) mesurés par un compteur intelligent toutes
les 10, 15 ou 30 minutes. Grace a ’émergence des compteurs intelligents dans le secteur
résidentiel, ces données sont devenues accessibles a la fois par les fournisseurs d’électricité
et le consommateur. Ces courbes de charge constituent un outil précieux qui permet de
comprendre le comportement de consommation électrique propre a chaque ménage et par
conséquent, développer des stratégies de gestion personnalisées et efficaces de la consom-

mation électrique.

La courbe de charge au niveau des ménages (voir figure 4.3) contrairement a la courbe
de charge nationale (voir figure 4.4) ou agrégée (voir figure 4.5) montre une haute volatilité,
car elle dépend de plusieurs facteurs propre a chaque ménage tels que le comportement des
occupants et leur mode de vie, leurs équipements électriques ainsi que les caractéristiques
du batiment et le climat local (TASCIKARAOGLU et al., 2014). Dans la plupart des cas les
ménages affichent de tres petites charges de base entre 0 et 500 W avec une succession
des pics? et des creux qui varie selon la puissance électrique des appareils relativement
énergivores, tels que les chauffes eaux électriques, les chauffages électriques, les séche-
linges, les pompes de piscine,... et d’'une maniére erratique de sorte que les motifs sont
difficilement visibles lors d’une inspection rapide (YILDIZ et al., 2017) (voir figure 4.3).
Au contraire, la forme de courbe de charge nationale est plus lisse avec des motifs répétés
régulierement (voir figure 4.4) marqués par le cycle économique avec des différences de
niveau de consommation entre les jours ouvrés et les week-ends et le jour et la nuit.
Dans cet exemple, la figure 4.5 présente ’extrait d’'une courbe de charge d’'un ménage
qui montre un pic de consommation a 01h30 qui correspond aux cycles programmés des
électroménagers énergivores avec une vallée 'apres-midi, et une consommation plus élevée
le soir par rapport & la matinée. D’autres petits pics sont présents également, certains

apparaissent entre 12h00 et 14h00 décrivant une activité particuliere dans cette période

3. Les pics (ou pointes) de consommation d’électricité sont les moments ot la consommation d’électri-
cité atteint des sommets (maximums) pendant une période bien définie. https://www.energies.leclerc/
actualite-energie/pic-consommation-electrique.
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de la journée tres probablement liée a 1'utilisation des appareils de cuisson.
Courbe de charge (W)
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FIGURE 4.3 — Exemple d’une courbe de charge d’'un ménage pendant une semaine du 7
mai au 14 mai 2018 (données privées du fournisseur).
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FIGURE 4.4 — Extrait de la courbe de charge nationale francaise pendant une semaine
[Source (PIERROT et al., 2011)].
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Courbe de charge agrégée (kW)
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FIGURE 4.5 — Extrait de la courbe de charge agrégée de 900 clients résidentiels pendant
une semaine du 7 mai au 14 mai 2018 (données privées de 'entreprise).

Les conditions météorologiques ont également un impact significatif sur les charges ré-
sidentielles, en particulier pour les besoins de chauffage et de climatisation. L hiver, lorsque
la température extérieure est basse, la demande de chauffage augmente, ce qui se traduit
par une augmentation de la consommation d’énergie électrique. En été, lorsque la tempé-
rature est élevée, la demande de climatisation augmente, ce qui a également un impact
significatif sur la courbe de charge résidentielle. Nous parlons alors dans les deux cas de la
thermosensibilité des courbes de charge. Les courbes de charge non-thermosensibles corres-
pondent aux courbes de charge des ménages qui ne dépendent pas du chauffage électrique.
En effet, les variations de la consommation électrique de ces ménages sont principalement

liées a l'utilisation des appareils électriques, électroménagers et de I’éclairage.

En France, la climatisation est généralement percue comme un équipement de luxe
et n’est pas encore tres courante dans les foyers, selon une étude récente de I’Ademe
(Agence de la transition écologique), environ 25% des ménages frangais étaient équipés
d’un climatiseur en 2020 (Gouty, 2022). C’est la raison pour laquelle la plupart des
ménages sensibles a la température dans I’ensemble de données ont une sensibilité liée a
I'utilisation du chauffage. Cependant, la demande de climatisation est en augmentation
constante en raison du changement climatique et des vagues de chaleur estivales de plus

en plus fréquentes.

Les charges résidentielles sont aussi affectées par le calendrier. Les effets de calen-
drier comprennent tous les changements de consommation de charge liés aux périodes
calendaires tels que les jours de la semaine, les vacances, les jours fériés et les événements
spéciaux sportifs ou culturels, ... (LUsIS et al., 2017). Les habitudes de consommation va-
rient considérablement pendant ces périodes, ce qui a un impact sur les courbes de charge
électrique. Par exemple, les jours fériés peuvent entrainer une baisse de la consommation
pendant les heures de travail, tandis que les soirées de grands événements sportifs peuvent
entrainer une augmentation de la consommation d’énergie électrique. Les vacances peuvent
avoir un impact significatif sur la consommation électrique de deux manieres différentes.

D’une part, pour les foyers qui partent en vacances, nous pouvons observer une baisse
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importante de la consommation électrique pendant la période d’absence, sans forcément
s’annuler en raison des équipements pilotables a distance comme le systéme de vidéo-
surveillance, les équipements connectés, les volets roulants, les serrures connectées ou les
systémes d’éclairage automatique, ... (voir figure 4.6). D’autre part, pour les foyers qui
restent a la maison pendant les vacances, les habitudes de consommation peuvent changer,
notamment avec des heures de réveil et de coucher différentes, une utilisation accrue de

certains appareils électriques et une réduction de ’'utilisation de certains autres.

Courbe de charge (W)

2000
1500 |
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Uil WM

FIGURE 4.6 — Extrait d’une courbe de charge d’un ménage montrant une période de
vacances entre le 09 juillet et le 21 juillet 2018.
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La détermination de ces périodes de vacances a partir des courbes de charge est tres
difficile sans informations supplémentaires de la part du consommateur. Les données de
consommation électrique brutes ne permettent pas toujours de déterminer de maniere
fiable les habitudes de consommation pendant les vacances, car ces périodes peuvent va-
rier en fonction de nombreux facteurs, tels que les types de travail, les préférences per-
sonnelles et les événements familiaux. Il est donc important d’obtenir des informations
sur les périodes de vacances directement aupres des consommateurs, afin de pouvoir in-
tégrer ces informations dans les modeles de prévision de la charge électrique. Cependant
les consommateurs peuvent étre réticents a partager des informations sur leurs habitudes
de consommation pendant les périodes de vacances, en raison de préoccupations liées a la

vie privée ou a la sécurité des données.

Les chercheurs ont entrepris des efforts pour identifier les périodes de vacances a partir
des données de consommation d’électricité, sans nécessiter des informations détaillées de
la part des consommateurs. Par exemple, GEROSSIER (2019) a travaillé sur ’extraction des
périodes de vacances des courbes de charge des ménages et il a conclu que les périodes de
vacances prolongées sont considérées comme des événements rares : environ une semaine
par an pour 15% des ménages. En plus, la courbe journaliere de 1’électricité durant ces
jours ne se distingue pas facilement de toute autre journée pendant laquelle le foyer a

moins consommé de 1’électricité pour une raison ou pour une autre.

67



Chapitre 4.

Dans les parties suivantes, nous allons examiner certaines des caractéristiques obser-
vées dans les courbes de charge électrique des ménages dans le jeu de données, en nous

concentrant sur trois aspects : la volatilité, la thermosensibilité et la périodicité.

4.2.2.1 La volatilité

La prévision de la charge électrique & 1’échelle des ménages est plus complexe que
celle de la charge électrique agrégée ou nationale puisqu’elle est plus volatile, plus bruitée
et mois réguliere. Le terme volatilité est parfois utilisé pour désigner ces trois notions
d’une facon inappropriée. En effet, en dehors du secteur de la finance, la volatilité décrit
une tendance & des changements ou des fluctuations rapides et imprévisibles (ZAREIPOUR
et al., 2007).

Dans le contexte de I’énergie, la volatilité des courbes de charge électrique fait ré-
férence a la fréquence et a 'amplitude des fluctuations de la consommation électrique
d’un ménage sur une période donnée. Les fluctuations peuvent étre causées par plusieurs
facteurs, tels que les comportements de consommation, les équipements électriques, les
conditions météorologiques. Les courbes de charge des ménages peuvent varier considéra-
blement d’un jour a l'autre, voire d’une heure & I'autre, en fonction de ces facteurs. Le
degré de cette variabilité, qui peut étre mesuré en utilisant des caractéristiques statistiques
telles que I'écart-type ou le coefficient de variation, indique le niveau de volatilité dans
les données de consommation d’électricité. Dans HOU et al. (2021), les auteurs utilisent
le coefficient de dispersion pour analyser la volatilité de la charge électrique quotidienne.
Ils définissent alors la volatilité comme le rapport entre ’écart-type et la moyenne de la
consommation électrique. Cet indice de volatilité quotidien que nous notons V7, (L pour

Load) est alors calculé par la formule suivante :

VL

_1_ s P, —P,, 2
_ \/nfl ZZ—;( y) (41)

moy

ou P, désigne la puissance journaliere moyenne en W, P; la puissance au temps
7 de la journée, et n est le nombre d’observations par jour. Cet indice est indépendant
de 'unité de mesure et par conséquent, il permet de comparer la dispersion autour de
la moyenne des courbes de charge journalieres des différents ménages. Plus la valeur de

I’indice de volatilité est élevée, plus la charge journaliere est volatile.

Nous avons calculé I'indice de volatilité de toutes les courbes de charge présentes dans
le jeu de données en utilisant l'indice quotidien de volatilité défini dans I’équation (4.1)
sur la période d’un an de I’historique de données. Pour quantifier la volatilité de chaque
courbe de charge, nous avons calculé la moyenne des indices de volatilité quotidiens. Les

résultats sont présentés sous la forme d’un histogramme sur la figure 4.7, qui montre
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la distribution de I'indice de volatilité pour les différents ménages du jeu de données. Les
indices de volatilité varient de 0 a 4, reflétant la disparité de la volatilité entre les ménages.
Cette observation est cohérente avec la littérature, qui montre que les indices de volatilité
des ménages peuvent varier considérablement, méme s’ils ont des caractéristiques et des
appareils électriques similaires. En effet, la maniere dont les appareils électriques sont
utilisés peut avoir un impact sensible sur la volatilité des courbes de charge (Hou et al.,
2021; YILDIZ et al., 2017).

300
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100
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Indice de volatilité

FIGURE 4.7 — Histogramme montrant la distribution de 'indice de volatilité des ménages
dans le jeu de données.

4.2.2.2 La thermosensibilité

La relation entre la température extérieure et la demande de 1’électricité au niveau
national a fait 'objet de nombreuses recherches pendant plusieurs années (DORDONNAT
et al., 2008 ; OZKIZILKAYA, 2014). En effet, la thermosensibilté de la demande d’électricité
est en grande partie le résultat de I'utilisation des appareils de chauffage électriques et de
climatisation dans les périodes hivernales et estivales. Par conséquent, la forme de cette
relation dépend fortement des caractéristiques climatiques du pays qui déterminent le type
de I’équipement électrique a utiliser. Par exemple, dans certains pays chauds de I’Amérique,
la demande d’électricité est beaucoup plus importante dans la période estivale en raison
de l'utilisation massive de climatiseurs tandis qu’en Europe par exemple la demande est
plus sensible aux températures froides qu’aux températures chaudes puisque 1'utilisation

de la climatisation est encore limitée.
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Les travaux de BESSEC et al. (2008) ont mis en évidence la relation non-linéaire entre
la demande d’électricité et la température dans plusieurs pays de ’Europe. Les auteurs
ont souligné que l'effet de la température est plus important dans la période hivernale que
dans la période estivale contrairement aux études publiées dans des régions aux Etats-Unis
(AMATO et al., 2005) et I’ Arabie Saoudite (AL-ZAYER et al., 1996). D’autres études comme
celles de GRAFE et al. (2007) et I’ENGLE et al. (1986) décrivent une relation en forme
de U entre la consommation d’électricité et la température extérieure. Un tel résultat est
obtenu dans les pays du monde ou a la fois le chauffage et la climatisation sont utilisés

(voir figure 4.8).

Consommation déeciricitd

Tempéraiuse

FIGURE 4.8 — Graphique montrant la relation en forme de U entre la consommation
d’électricité et la température extérieure [Source (MORAL-CARCEDO et al., 2005)].

En France, la demande dans le secteur résidentiel peut étre divisée en deux parties :
une partie due a la thermosensibilité liée principalement & 1’utilisation des chauffages dans
la période hivernale et des systemes de ventilation ou de climatisation dans la période

estivale et une autre partie indépendante de la température (voir figure 4.9).

La relation entre la demande et la température extérieure est alors non-linéaire. Dans
certaines études comme celle de DORDONNAT et al. (2008), elle est modélisée par trois
fonctions linéaires par morceaux (voir figure 4.10). La premiere ligne ayant une pente
négative représentée en rouge sur la figure 4.10 modélise l'effet du chauffage sur la de-
mande en dessous d’une température seuil fixée au niveau national a 15°C'. La ligne ayant
une pente positive représentée en vert modélise 'effet de refroidissement au dessus d’une
deuxieme température seuil fixée a 18°C'. La ligne bleue entre 15°C et 18°C représente

I’absence de I'impact de la température sur la demande.

Cette relation entre la température extérieure et la demande d’électricité qui parait
simple, en réalité est bien plus compliquée. En effet, la demande de I’électricité au temps
t ne dépend pas uniquement de la température au temps ¢ mais également des tempéra-

tures des jours passés en raison de l'inertie thermique des batiments (LE COMTE et al.,
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1981 ; OZKIZILKAYA, 2014 ; DORDONNAT et al., 2008). Certaines études intégrent ainsi les
températures retardées dans la modélisation de la relation entre la demande d’électricité
et la température (GOUDE et al., 2013 ; PAPALEXOPOULOS et al., 1990).

Consommation électrique brute et part thermosensible sur I'hiver 2019-2020
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FIGURE 4.9 — Graphique montrant la consommation électrique brute et la part thermo-
sensible de la demande (hiver 2019-2020). La courbe en rouge représente la consommation
brute et la courbe en orange représente la partie thermosensible [Source Enedis].
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FIGURE 4.10 — Graphique montrant la relation entre la température moyenne journaliere
en C° et la demande moyenne journaliere de la France en MW. [Source (DORDONNAT
et al., 2008)].

Certains chercheurs expliquent également que cette relation est affectée par le cycle
des jours ouvrés et des jours non ouvrés (HENLEY et al., 1997). En effet, la demande
d’électricité liée a la thermosensibilité est différente entre le secteur tertiaire et le secteur
résidentiel selon le type du jour (OZKIZILKAYA, 2014).

Apres le déploiement massif des compteurs intelligents et la disponibilité des données
de consommation a 1’échelle des ménages la relation entre la température extérieure et
la charge des ménages est devenue un centre d’intérét des chercheurs. Contrairement a

I’échelle nationale, I'impact de la température extérieure sur la prévision a 1’échelle des
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ménages est encore un point de désaccord entre les chercheurs. Tandis que certains cher-
cheurs considerent que l'intégration de la température dans les modeles de prévision de la
charge des ménages n’a pas un impact significatif sur la précision de la prévision, d’autres
signalent une amélioration. Yizhen WANG et al. (2021) ont montré dans leur article qui
étudie 'influence des caractéristiques météorologiques sur la prévision de la charge élec-
trique des ménages que l'intégration des variables météorologiques avait un effet positif sur
I’amélioration de la précision des prévisions pour la plupart des ménages, mais il pourrait

avoir un effet négatif sur les ménages moins sensibles aux changements météorologiques.

La thermosensibilité d’un ménage se référe alors a la réactivité de la consommation
d’électricité aux fluctuations de température. En d’autres termes, elle indique dans quelle
mesure la consommation d’électricité d’'un ménage varie en fonction des changements de
température. Dans le jeu de données, nous avons constaté que tous les ménages ne ré-
agissent pas de la méme maniére aux variations de température. Certains ménages ont
une consommation d’électricité qui fluctue considérablement en fonction de la température
(ménages thermosensibles), tandis que d’autres ont une consommation d’électricité relati-
vement stable, quel que soit le niveau de température (ménages non-thermosensibles). En
outre, le degré de thermosensibilité peut également varier au sein des ménages thermosen-
sibles. Cette différence de sensibilité peut étre due a plusieurs facteurs tels que I’isolation
de la maison, le type de chauffage utilisé, les préférences de température des occupants,

la surface du logement, ...

En effet, le degré d’isolation thermique d’une maison peut influencer la quantité
d’énergie électrique nécessaire pour maintenir une température confortable. Si la mai-
son est bien isolée, elle conservera mieux la chaleur ce qui réduira la demande d’énergie
pour le chauffage. Le type de systeme de chauffage utilisé peut également jouer un roéle
important. Par exemple, un logement équipé d’un systéeme de chauffage centralisé peut
avoir une courbe de charge plus sensible aux variations de température, car I’ensemble
des pieces du logement est chauffé en méme temps. En revanche, un logement équipé d’un
systeme de chauffage électrique autonome, tel qu'un radiateur électrique, peut avoir une
courbe de charge moins sensible, car chaque piéce peut étre chauffée indépendamment.
Les préférences de température des occupants de la maison peuvent également avoir un
impact sur la sensibilité de la courbe de charge au facteur thermique. Si les occupants
préferent maintenir une température plus élevée ou plus basse que la moyenne, cela peut
se traduire par des pics de demande d’énergie pour le chauffage a des moments spécifiques
de la journée. Enfin, la surface de logement & chauffer est également un facteur impor-
tant. Un logement de plus grande surface nécessitera généralement plus de chauffage pour
atteindre une température confortable, ce qui peut augmenter la thermosensibilité de la

courbe de charge électrique.

La thermosensibilité de la consommation électrique peut varier considérablement en

fonction du type de jour de la semaine et des heures de la journée. En général, la ther-
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mosensibilité de la consommation électrique est plus élevée pendant les heures ou les
occupants sont présents a domicile, comme le soir et le week-end. La thermosensibilité
de la consommation électrique peut étre influencée aussi par les options tarifaires propo-
sées aux consommateurs. Par exemple, les consommateurs ayant des contrats d’électricité
avec une option tarifaire « Heures Creuses/Heures Pleines » (HC/HP) ont tendance a
consommer davantage d’électricité pendant les heures creuses ou le tarif est moins élevé.
Ces consommateurs peuvent donc adapter leur consommation d’électricité en reportant
certaines taches énergivores a ces heures creuses pour économiser de ’argent. Ils peuvent
également utiliser des équipements électriques programmables y compris les chauffages
pour ajuster automatiquement la consommation d’électricité de leur maison en fonction
des plages horaires pendant lesquelles ’énergie électrique est moins chére. La figure 4.11
représente un nuage de points de la consommation d’électricité en (W) a 4h et 18h de
deux ménages thermosensibles en fonction de la température extérieure. Nous remarquons
que dans le cas du premier ménage ayant un contrat d’électricité avec I'option tarifaire de
base (voir figure 4.11a) la variation de la température a un impact plus fort & 18h qu’a 4h
du matin, tandis que dans le cas du deuxieme ménage ayant un contrat d’électricité avec
loption tarifaire HC/HP (voir figure 4.11b) I'impact de la variation de la température est
plus fort & 4h du matin qu’a 18h.

La figure 4.12 montre la relation de la consommation d’électricité au pas demi-horaire
en (W) en fonction de la température extérieure en °C a différentes heures de la journée
du ménage thermosensible 2 de la figure 4.11b. Les graphiques montrent clairement que la
partie thermosensible de la consommation est plus sensible & la variation de la température
extérieure de 00h00 a 08h00 du matin, les plages horaires qui correspondent aux heures

creuses du ménage.

En plus, il existe une relation entre la moyenne de la consommation d’un ménage et sa
thermosensibilité. La figure 4.13 montre la relation entre la moyenne de la consommation
journaliere et la thermosensibilité des ménages dans le jeu de données. Cette thermosensibi-
lité est définie comme étant la corrélation linéaire au carré entre la demande de 1’électricité
d’un ménage au pas demi-horaire et la température extérieure (voir (GEROSSIER, 2019)).
Nous remarquons que plus la thermosensibilité du ménage augmente plus la moyenne de
sa consommation journaliére augmente. Ce résultat attendu est justifié par le fait que le
chauffage est ’appareil électrique le plus énergivore *, par conséquent, les ménages équipés
par des chauffages électriques consomment plus de ’énergie électrique par rapport a leurs
homologues qui ne possédent pas de chauffages électriques. Nous remarquons également
que des ménages ayant la méme thermosensibilté peuvent avoir des moyennes journalieres
de consommation tres disparates en raison de la différence des modes de consommation
des occupants, leurs nombres, leurs équipements électriques, ainsi que la surface de ces

foyers (voir la figure 4.13).

4. https://ekwateur.fr/2019/04/05/appareils-electriques-consommation-electricite/
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FIGURE 4.11 — Nuage de points montrant la consommation d’électricité a 4h (points noires)
et & 18h (points oranges) en fonction de la température extérieure pour deux ménages
thermosensibles. Le premier ménage (a) ayant un contrat d’électricité d’option tarif de
base et le deuxiéme ménage (b) ayant un contrat d’électricité d’option HC/HP. Les lignes
oranges et noires sont estimées par des splings de régression.
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FIGURE 4.12 — Des nuages de points montrant la consommation d’électricité en W au pas
demi-horaire (axe y) en fonction de la température extérieure en °C (axe x) a différentes
heures de la journée du ménage thermosensible 2 de la figure 4.11b.

La figure 4.14 représente la relation entre la volatilité et la thermosensibilité des mé-
nages. Nous remarquons que la figure 4.14 ne montre pas de corrélation linéaire entre la
volatilité et la thermosensibilité des ménages. En effet, deux ménages ayant des degrés de
thermosensibilité similaires peuvent avoir des indices de volatilité différents. Cette obser-
vation s’explique par le fait que la volatilité dépend de la manieére dont les équipements
électriques sont utilisés tout au long de la journée, que le ménage soit thermosensible ou

non et qu’il dispose d’un chauffage électrique ou non.

Dans notre étude, nous avons distingué entre les courbes de charge thermosensibles
(voir figure 4.15a) pour les clients possédant des chauffages électriques et les courbes de
charge moins thermosensibles ou non-thermosensibles pour les clients qui ne possedent pas
de chauffages électriques (voir figure 4.15b) afin de pouvoir juger 'utilité de I'intégration
de la température extérieure dans les modeles de prévision de la charge des ménages (voir

la sous-section 4.2.4).
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FIGURE 4.13 — Nuage de points montrant la moyenne de la consommation journaliere des
ménages dans le jeu de données en fonction de la thermosensibilité de ces derniers.
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FIGURE 4.14 — Nuage de points montrant les indices de volatilité des ménages dans le jeu
de données en fonction de la thermosensibilité de ces derniers.
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FIGURE 4.15 — Exemples de courbes de charge de 2017 a 2019.

Il est intéressant de souligner que d’autres facteurs météorologiques comme le rayonne-
ment solaire, ’humidité, la vitesse du vent, la nébulosité et la précipitation ont également
un impact sur les courbes de charge d’électricité. Par contre, la littérature montre que la
température extérieure est la principale variable météorologique qui affecte la demande
d’électricité (HABEN, GIASEMIDIS et al., 2019; GROSS et al., 1987 ; ENGLE et al., 1986 ;
Henrique Steinherz HIPPERT et al., 2001). Par conséquent, et compte tenu de la com-
plexité de la prévision de la charge a 1’échelle des ménages, nous avons décidé d’étudier
uniquement 'impact de la température extérieure comme variable météorologique sur la

charge électrique des ménages.

4.2.2.3 La périodicité

Bien que la charge d’électricité a I’échelle des ménages est connue par son irrégularité,
pour plusieurs raisons citées dans cette theése dont la principale est la nature irréguliére du
mode de vie des occupants, nous trouvons heureusement toujours des schémas ou des motifs
répétés dans les courbes de charge des ménages sur lesquels se basent les prévisions. En

effet, ces courbes de charge sont caractérisées par une périodicité journaliére, hebdomadaire
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et annuelle. La périodicité journaliere est le résultat de la fidélité du consommateur a ses
habitudes de consommation journaliere comme ses heures de réveil, les heures d’utilisation
de certains appareils électriques (machine a café, bouilloire, grille-pain, plaques de cuisson,

lave-vaisselle, lave-linge, . . .) ainsi que ses horaires de présence a domicile (voir figure 4.16).
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FIGURE 4.16 — Courbe de charge d’un ménage ayant des pics de consommation périodiques
d’amplitudes différentes & 2h30 et 15h tous les jours pendant la semaine allant du 15 mai
au 21 mai 2018. Ces pics sont liés au déclenchement du tarif « heure creuses » et la mise
en route automatique du chauffe-eau.

Ensuite, la périodicité hebdomadaire est représentée par la différence des habitudes
de consommation entre les jours de la semaine et ceux du week-end. En général, la consom-
mation d’électricité augmente les jours de week-end puisque les occupants passent géné-
ralement plus d’heures a la maison pendant la plage horaire de 10h00 a 18h00 alors qu’ils
passent ce temps au travail les autres jours de la semaine. En plus, nous remarquons un
décalage dans les habitudes de consommation les jours de week-end puisque les indivi-
dus du ménage se réveillent généralement plus tard par rapport aux autres jours de la
semaine. La figure 4.17 montre les boites & moustaches de la consommation d’électricité
au pas demi-horaire en fonction des jours de la semaine de deux ménages différents (M
et Ms). Cette figure montre la différence de la distribution de la consommation au pas
demi-horaire entre les jours de la semaine et les jours de week-end. Pour chaque jour de
la semaine, la ligne horizontale noire représente la médiane de la demande, la longueur
des boites a moustaches correspond a 'intervalle interquartile et les points a I'extérieure
des moustaches représentent en principe les valeurs extrémes. D’apres ce graphique, il est
possible de remarquer que la majorité des distributions de consommation ont une asymé-
trie positive. Cette asymétrie s’explique par le fait que la consommation électrique des
ménages est principalement composée de charges de base faibles (entre 0 et 500 W) la
plupart du temps. Toutefois, I'utilisation occasionnelle d’appareils énergivores tels que les
séchoirs, les seche-linge et les pompes de piscine entraine des pics de consommation d’élec-
tricité, affectant ainsi la symétrie de la distribution (YILDIZ et al., 2017). Nous remarquons
également que pour les deux ménages M; et Ms la médiane de consommation de deux

jours de week-end (samedi et dimanche) est la plus élevée par rapport aux autres jours de
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la semaine et que I’écart interquartile est plus étalé pour les jours de week-end que pour

le reste des jours de la semaine.

La sensibilité de la consommation d’électricité aux conditions météorologiques et plus
particulierement a la température extérieure représente en grande partie la périodicité
annuelle des courbes de charge (voir figure 4.15a). Cette périodicité dépend également des

périodes de vacances et de la variation de la durée des jours (daylight duration).
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FIGURE 4.17 — Les boites a moustaches de la consommation d’électricité au pas demi-
horaire de deux ménages M7 et My en fonction des jours de la semaine.

En conclusion, 'analyse des courbes de charge électrique des ménages dans le jeu de
données révele une grande variabilité dans la volatilité, la thermosensibilité et la périodi-
cité de ces courbes. Cette variabilité est due aux différences dans le mode de vie des occu-
pants, a I'isolation thermique du logement, au type de chauffage utilisé, aux préférences de
température, aux habitudes quotidiennes et saisonnieres des occupants. Toutefois, cette
variabilité rend la prévision de la charge électrique a ’échelle des ménages difficile, car
elle dépend de nombreux facteurs interdépendants et variables. Les modeles de prévision

doivent donc prendre en compte ces facteurs pour étre efficaces.

4.2.3 Prétraitement des données

L’une des étapes les plus importantes dans la modélisation et le développement des
modeles de prévision est le pré-traitement des données. Ce processus prépare les données

pour l'analyse en traitant ou en supprimant les données incorrectes ou dupliquées.
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Dans notre étude les données ont été traitées pour remplacer les données manquantes
lorsque moins de 10% de données manquaient. Les courbes de charge avec plus de 10%
de données manquantes sont exclus de ’étude. Dans le cas des données manquantes in-
trajournaliéres, les données sont remplacées par une simple interpolation. Dans le cas ou
plus de heures manquaient, les valeurs manquantes sont remplacées par les données de la

semaine précédente (méme jour, méme heure).

Les données dont nous disposons sont des reléves des compteurs par PDL® pour la
période allant de janvier 2017 jusqu’a janvier 2019 et non pas par client ou par contrat.
Cela signifie qu’il peut exister dans les données une courbe de charge de plusieurs clients
successifs d'un méme logement. Ces courbes de charge sont exclus également de 1’étude
afin de garantir que I’entrainement et le test du modele de prévision s’effectuent sur les
données d’un méme client (voir figure 4.18). L’étape de prétraitement a réduit la taille de

notre échantillon de 1000 a 720 courbes de charge.
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FIGURE 4.18 — Courbe de charge de deux clients successifs d’un méme logement. La courbe
de charge montre un changement dans le mode et le niveau de consommation a partir de
05-06-2018.

4.2.4 Segmentation des courbes de charge suivant le critéere de thermo-
sensibilité

Nous distinguons dans notre étude les courbes de charge thermosensibles des courbes
de charge non-thermosensibles par le rapport que nous notons Pielative de la moyenne de

consommation en hiver a la moyenne de consommation en été :

5. Le PDL, Point de Livraison, c’est un numéro sur le compteur électrique qui permet d’identifier le
logement. Il ne faut pas le confondre avec le numéro du compteur qui peut changer lorsque le compteur
est remplacé, le PDL, lui, reste toujours le méme (NOEMIE, 2018).
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Prelative =
ou Péllig;r est la moyenne des puissances en hiver (décembre, janvier et février) et Pritfy est
la moyenne des puissances en été (juin, juillet et aofit). Si le rapport Prelative €St supérieur
a 1,5 la courbe de charge est considérée comme thermosensible. Suite a cette segmentation
les données sont divisées en 312 courbes de charge thermosensibles et 408 courbes de charge
non-thermosensibles. Cette segmentation est intéressante afin de pouvoir étudier 'intérét
de lintégration de la température extérieure dans les modeéles de prévision de la charge

des ménages.

4.3 Prévision par le modele K WF

Le modele KWF (défini dans la sous-section 3.2.2) est un modele de prévision des
séries chronologiques fonctionnelles en présence de non stationnarités. Ce modele a été
appliqué avec succes a la prévision de la demande d’électricité en France, ou il a montré
des performances similaires & celles d’autres modeles de prévision congus pour le méme
objectif (CUGLIARI, 2011). En revanche, il est capable de traiter les données d’une fagon
plus simple et parcimonieuse (ANTONIADIS, BROSSAT et al., 2014). De plus, ce modele
est capable de fournir des prévisions & plusieurs horizons d’une maniere simultanée en se
basant sur toutes les trajectoires similaires passées et non pas sur quelques points dans le
passé comme c’est le cas de plusieurs modeles de prévision (ANTONIADIS, BROSSAT et al.,
2014).

En prenant en compte les différents avantages théoriques du modele KWF (voir la
sous-section 3.2.2), il est possible de supposer que ce modele peut apporter des résul-
tats probants a la prévision de la charge électrique a I’échelle des ménages pour plusieurs
raisons. Tout d’abord, I’approche fonctionnelle utilisée par le modele KWF permet de
modéliser la relation entre la charge électrique et le temps d’une maniere plus précise que
les méthodes de modélisation traditionnelles. En effet, la représentation des données de
charge électrique sous forme de fonctions permet de prendre en compte les variations tem-
porelles complexes et non-linéaires dans I'historique de données. Par conséquent, cela peut
conduire a des prévisions plus précises de la charge électrique. Ensuite, la décomposition en
ondelettes peut permettre de détecter des motifs de consommation récurrents a différentes
échelles de temps ce qui peut améliorer la précision des prévisions de la charge électrique
a l’échelle des ménages. Enfin, le modele KWF peut capturer et traiter les changements
dans les habitudes de consommation en ayant la capacité de traiter les non-stationnarités

dans les données.

En outre, le modele KWF' présente un avantage supplémentaire dans 'industrie, car
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il peut étre utilisé pour I'imputation des données manquantes. En effet, lorsqu’il y a des
valeurs manquantes dans les données de charge électrique a 1’échelle des ménages, le mo-
dele KWEF est capable de prédire ces valeurs manquantes en se basant sur les trajectoires
similaires passées. Cette capacité est particulierement importante dans I’industrie de 1’élec-

tricité.

En résumé, le modele K WF peut étre utilisé pour la prévision de la charge électrique
a ’échelle des ménages ainsi que pour 'imputation des données manquantes. Pour plus
d’informations sur les fondements théoriques du modele ainsi que ses avantages et ses

limites, 'auteur peut se référer a la sous-section 3.2.2.

4.3.1 Approche de prévision

Notre objectif est de réaliser des prévisions de consommation d’électricité pour chaque
ménage du jeu de données pour une journée a ’avance en utilisant le modele KWF. Ces
prévisions sont fournies pour chaque demi-heure sur une période de 24 heures. Notre
approche suppose que les données réelles de consommation d’électricité sont disponibles
la veille de la journée de prévision et avant la période de prévision. Dans les paragraphes
suivantes, nous décrirons en détail la mise en ceuvre de notre approche de prévision par le

modele KWEF ainsi que la méthode utilisée pour évaluer les résultats obtenus.

4.3.1.1 Préparation des données

Les étapes de préparation des données que nous avons suivies sont les suivantes :

1. Décomposition en courbes de charge journaliéres. Elle consiste a diviser
la courbe de charge électrique de chaque ménage en courbes de charge journalieres
(segments). Chaque courbe de charge journaliere est formée de 48 observations, cor-
respondant aux mesures demi-horaires de la consommation électrique du ménage
pour chaque jour. Cette étape de préparation des données permet de modéliser la

consommation électrique a 1’échelle journaliere.

2. Interpolation des courbes de charge journaliéres. Cette étape s’applique a
toutes les courbes de charge journalieres dans les données de consommation de
chaque ménage. Elle a pour but de transformer toutes les données de consomma-
tion de chaque ménage en échelle dyadique, c’est-a-dire en puissance de 2. Cette
transformation permet 'application directe de l'algorithme pyramidal de Stephane
Georges MALLAT (1988) sur les données et leur décomposition en ondelettes (voir
annexe 6.2). Cette étape permet alors d’obtenir des données interpolées & 27 points

par segment pour J = 6, au lieu des 48 points d’origine.

3. Division des données en jeu d’entrainement et jeu de test. Les relevés de
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chaque ménage ont été divisés en deux ensembles : le jeu d’entrainement et le jeu
de test. L’ensemble d’entrainement contient 70% des données, couvrant la période
entre le 01-01-2017 et le 30-06-2018, tandis que ’ensemble de test contient les 30%
restants, couvrant la période entre le 01-07-2018 et le 01-01-2019. Cette division
permet d’évaluer la performance du modele sur une période de temps distincte de
celle sur laquelle il a été entrainé, et donc de mesurer sa capacité a généraliser a de

nouvelles données.

. Détermination des groupes de calendrier. Le modele K WF dans ANTONIADIS,
PAPARODITIS et al. (2006) est utilisé pour prédire la charge électrique a partir de
I’historique de consommation d’électricité, sans tenir compte de 'effet de calendrier.
Cependant, I’analyse des courbes de charge électrique a mis en évidence une variation
sensible de la consommation en fonction des jours de la semaine et des jours fériés,
tels que souligné par LUsIs et al. (2017). Cette variation se traduit par des différences
dans la forme des courbes de charge journaliéres et remet en question 'hypothése de
stationnarité des données de consommation électrique nécessaire pour l'application
du modele KWF. En général, les week-ends et les jours fériés sont souvent associés a
une consommation d’électricité plus élevée en raison de la présence a domicile plus
que les autres jours de la semaine. De plus, en France, le mercredi est souvent consi-
déré comme un jour ou la consommation d’électricité est plus élevée que les autres
jours de la semaine pour les ménages ayant des enfants puisque c’est un jour de re-
pos. Afin de prendre en compte 'effet de calendrier dans le modéle K WF, CUGLIARI
(2011) a proposé d’intégrer des groupes de jours dans le modele KWF. Cette inté-
gration se fait lors de ’étape de prévision en utilisant un traitement spécifique pour
le calcul de la ressemblance. Un vecteur de poids @y, , est défini entre les jours m et
n, pour tout m variant de 1 a n — 1 par

- { Wn,m si gr(m) = gT(?’L)
Wn,m = .
0 sinon

ou gr(n) indique le groupe du n-éme jour et wy ,, a été défini a I'équation (3.26).
Donc les valeurs de I'indice pour tous les jours m qui n’appartiennent pas au méme
groupe que le jour n sont mises & zéro. Dans notre approche, nous avons inclus neuf
groupes déterministes, a savoir les sept jours de la semaine ainsi que les jours qui
précedent les jours fériés et les jours fériés eux-mémes. L’intégration du groupe des
jours qui précedent les jours fériés sert a informer le modeéle que le jour & prévoir est

un jour particulier.

. Choix des parameétres du modéele. Bien que 'optimisation des paramétres d’un
modele de prévision puisse contribuer significativement & améliorer sa performance,
elle peut se révéler difficilement réalisable en raison de la taille de I’échantillon de
données et de la complexité du modele. Ainsi, pour économiser des ressources et du
temps tout en obtenant des résultats satisfaisants, 'utilisation de parametres par

défaut ou de connaissances spécialisées peut étre une alternative efficace. Ce qui
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est le cas pour la prévision de la charge électrique a I’échelle des ménages, nous
avons utilisé les recommandations expérimentales présentées dans CUGLIARI (2011)
pour sélectionner les parametres appropriés du modele K WF, plutét que d’optimiser
chaque parametre pour ’ensemble des données, ce qui aurait nécessité des ressources
importantes en termes de temps et de puissance de calcul. Nous avons sélectionné
la famille d’ondelettes Daubechies least asymmetric wavelets (DaubLeAsymm) avec
un filtre de taille six pour notre modele. Selon les recommandations de CUGLIARI
(2011), cette famille est mieux adaptée pour capturer les variations saisonnieéres et
prédire les jours fériés. Pour la sélection du noyau de régression, nous avons choisi

le noyau gaussien.

6. Application du modeéle KWF aux données. Pour effectuer les prévisions a
I'aide du modele K WF, nous avons utilisé le package enercast du logiciel R°. Les
prévisions ont été réalisées pour chaque jour de I’ensemble de test de chaque ménage
en ajoutant progressivement les nouvelles données collectées la veille du jour & prévoir
a I'historique, de maniére a éviter toute lacune dans les données. Ce processus permet

de reproduire le protocole opérationnel de prévision qui sera déployé en industrie.

4.3.2 Evaluation et Benchmarking
4.3.2.1 Meétriques d’évaluation

Afin de mieux comprendre et analyser les résultats, plusieurs métriques d’évaluation
des erreurs ont été utilisées notamment la métrique (sSMAPE), la métrique (NMAE), et la
métrique (NRMSE) ainsi que la métrique (MASE). Une description de ces quatre métriques
est fournie dans la sous-section 3.4.1. La métrique MASE que nous avons utilisée compare
Ierreur MAE, également définie a la sous-section 3.4.1, du modele de prévision a l'erreur
MAE du modele de prévision saisonnier qui définit la prévision du jour (J + 1) comme

étant la consommation réelle du jour précédent (J).

4.3.2.2 Les modéles de référence

Une méthode courante pour évaluer les performances des modeles de prévision est
de les comparer a des modeles de référence ou a des modeles présentés dans la littéra-
ture, appelée Benchmarking. Cette approche permet de démontrer U'efficacité des modeles
proposés par rapport a des méthodes naives souvent utilisées dans l'industrie ou a des
modeles concurrents de la littérature. Dans notre étude, nous avons utilisé deux modeles

de référence pour la comparaison.

1. Un modele de forét aléatoire. Nous avons traité chaque courbe de charge comme

6. https ://github.com/cugliari/enercast
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48 séries chronologiques quotidiennes distinctes, puis ajusté un modele pour chaque
demi-heure de la journée pour capturer la saisonnalité quotidienne de la demande
des ménages. En conséquence, nous avons ajusté 48 modeles de foréts aléatoires
pour chaque ménage, pour prévoir la demande d’électricité a un jour d’avance. Pour
modéliser la saisonnalité hebdomadaire, nous avons intégré une variable catégorielle
qui prend en compte le type de journée. Les entrées du modele sont résumées dans
la table 4.3.

Caractéristique des données Entrée du modéle

Saisonnalité hebdomadaire les jours de la semaine/ week-end

Saisonnalité journaliere décalage d’un jour de la courbe de charge

La thermodépendance décalage d’un jour de la température extérieure
Effet calendrier jour férié

TABLE 4.3 — Tableau résumant les différentes entrées du modele de forét aléatoire proposé
pour la prévision de la consommation des ménages.

Le modele de forét aléatoire est implémenté dans le package randomForest du
logiciel R. Nous avons également paralléliser I’étape de l’entrainement du modele
sur différents cceurs de calcul (parallélisation sur des processeurs multicceurs) afin
de réduire le temps de calcul majoritairement lié a ’ajustement de 48 modeles pour

la prévision de chaque demi-heure.

2. Un modele climatologique. Ce modeéle a été introduit pour prédire les données
météorologiques en 1977 par MURPHY (1977). Ensuite, il a été utilisé comme modéle
de référence pour la prévision de ’énergie solaire photovoltaique (KREUWEL et al.,
2020) et la prévision de la demande d’électricité des ménages (GEROSSIER, 2019).
Le modele calcule des prévisions quantiles basées sur I’historique des données sans
condition, ce qui signifie que le modele calcule un profil de consommation pour
un jour donné indépendamment de la variation de la température ou des effets du
calendrier (jours fériés ou non). Dans notre approche, nous avons choisi de calculer les
prévisions en utilisant les moyennes. Pour chaque demi-heure d’un jour donné de la
semaine, la moyenne de la consommation est calculée sur la période d’entrainement,
de sorte qu’un lundi & 17h a la méme prévision toute ’année calculée comme étant la

moyenne de toutes les observations des lundis & 17h dans la période d’entrainement.

4.3.3 Résultats

Le tableau 4.4 résume les performances moyennes des trois modeles de prévision a
savoir KWF, le modele de forét aléatoire et climatologique & (J + 1) appliqués au jeu
de données a la fois pour les courbes de charge thermosensibles et non-thermosensibles.

Dans le cadre de ce manuscrit, nous utilisons le terme « performance moyenne » pour
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désigner les moyennes des performances de plusieurs modeles évalués sur I’ensemble des
courbes de charge dans le jeu de données. Pour obtenir ces performances, chaque modeéle
a été entrainé sur I’ensemble de données d’entrainement de chaque courbe de charge, puis
évalué sur un ensemble de données de test distinct. Les performances de chaque modele
ont ensuite été calculées sur ’ensemble de données de test de chaque courbe de charge, et
les valeurs présentées dans la table 4.3 sont les moyennes de ces performances pour toutes

les courbes de charge dans le jeu de données.

Modele Thermosensibilité NMAE NRMSE MASE sMAPE

Non-thermosensible 0,47 0,72 0,81 44,57
KWF .

Thermosensible

Non-thermosensible 0,51 0,86 0,94 46,16
Forét aléatoire

Thermosensible 0,51 0,87 0,87 55,20

Non-thermosensible 0,50 0,85 0,94 47,15
Climatologique ]

Thermosensible 0,79 1,14 1,44 79,00

TABLE 4.4 — La performance moyenne des modeles de prévision K WF, forét aléatoire et
climatologique a (J + 1) selon les quatre erreurs sélectionnées. Les meilleurs résultats sont
affichés en bleu pour les courbes de charge non-thermosensibles, tandis que les meilleurs
résultats pour les courbes de charge thermosensibles sont affichés en orange.

D’apres les résultats présentés dans ce tableau, nous pouvons conclure que la perfor-
mance moyenne du modele K WF dépasse la performance moyenne des deux autres modeles
de référence (forét aléatoire et climatologique) pour notre échantillon test en termes des
quatre métriques NMAE, NRMSE, MASE et sSMAPE. D’apres les valeurs obtenues de ler-
reur MASE qui sont inférieures & 1 dans le cas du modele K WF, nous pouvons conclure que
la performance moyenne de ce modele dépasse également la performance de la méthode
de prévision naive utilisée dans le calcul de la métrique MASE qui définit la prévision du
jour (J 4+ 1) comme étant la consommation réelle du jour précedent (J) de ordre de 20%.
Nous concluons également que la performance des modeles se dégrade d’une facon remar-
quable lorsqu’ils sont testés sur les données des courbes de charge thermosensibles surtout
dans le cas du modele climatologique, a ’exception, du modele K WF qui prédit mieux en
moyenne la charge thermosensible (erreur NMAE en moyenne égale a 0,44 pour la charge
thermosensible contre 0,47 en moyenne pour la charge non-thermosensible) et le modele de
forét aléatoire qui garde la méme performance de prévision (I’erreur NMAE en moyenne

est égale a 0,51 pour les courbes de charge thermosensibles et non-thermosensibles).

Le modele KWF diminue 'erreur NMAE en moyenne de 6,3% (5,78% pour Uerreur
sMAPE, 18% pour l'erreur NRMSE et 16% pour l'erreur MASE) par rapport au modeéle
climatologique et de 8,5% (3,26% pour 'erreur sMAPE, 19,4% pour l'erreur NRMSE

et 16% pour lerreur MASE) par rapport au modele forét aléatoire pour les courbes de
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charge non-thermosensibles.

Cette diminution en moyenne est beaucoup plus remarquable au niveau des courbes
de charge thermosensibles. En effet, elle est de 'ordre de 79,54% en moyenne pour ’er-
reur NMAE par rapport au modele climatologique (50% pour lerreur NRMSE, 82,2%
pour l'erreur MASE et 45,06% pour l'erreur sMAPE) et elle est de l'ordre de 15,9%
en moyenne pour l'erreur NMAE par rapport au modele de forét aléatoire (14,4% pour
Perreur NRMSE, 10,12% pour lerreur MASE et 1,35% pour l'erreur sMAPE).

Etant donné que la moyenne des erreurs est trés sensible aux valeurs extrémes, nous
avons fait le choix d’examiner également les distributions des erreurs de trois modéles a
I'horizon (J +1). La figure 4.19 montre les distributions des trois erreurs NMAE, NRMSE
et MASE par modeéle de prévision KWF, climatologique et forét aléatoire. Les résultats
obtenus renforcent les conclusions précédentes et prouvent que le modele KWFE est de
meilleure performance prédictive a (J + 1) pour notre échantillon test a la fois en moyenne
et en distribution des erreurs pour les quatre métriques testées. Les médianes des erreurs de
prévision NMAE, NRMSE et MASE par le modele KWF sont inférieures respectivement
aux médianes des erreurs de prévision par le modele climatologique et le modele de forét
aléatoire a la fois pour les courbes de charge thermosensibles et non-thermosensibles. Pour
les courbes de charge non-thermosensibles, les boites a moustaches des distributions de
I'erreur MASE sont toutes en dessous de 1 indiquant ainsi que les trois modeles sont
globalement plus performants que la méthode de prévision naive. Par contre, la présence
des valeurs aberrantes montre que dans certains cas la méthode de prévision naive est plus
performante que les trois modeles testés. En effet, certains ménages ont une consommation
plus réguliére que les autres et présentent une saisonnalité quotidienne tres forte dans leurs
courbes de charge qui fait qu'une méthode de prévision naive est suffisante pour prédire
leurs consommations. Nous remarquons également que le modele K WF' a moins de valeurs
aberrantes que les deux autres modeles. Pour les courbes de charge thermosensibles, les
mémes conclusions peuvent étre tirées des distributions de ’erreur MASE a I’exception du
modele climatologique qui montre une dégradation globale de la performance par rapport
a la méthode de prévision naive contrairement aux deux autres modeles. Un tel résultat
a été attendu puisque le modele climatologique calcule les prévisions en moyennant la
consommation passée en fonction des jours de la semaine et des heures de la journée
sans tenir compte des données météorologiques alors que les températures extérieures sont
intégrées dans le modele de forét aléatoire. Par contre, le modele KWF n’integre aucune
information sur la température extérieure mais il s’est révélé capable de s’adapter a la

prévision de la charge thermosensible.

Les boites a moustaches des erreurs NRMSE de trois modéles dans le cas des courbes
de charge thermosensibles et non-thermosensibles sont plus étalées que les boites a mous-
taches des erreurs NMAE et leurs moustaches supérieures dépassent la valeur 1. Etant

donné que l'erreur NRMSE pénalise plus fortement les grandes erreurs, alors une erreur
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NRMSE élevée dans le contexte de la prévision de la charge électrique est le résultat d’une
sous-estimation ou surestimation des pics de consommation ainsi qu'un déplacement de la
prévision des pics de consommation dans la journée. Par conséquent, la disparité observée
dans les erreurs NRMSE des trois modeles est due a la disparité de la régularité des pics

des courbes de charge des ménages.

. Erreur
=T ! B3 uase
=R - =R

| ' EH nruse H 1 B nuse

Climatodelogique KWF Forét aléatoire Climatodelogique KWFE Forét aléatoire
Modéle Modéle

(a) Courbes de charge non-thermosensibles. (b) Courbes de charge thermosensibles.

FIGURE 4.19 — Les boites & moustaches des erreurs MASE, NMAE et NRMSE par modele
de prévision (climatologique, KWF et forét aléatoire).

Pour avoir une idée plus précise de la performance des modeles a 1’échelle des mé-
nages individuellement, les erreurs de prévision NMAE du modele KWF' sont tracées en
fonction des erreurs NMAE du modele de forét aléatoire et climatologique respectivement
pour chaque ménage dans notre échantillon de données. Le résultat est présenté dans les
figures 4.20 et 4.21. La figure 4.20a compare la performance du modele KWF et celle
du modeéle climatologique par rapport a la métrique d’erreur NMAE pour les courbes de
charge non-thermosensibles, tandis que la figure 4.20b compare la performance de ces deux
modeles pour les courbes de charge thermosensibles. Nous remarquons que la plupart des
points dans les deux cas sont en dessous de la premiere bissectrice, ce qui signifie que
globalement le modele KWF est plus performant que le modele climatologique pour la
prévision du jour (J+1) de la charge électrique thermosensible et non-thermosensible des
ménages. Cette différence dans la performance des deux modeles est plus visible dans le

cas des courbes de charge thermosensibles.
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FIGURE 4.20 — Nuage de points de erreur NMAE du modele KWF en fonction de 'er-
reur NMAE du modeéle climatologique pour les courbes de charge non-thermosensibles et
thermosensibles.

La méme conclusion peut étre tirée de la figure 4.21 par rapport a la performance du
modele KWF vis-a-vis du modele de forét aléatoire. Il est important de souligner que le
modele K WF' a une fréquence plus élevée de prévisions précises de la charge thermosensible
que le modele de forét aléatoire malgré I'intégration de la température extérieure dans ce

dernier.

Dans les deux figures 4.20 et 4.21 nous remarquons que certains points sont au-
dessus de la premiere bissectrice. Cela indique que dans certains cas, les deux modeles
climatologique et forét aléatoire peuvent étre légérement plus efficaces que le modele K WF
pour la prévision de la charge de certains ménages. Ce résultat peut étre expliqué par le
fait que chez certains ménages la consommation d’électricité est tres erratique ce qui rend
la prévision par des modeles complexes comme le modele K WF plus difficile et 1égerement

moins efficace que la prévision par le modele de forét aléatoire ou le modeéle climatologique.
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FIGURE 4.21 — Nuage de points de I’erreur NMAE du modéle K WF en fonction de ’erreur
NMAE du modele de forét aléatoire pour les courbes de charge non-thermosensibles et
thermosensibles.

En conclusion, le résultat obtenu montre que la performance du modele KWF dé-
passe celle des deux modeles climatologique et forét aléatoire a la fois pour les charges
thermosensibles et non-thermosensibles en moyenne et en distribution des erreurs. Les
résultats obtenus montrent une hétérogénéité dans la prévision de la charge a 1’échelle
des ménages. Cette hétérogénéité est due a la différence du niveau de régularité dans les
courbes de charge des ménages. La précision de la prévision des courbes thermosensibles
par le modele climatologique est médiocre. Par contre, le modele de forét aléatoire garde
approximativement la méme performance pour la prévision de la charge thermosensible et
non-thermosensible a I'exception de 'erreur sMAPE. Le modele KWF s’est révélé le plus
performant et le mieux approprié parmi les modeles testés pour la prévision de la charge

des ménages pour le jeu de données.

4.3.4 Pertinence du modele KWF

Pour caractériser la pertinence individuelle du modele K WF, nous avons examiné la
relation entre les erreurs de prévision par le modele KWF' et quelques facteurs caracté-
risant la consommation d’électricité des ménages tels que la moyenne de consommation,
la volatilité, ainsi que le type de tarification. Cette comparaison permettra de définir des

criteres d’application industrielle du modele.
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4.3.4.1 Relation entre ’erreur de la prévision et la moyenne de la consom-

mation

Des études de la littérature soulignent l’existence d’une relation entre le niveau de
I’agrégation de la charge électrique et I'erreur de la prévision de cette derniere WIJAYA,
SFRJ HUMEAU et al. (2014). Ces études ont montré que l'erreur de la prévision diminue
avec 'augmentation du niveau d’agrégation de la charge électrique, ce qui justifie que
la prévision de la charge électrique au niveau national ou agrégé est plus précise que la
prévision de la charge des ménages. Par exemple SEVLIAN et al. (2014) ont introduit 1'idée
de leffet d’agrégation sur la prévision de la charge électrique. Ils ont montré que la précision
des prévisions, mesurée en erreur MAPE ou en NMAE s’améliore avec 'augmentation de la
charge électrique moyenne jusqu’a un niveau critique au-dela duquel aucune amélioration

ne peut étre envisagée.

Thermosensibilité

MNon Thermossnsible
Thermosensible

NMAE

Mlovenne des puissances en W

FIGURE 4.22 — Nuage de points de l'erreur NMAE du modele KWF' en fonction de la
moyenne des puissances des ménages en W pour les courbes de charge non-thermosensibles
et thermosensibles.

Dans notre cas, la performance du modele KWF a été comparée a la puissance
moyenne du ménage sur la figure 4.22. Cette derniére montre une diminution importante
de l'erreur NMAE lorsque la puissance moyenne (en W) du ménage augmente a la fois
pour les courbes thermosensibles et non-thermosensibles. Ce résultat rejoint ceux obtenus
dans les deux articles cités précédemment. La figure 4.22 montre également que pour des
puissances moyennes comparables ou similaires, la précision de la prévision par le modele
KWEF varie significativement d’un ménage a un autre. Ce résultat est justifié par la dif-
férence de l'usage des équipements électriques et du mode de vie des occupants de ces

ménages.
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4.3.4.2 Relation entre ’erreur de la prévision et la volatilité

La figure 4.23 montre la relation entre 'erreur de la prévision SMAPE et la volatilité
définie dans la sous-section 4.2.1 a la fois pour les courbes thermosensibles et les courbes
de charge non-thermosensibles. Les résultats obtenus pour prévision de la charge électrique
des ménages dans le jeu de données vérifient les hypotheéses sur la relation entre la volatilité
des courbes de charge a ’échelle des ménages et la précision de la prévision (Hou et al.,
2021; YILDIZ et al., 2017). Nous pouvons voir sur la figure 4.23 une corrélation linéaire
positive entre I'erreur de la prévision sSsMAPE et I'indice de volatilité a la fois des courbes

de charge thermosensibles et les courbes de charge non-thermosensibles.

sMAPE

Thermosensibilite

Non Thermesansible
Thermosensible

2
Volatilite

FIGURE 4.23 — Nuage de points de I'erreur sMAPE du modéle KWF en fonction de la
volatilité des courbes de charge non-thermosensibles et thermosensibles.

De plus, nous constatons que la précision de la prévision par le modele K WF mesurée
par U'erreur sMAPE varie considérablement entre les ménages ayant une volatilité similaire.
Cela est dii premierement au fait que la précision de la prévision de la charge d’un ménage
ne dépend pas uniquement de sa volatilité. D’autres criteres comme la régularité, le taux
du bruit, la présence ou non des périodes de vacances pendant lesquelles le niveau de
consommation est tres bas et parfois quasiment nul ainsi que la thermosensibilité de la

charge électrique ont également un impact sur la précision de la prévision de cette derniere.

4.3.4.3 Relation entre ’erreur de la prévision et ’option tarifaire

Les différentes options tarifaires de 1’électricité ne donnent pas uniquement une infor-

mation sur la maniére dont ’électricité est facturée en fonction de I’heure de la journée mais
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FIGURE 4.24 — Extrait d’une semaine d’une courbe de charge de deux ménages Ms et My.

également sur le mode de vie du consommateur. En effet, ces options ont été créées par
les fournisseurs d’électricité pour encourager les clients particuliers a consommer pendant
des plages horaires précises de la journée ot la demande est généralement plus faible ”. Par
conséquent, les consommateurs qui optent pour l'option HC/HP ont tendance a consom-
mer pendant les plages horaires des heures creuses (souvent huit heures par jour de minuit
a 8h du matin). Ils programment leurs équipements électriques énérgivores dans des heures
précises contrairement aux ménages qui optent pour 'option tarif de base qui ont tendance
a étaler leur consommation sur la globalité de la journée (voir figure 4.24a). Par exemple,
le démarrage du lave-linge a 20h plutot qu’a 21h n’a aucun impact sur la facture d’élec-
tricité. Pour cette raison nous pouvons faire 'hypothése que les ménages ayant un contrat
avec option tarifaire HC/HP ont une consommation plus réguliere (voir figure 4.24b) et

par conséquent, moins difficile a prédire.

Le tableau 4.5 montre les moyennes des erreurs de prévision a ’horizon (J 4 1) du
modele KWF appliqué a notre échantillon de données de 720 ménages. Les résultats ob-

tenus valident I’hypothese et montrent que la prévision par le modele KWF des ménages

7. https://www.choisir.com/energie/articles/176212/bien-choisir-son-option-tarifaire
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ayant un contrat avec option tarifaire HC/HP est plus précise et les résultats obtenus sont
meilleurs en moyenne que ceux obtenus pour les ménages ayant un contrat avec option

tarifaire de base.

Tarif NMAE NRMSE MASE sMAPE
Base 0,50 0,81 0,82 51,3
HC/HP 0,41 0,67 0,78 47,8

TABLE 4.5 — Les moyennes des erreurs du modele de prévision KWF a (J+1) par rapport
aux options tarifaires (tarif de base et tarif HC/HP) des ménages.

La figure 4.25 montre les distributions des erreurs NMAE et NRMSE de prévision a
(J +1) du modele KWF en fonction de 'option tarifaire. Nous pouvons constater que les
médianes des erreurs NMAE et NRMSE de 'option de base sont supérieures a celles de
loption HC/HP. Nous pouvons également constater que les étendues pour l'option tarifaire
de base sont plus larges que celles de l'option tarifaire HC/HP pour les deux métriques
NMAE et NRMSE. De plus les distributions des erreurs pour les deux options tarifaires
sont approximativement symétriques par contre pour l'option de base nous remarquons
plus de valeurs aberrantes. Tous ces indices permettent de conclure que la qualité de la
prévision des courbes de charge ayant 'option tarifaire HC/HP par le modele KWF' est

meilleure que celle des courbes de charge ayant 'option tarifaire de base.

Erreur
==
E= MRMSE

!

ﬂ_.. |

Base HC/HP
Option tarifaire

FIGURE 4.25 — Les boites & moustaches des erreurs NMAE et NRMSE du modele de
prévision KWF a (J + 1) par option tarifaire.

4.3.5 Intégration de I'impact de la température dans le modele KWF

Jusqu’a présent, le modele KWF' testé sur les données ne prend pas en compte l'ef-
fet de la température extérieure. Il se base uniquement sur 'incorporation des groupes

déterministes du calendrier. Dans sa theése, (CUGLIARI, 2011) a présenté deux méthodes
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de clustering pour les séries chronologiques fonctionnelles non stationnaires. Ces deux ap-
proches sont basées sur la transformée en ondelettes qui permet de décomposer les signaux
en temps et en échelle, offrant ainsi la possibilité de regrouper les données fonctionnelles

en groupes homogenes (voir I’annexe 6.2).

La premiére méthode proposée dans (CUGLIARI, 2011) consiste & regrouper les don-
nées fonctionnelles en utilisant des caractéristiques extraites de celles-ci, qui représentent
la distribution de I’énergie a travers plusieurs échelles. Une étape de sélection de caractéris-
tiques est appliquée avant le clustering visant & éliminer celles qui ne sont pas pertinentes
et qui pourraient biaiser le résultat. La deuxiéme méthode utilise des mesures de similarité

basées sur des outils de cohérence d’ondelettes.

Ces deux méthodes ont été appliquées aux courbes de charge journalieres de la de-
mande d’électricité en France, et les résultats obtenus ont été satisfaisants pour les deux
méthodes. Les clusters obtenus par les deux méthodes ont été attribués avec succes a des
jours spécifiques du calendrier qui présentent des caractéristiques précises en termes de
température, tels que les jours froids ou chauds. La premiére méthode est généralement
considérée comme & la fois facile a interpréter et rapide a calculer, ce qui peut étre un
avantage dans des situations ou une analyse rapide et compréhensible est importante. En
revanche, la deuxieme méthode basée sur des mesures de similarité plus fines, telles que

la cohérence d’ondelettes, peut donner des résultats plus raffinés.

Nous envisageons que ces méthodes de clustering soient utiles pour identifier des
clusters regroupant des courbes de charge journalieres homogeénes en prenant en compte
I’effet du calendrier et de la température a I’échelle des ménages. L’objectif est de vérifier
si 'intégration de ces clusters dans le modele de prévision KWF en remplacement les
groupes déterministes du calendrier permet d’améliorer la précision de la prévision des

courbes de charge thermosensibles en tenant compte de l'effet de la température.

Afin de vérifier si I'intégration des clusters identifiés & partir des courbes de charges
homogenes selon la température peut améliorer la précision de la prévision des courbes de
charge thermosensibles avec le modele K WF, nous avons choisi d’implémenter la premiere
méthode de clustering. Cette décision est motivée par des raisons d’interprétabilité ainsi
que de rapidité, étant donné que la prévision par le modele KWF doit étre précédée par
I’étape d’identification des clusters pour chaque ménage, ajoutant ainsi une charge de
calcul supplémentaire. 11 est donc préférable de privilégier la méthode la plus rapide et

simple dans ce contexte.

Pour plus d’informations détaillées sur la méthode et les résultats, le lecteur intéressé
peut se référer a la these de CUGLIARI (2011).
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4.3.5.1 Description de la méthode de Clustering

Pour garantir Uefficacité de la prévision avec le modele KWF, il est indispensable de
vérifier 'hypothese de stationnarité. Cependant, les données de consommation d’électri-
cité a I’échelle nationale présentent deux sources de non-stationnarité en raison de 1’effet
saisonnier de la température et du calendrier. Pour répondre & ce défi, des méthodes de
clustering des données fonctionnelles ont été développées dans l'objectif d’identifier des
clusters qui peuvent satisfaire I’hypothese de stationnarité. Ces méthodes de clustering
cherchent & définir des clusters de courbes de charge journalieres qui refletent a la fois
Ieffet du calendrier et de la température sur la charge électrique. En d’autres termes,
il s’agit de définir des clusters dont la stationnarité est vérifiée. Ces approches ont été
décrites dans 1'étude de CUGLIARI (2011).

Dans cette partie, nous présenterons la premiere méthode de clustering proposée dans
CUGLIARI (2011), qui se base sur la décomposition en ondelettes discrétes des courbes de
charge journalieres. Cette méthode permet de calculer des caractéristiques reflétant la
distribution de I’énergie a travers les échelles. Ces caractéristiques définiront a la suite les
structures des clusters. Avant le clustering, une technique de sélection de caractéristiques
est appliquée pour éliminer la redondance de l'information et améliorer les résultats et
leur interprétation. Enfin, ’algorithme des k-means est utilisé pour déterminer les clusters

a partir des caractéristiques calculées.

Pour décrire théoriquement la méthode, il convient de revenir a la décomposition en
transformée d’ondelettes d’une fonction z € ‘H, ou ‘H est un espace de Hilbert, qui s’écrit

de la maniere suivante pour tout jg = 0 :

240 —1 co 27-1
2(t) =D aiortion(t) + D D dixtik(t), (4.2)
k=0 j=do k=0

avec a; i =<z, ¢j0,k >, dj}k =<z, 1/1]‘0’]C >4

Grace a la notion d’analyse multirésolution (AMR), le premier terme de ’équa-
tion (4.2) représente 'approximation de la fonction z a I’échelle jy et le second représente
la somme des détails a toutes les échelles 7 > jo. En pratique, chaque fonction z est gé-
néralement représentée sous la forme d’une fonction discrete définie sur une fine grille de
taille N avec N = 27. Supposons alors que 1’échantillon de dimension finie de la fonction z
s’écrit z = (2(t;) : i = 0,..., N —1) nous pouvons écrire dans 1’équation (4.2) la projection
de 'approximation sur le sous-espace vectoriel d’approximation V) (voir 'annexe 6.2) en
utilisant la décomposition en N = 27 points et le niveau d’approximation le plus grossier

jJo = 0 de la manieére suivante :
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J—121-1

21(t) = aodoo(t) + D> Y djxtik(t), (4.3)

7=0 k=0

avec ag et d; les coefficients d’ondelettes calculés de la transformation discrete en
ondelettes de I’échantillon de dimension finie de la fonction z. Par suite, en notant d; I’en-
semble de tous les coefficients détails de z a I'échelle j (d; = (dj, .. .,d;2_1)), une fonction
peut étre définie pour toute ondelette ¥ qui associe a chaque z le vecteur (do, ...,dj_1,ap)

de la fagon suivante :

Wy i RY - RY

Z — (do,...,dj_l,a()),

Etant donné que la décomposition de z est faite dans une base orthonormée de I'espace
d’Hilbert H (voir ’annexe 6.2), le théoréeme de Parseval permet d’obtenir la décomposition

de z sous la forme :

J—120-1

J—1
2 2
lzll; = a5+ > > dix=ag+ ) lldjll, (4.4)
J=0

7=0 k=0

Dans le contexte de la méthode de clustering proposée par CUGLIARI (2011), la re-
présentation énergétique de la fonction z est utilisée pour extraire des caractéristiques
importantes qui sont ensuite utilisées pour regrouper les courbes de charge journaliéres
similaires en clusters. En effet, la maniére dont 1’énergie est distribuée entre les différentes
échelles de variation dans la fonction z donne une indication sur la forme de la fonc-
tion, comme I’a souligné I'auteur. Par exemple, si une fonction a une forte concentration
d’énergie aux grandes échelles, cela suggere une structure lisse et réguliere, tandis qu'une
forte concentration d’énergie aux petites échelles indique une structure plus complexe et

oscillante.

Dans cette optique, CUGLIARI (2011) introduit la notion de contribution absolue (AC)
et de contribution relative (RC) pour calculer des caractéristiques des courbes de charge
journalieres. Plus précisément, pour tout j = 0,...,J — 1, la contribution absolue de
I’énergie a 1’échelle j correspond a sa part dans ’énergie totale, tandis que la contribution
relative est obtenue en divisant la contribution absolue par 1’énergie totale. La contribution

absolue (AC) et la contribution relative (RC) de 1’échelle j sont définies ainsi :

cont;

J—-1

oty (4.5)
= cont;

cont; = ||dj|]§, et relj =
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Il convient de noter que dans ces deux représentations, les différences de niveau moyen
éventuelles des séries temporelles ne sont pas prises en compte, car le terme d’approxima-
tion ag n’est pas utilisé dans leur définition. L’auteur dans CUGLIARI (2011) explique que
les courbes de charge journalieres appartenant au méme cluster sont considérées comme
stationnaires et par conséquent, le coefficient d’échelle ag n’a pas de pouvoir discriminant.
Ces représentations sont alors utilisées pour mesurer la différence de la répartition des

énergies a travers les échelles.

Jusqu’a présent, chaque courbe de charge journaliere ou fonction z est représentée
par J caractéristiques, (cont; ou rel; Vj =0,...,J —1 ) dépendant du nombre de points
d’échantillonnage des données J = loga(N), ou log, désigne la fonction logarithme en base
deux. Cependant, toutes ces J caractéristiques ne contiennent pas forcément des infor-
mations importantes pour le clustering. C’est pourquoi 'auteur utilise un algorithme de
sélection de caractéristiques, qui permet de choisir les caractéristiques les plus informatives

et d’éviter d’intégrer des informations redondantes qui pourraient biaiser les résultats.

L’algorithme de sélection employé est celui présenté par STEINLEY et al. (2008) qui se
compose de deux étapes. La premiere étape consiste a normaliser les caractéristiques afin
de les mettre sur une méme échelle tout en préservant leur potentiel de contribution au
clustering. Cela permet de calculer un indice de clusterability pour éliminer les caractéris-
tiques qui n’ont que peu ou pas d’impact sur la structure des clusters. Bien que cet indice
permette d’évaluer la contribution individuelle de chaque variable ou caractéristique, il ne
permet pas de mesurer la contribution collective d’un groupe de variables & la définition
des structures de clusters. Pour cette raison, la méthode de STEINLEY et al. (2008) pro-
pose une méthode de sélection d’un sous-ensemble de variables basée sur le pourcentage de
variation totale expliquée par I'algorithme de clustering. Pour plus d’informations sur 1’al-
gorithme de sélection de caractéristiques, le lecteur peut se référer a l'article de STEINLEY
et al. (2008).

Apres avoir sélectionné les caractéristiques pertinentes, l'algorithme de clustering k-
means est appliqué avec un nombre de clusters k déterminé a ’avance. Pour déterminer
la valeur optimale de k, ’approche non-paramétrique de distorsion de saut proposée par
SUGAR et al. (2003) est utilisée. Cette méthode utilise la distorsion, qui mesure la distance
moyenne par dimension entre chaque observation et son centre de cluster le plus proche.
Elle consiste a tracer la courbe de la distorsion en fonction du nombre de clusters, et de
détecter le saut le plus important sur cette courbe pour déterminer le nombre optimal &
de clusters. Cependant, cette méthode ne se contente pas d’examiner la courbe brute de
la distorsion. Au lieu de cela, elle utilise une version transformée de cette courbe, appelée
courbe de distorsion transformée. Cette courbe est obtenue en élevant la distorsion & une
certaine puissance et en la prenant comme une mesure de la distance entre les données
et les centres de clusters. Cette transformation peut amplifier ces sauts et les rendre plus

facilement détectables, ce qui permet de mieux identifier le nombre optimal de clusters dans
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les données. L’idée est que les sauts dans la courbe de distorsion transformée correspondent
a des valeurs de k qui séparent les clusters de maniére significative, et donc ces valeurs
de k peuvent étre considérées comme des choix appropriés pour le nombre de clusters. En
général, nous recherchons le plus grand saut dans la courbe de distorsion transformée, car

cela correspond a une séparation optimale des clusters.

4.3.5.2 Implémentation

Le processus de prévision de la charge électrique a ’échelle de ménage que nous avons
mis en ceuvre en utilisant le modele K WF combiné avec la méthode de clustering proposée
par CUGLIARI (2011) peut étre résumé par les étapes suivantes, chacune étant appliquée

a chaque courbe de charge thermosensible dans le jeu de données :

1. Décomposition en ondelettes : nous avons décomposé les n segments de courbes
de charge journalieres z;(t), ..., z,(t) par la série d’ondelettes tronquée a I’échelle J

selon I’équation (4.3).

2. Calcul des caractéristiques : pour chaque courbe de charge journaliere z;(t),
nous avons calculé la contribution absolue (AC) plutdt que la contribution relative
(RC), car des expériences menées dans I’étude de CUGLIARI (2011) ont montré que
I'utilisation de la contribution absolue permettait de détecter plus de variabilité dans
les clusters. L’auteur de cette étude explique également que la contribution absolue
est invariante par décalage vertical et par échelle, tandis que la contribution relative

n’est invariante que par décalage vertical.

3. Sélection des caractéristiques : nous avons implémenté en langage R et utilisé
Palgorithme de Steinley-Brusco (STEINLEY et al., 2008) pour la sélection des carac-

téristiques.

4. Clustering des données : la méthode de SUGAR et al. (2003) est utilisée pour dé-
terminer le nombre optimal k£ de clusters parmi les valeurs allant de 1 & 10. Comme
nous travaillons a I’échelle des ménages, la méthode de clustering doit étre appli-
quée a chaque courbe de charge et le nombre optimal de clusters doit étre déterminé
automatiquement pour chaque ménage, sans intervention manuelle. Par conséquent,
I'utilisation d’une méthode graphique pour sélectionner le nombre optimal de clusters
a l’aide de la méthode de distorsion de saut peut ne pas étre appropriée. Cependant,
il est possible d’automatiser la méthode de saut de distorsion en utilisant la pre-
miere différence de la transformée de distorsion. Cette premiere différence peut étre
calculée en soustrayant chaque valeur de distorsion transformée de la précédente.
Pour calculer le saut a partir de la premiere différence de la courbe de distorsion
transformeée, il faut chercher la plus grande valeur positive de la premiere différence,
qui correspond a la plus grande augmentation de la distorsion entre les valeurs de

distorsion obtenues pour chaque nombre de clusters testé. Cela indique un change-
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ment significatif dans la structure de regroupement et peut étre interprété comme
un saut dans la courbe de distorsion transformée. La valeur correspondant a cette
plus grande premiere différence positive est le nombre optimal de clusters selon la
méthode de saut. Apres avoir déterminé le nombre k de clusters, 'algorithme de
clustering k-means est initialisé de maniere aléatoire 30 fois et le meilleur résultat

est retenu.

5. Prévision des courbes de charge journaliéres : les clusters obtenus a l’issue
sont introduits dans le modele de prévision K WF par le vecteur de poids w0y, , défini

dans la sous-section 3.2.2.

Dans cette étude, seules les courbes de charge des ménages thermosensibles ont été
utilisées pour déterminer si l'intégration des clusters obtenus par la méthode de cluste-
ring des courbes de charge journalieres proposée par CUGLIARI (2011) dans le modele de
prévision KWF peut améliorer la précision des prévisions de courbes de charge pour les

ménages thermosensibles.

4.3.5.3 Résultats

Le tableau 4.6 résume les performances moyennes des deux modeles de prévision K WF

et KWF avec clustering a (J + 1) appliqués au jeu de données pour les courbes de charge

thermosensibles.
Modéle NMAE NRMSE MASE sMAPE
KWF 0,44 0,76 0,79 54,46

KWEF avec clustering
Pourcentage d’amélioration 6,82%  921%  127%  4,43%

TABLE 4.6 — La performance moyenne des modeles de prévision KWF et KWF avec
clustering a (J + 1) selon les quatre erreurs sélectionnées pour les courbes de charge
thermosensibles. Les meilleurs résultats sont affichés en orange.

D’apres les résultats présentés dans le tableau 4.6, nous pouvons conclure que la com-
binaison de la méthode de clustering et le modele de prévision KWF a permis d’améliorer
la moyenne des quatre erreurs sélectionnées. En effet, la moyenne des erreurs NMAE a été
améliorée de 6,82%, la moyenne de I'erreur NRMSE a été également améliorée de 9,21%,
celle de erreur MASE de 1,27% alors que la moyenne de 'erreur sMAPE a été améliorée
de 4,43% par rapport au modele KWF.

Les boites a moustaches représentant les distributions des erreurs NMAE, NRMSE et

MASE sur la figure 4.26 montrent que les médianes des trois erreurs de prévision par le
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modele KWFE avec clustering NMAE, NRMSE et MASE sont inférieures respectivement
aux médianes des erreurs de prévision par le modele KWF. La boite a moustaches des
erreurs NRMSE du modele KWF avec clustering est plus étalée vers le bas que celle
du modele KWF montrant ainsi une amélioration dans la précision de la prévision de
certains ménages. Cependant, il est important de noter que cela ne garantit pas que tous
les ménages bénéficieront d’'une amélioration de la précision avec le clustering, car cela

dépendra des caractéristiques des données de consommation de chaque ménage.

rrrrr

L
.
m

' ame

I

(Y
T
13
n
m

KWF awvec clustering . KWF sans clustering
rModele

FIGURE 4.26 — Les boites a moustaches des erreurs de prévision par le modele KWF et le
modele KWEF avec clustering des ménages thermosensibles.

La comparaison de la performance des deux modéles & 1’échelle des ménages indivi-
duellement, représentée sur la figure 4.27, montre les nuages de points de I'erreur NMAE
et NRMSE du modele KWF en fonction de 'erreur NMAE et NRMSE du modele K WF
avec clustering. Pour les deux métriques la majorité des points sont au dessus de la pre-
miere bissectrice indiquant ainsi que le modele KWF' avec clustering est plus performant
globalement pour la prévision de la charge thermosensible dans notre cas. Cela renforce
les conclusions faites précédemment. Nous remarquons également que certains points sont
en dessous de la premiere bissectrice. Cette dégradation de la performance du modeéle
KWEF avec clustering en faveur du modele KWF dans ces cas peut étre due a deux rai-
sons, le degré de la thermosensibilité du ménage et sa volatilité. Ce cas sera traité dans la
partie 4.3.5.5.
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FIGURE 4.27 — Nuage de points de l'erreur NMAE et 'erreur NRMSE du modele KWF
en fonction de 'erreur NMAE et NRMSE du modele KWF avec clustering.

4.3.5.4 Relation entre ’erreur de la prévision et la thermosensibilité

La figure 4.28 montre clairement la relation entre les erreurs de prévision NMAE et
NRMSE par le modele KWF avec clustering et la thermosensibilité des ménages. Dans les
deux cas nous pouvons conclure que les ménages thermosensibles sont plus faciles a prédire
par le modele KWF et que la précision de leur prévision est plus satisfaisante. De méme
deux ménages de méme degré de thermosensibilité peuvent avoir des erreurs différentes en

raison de la différence de leur mode de vie, la régularité de leur demande, ...
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FIGURE 4.28 — Nuage de points de 'erreur NMAE et U'erreur NRMSE du modele KWF
avec clustering en fonction de la thermosensibilité du ménage.

4.3.5.5 Relation entre le pourcentage d’amélioration du modéle et la thermo-

sensibilité

Dans cette section, nous allons étudier la relation entre le pourcentage d’amélioration
de la précision de la prévision par le modele K WF suite a 'intégration de 1’étape de cluste-
ring et la thermosensibilité du ménage. Ceci permettra d’évaluer la contribution ou non de
I'intégration des clusters dans la prévision de la part thermosensible de la charge électrique
des ménages. La figure 4.29 montre la relation entre le pourcentage d’amélioration de la
précision de la prévision mesurée par la métrique NMAE (voir la figure 4.29a) et lerreur
NRMSE (voir la figure 4.29b) de la prévision par le modele KWF avec clustering par
rapport au modele KWF en fonction de la thermosensibilité des ménages. La figure per-
met de conclure que le pourcentage d’amélioration de la précision de la prévision mesurée
par les deux métriques augmente avec 'augmentation de la thermosensiblité du ménage.
I1 varie entre 0% et 40%. Deux ménages ayant le méme degré de thermosensibilité peuvent
avoir des pourcentages d’amélioration différents. Cela revient comme nous avons expliqué
précédemment a la différence de leur mode de vie et de la maniere d’utilisation de leurs
appareils électriques y compris le chauffage. Certains ménages montrent un pourcentage
d’amélioration négatif indiquant alors une dégradation de la précision de la prévision par
rapport au modéle KWF. Ces ménages dans la majorité des cas ont un petit degré de

thermosensibilité situé entre 0,0 et 0, 2.
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FIGURE 4.29 — Nuage de points du pourcentage de 'amélioration de I'erreur NMAE et
I’erreur NRMSE du modeéle KWF avec clustering par rapport au modeéle K WF en fonction
de la thermosensibilité du ménage.
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FIGURE 4.30 — Nuage de points du pourcentage de 'amélioration de I'erreur NMAE du
modele KWF avec clustering par rapport au modele KWF en fonction de la thermosen-
sibilité du ménage. Les points en orange représentent les ménages avec un pourcentage
d’amélioration négative.
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Prenons I'exemple du ménage M5 représenté sur la figure 4.31 en bleu turquoise ayant
un pourcentage de dégradation de la prévision par le modele KWF avec clustering élevé
par rapport a la prévision par le modele KWF de base et un degré de thermosensibilité
égal a 0,02. La méthode de clustering des courbes de charge journalieres de ce ménage
sera analysée plus en détail dans la suite de cette section dans l'objectif de donner une
explication de cette dégradation de la performance dans ce cas. La figure 4.31 montre les
clusters obtenus par la méthode de clustering et intégrés dans la prévision de la courbe
de charge du ménage Ms. Etant donné que son degré de thermosensibilité est faible,
les clusters de ses courbes de charge journaliéres ne refletent pas des regroupements en
fonction de la température. Nous avons alors essayé d’expliquer le résultat du clustering

a travers les jours de la semaine et 'information du calendrier.

cluster3

clusterl gopp- Clusters

9000~
10000~

000~ 5000~

5000~

3000~ 3000~

Oh  3h Bh ah 12n 15h 18h 21h 24h

12000~

cluster2 cluster4

i _ clusterb
10000 10000~ 9000

6000~

5000~ 5000-

3000

o 3h 6h o 12n 18h  18h 2th 24h Oh 30 6h oh 12n 1sh 18h 21 24h o 3 6h on 12n 18h 18h 21h 24h
Temps Temps Temps

FIGURE 4.31 — Les clusters des courbes de charge journalieres obtenus par la méthode de
clustering et intégrés dans la méthode de prévision K WF du ménage Ms.

Le tableau 4.7 montre les différents clusters obtenus par le clustering des courbes de
charge journalieres du ménage Mj5 ainsi que les jours du calendrier attribués a chacun. Les
trois clusters 1, 2 et 6 regroupent les jours de la semaine lundi, mardi, jeudi et vendredi
ayant des courbes de charge similaires. Ces courbes de charge se caractérisent par la
présence de deux pointes de consommation : la premiere entre 9h et 12h et la seconde
entre 15h et 18h. Ces derniéres se distinguent par leurs formes et leurs amplitudes. Le
cluster 3 contient globalement les courbes de charge des jours de week-end ainsi que les

jours de vacances de la Toussaint et de Noél. Le cluster 4 regroupe des jours de mercredis et
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de vendredis similaires. Le cluster 5 contient uniquement des jours de mercredis atypiques

ayant une forme différente des mercredis présents dans le cluster 4.

cluster 1 2 3 4 5 6
Type lundi, lundi, samedi, dimanche, | mercredi| mercredi lundi,
du jour | mardi, | mardi, jours fériés et les et ven- aty- mardi,
dans le | jeudi jeudi deux semaines de dredi pique jeudi
cluster | et ven- | et ven- vacances de la et ven-
dredi dredi | Toussaint et de Noél dredi

TABLE 4.7 — L’interprétation des résultats de clustering des courbes de charge journalieres
du ménage M5 a travers les informations sur le calendrier.

La figure 4.32 présente les groupes déterministes intégrés dans le modele KWF de
base. Une comparaison entre les figures 4.31 et 4.32 montre que les groupes déterministes
des jours de week-ends et des jours fériés séparés sont plus homogenes que le cluster
3 proposé par la méthode de clustering et par conséquent, nous attendons a ce que la
prévision de ces jours soit plus précise par le modele KWF' de base que par le modeéle

KWEF avec clustering.
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FIGURE 4.32 — Les groupes déterministes des courbes de charge journalieres du ménage
M5 utilisés dans la méthode de prévision K WF.

Les résultats représentés sur la figure 4.33 montrent une dégradation globale de la
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4.3. Prévision par le modele KWF

précision de la prévision du modele KWF avec clustering mesurée par 'erreur NMAE et
une dégradation plus significative conforme a nos attentes notamment pour les jours de
week-ends et les jours fériés. Pour les lundis les boites & moustaches montrent que la distri-
bution de l'erreur de prévision NMAE par le modele KWF' de base est plus dissymétrique
que la distribution de l'erreur de prévision NMAE par le modele KWF avec clustering et

I’écart interquartile est plus étalé indiquant ainsi une distribution plus hétérogene.

model
B3 kwr_with_clust
ES kwF_without_clust

NMAE

FIGURE 4.33 — Les boites & moustaches montrant la distribution de 'erreur NMAE de
prévision du ménage My par le modele KWF sans clustering (avec des groupes détermi-
nistes) et le modele KWF avec clustering en fonction des jours de la semaine et des jours
fériés.

4.3.5.6 Exemples de prévision par le modele K WF avec clustering

La figure 4.34 et la figure 4.35 montrent deux exemples de prévision des courbes de
charge de deux ménages Mg et M7 par les deux modeles de prévision KWF et KWF avec
clustering a (J+1). La figure 4.34 montre que le modele de prévision K WF avec clustering
est plus apte a détecter les pics et les creux de consommation que le modele KWF. La
figure 4.35 montre que la performance du modele KWF avec clustering dépasse celle du
modele KWF dans la détection des périodes de vacances. La courbe en vert représenteant
la courbe prévisionnelle par le modele KWF avec clustering s’adapte au bout d’un seul
jour au niveau de la consommation réelle (représenté par la courbe en bleu canard) ce
qui n’est pas le cas pour la courbe en violet qui représente la courbe prévisionnelle par le
modele K WF.
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FIGURE 4.34 — Exemple de prévision a (J 4+ 1) d’une courbe de charge d’'un ménage Mg
par le modele KWF (courbe en violet) et par le modele KWF avec clustering (courbe en
vert). La courbe en bleu canard représente la consommation réelle.
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FIGURE 4.35 — Exemple de prévision a (J + 1) d’une période de vacances d'un ménage My
par le modele KWF (courbe en violet) et par le modele KWF avec clustering (courbe en
vert). La courbe en bleu canard représente la consommation réelle.

4.3.6 Prévision de la charge électrique agrégée

Dans I'objectif de vérifier I'impact de I'intégration des clusters dans le modele KWF

sur la prévision de la charge électrique thermosensible, nous avons testé les deux modeles

KWEF et KWF avec clustering pour la prévision de la courbe de charge agrégée de tous

les ménages thermosensibles dans le jeu de données (voir la figure 4.36). En effet, cette

agrégation nous permet de juger la pertinence de cette approche dans la prévision de la

charge électrique thermosensible a une échelle plus large que celle d’un seul ménage.
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FIGURE 4.36 — La courbe de charge agrégée des courbes de charge thermosensibles.

4.3.6.1 Les résultats

Le tableau 4.8 montre les résultats obtenus par les deux modeéles. Nous constatons
d’apres ces résultats que la prévision par le modele KWF avec clustering est plus précise
que la prévision par le modele KWF. De plus, le pourcentage d’amélioration de deux
erreurs NMAE et sMAPE de la prévision de la charge électrique agrégée (10% pour l’erreur
NMAE et 22,69% pour lerreur sMAPE) est supérieure a celui de la moyenne des erreurs
de la prévision a I’échelle des ménages (6,82% pour l'erreur NMAE et 4,43% pour Uerreur
sMAPE, voir la table 4.6). Cela indique clairement que l'intégration des clusters issus de
la méthode de clustering proposée dans CUGLIARI (2011) dans le modele K WF améliore la
prévision de la charge électrique thermosensible a I’échelle des ménages ainsi qu’a ’échelle

de I'agrégation de plusieurs ménages.

Modele NMAE NRMSE sMAPE
KWF 0,10 0,14 13,84
KWEF avec clustering 0,09 0,13 10,70

Pourcentage d’amélioration 10% 7,14% 22,69%

TABLE 4.8 — La performance moyenne des modeles de prévision KWF et KWF avec
clustering a (J+1) pour la courbe de charge agrégée selon les trois métriques sélectionnées.
Les meilleurs résultats sont affichés en orange.

La figure 4.8 montre les courbes de charge prévisionnelles par le modele KWF et par le
modele KWF avec clustering de la charge électrique agrégée des ménages thermosensibles

pour la période entre le 14 et le 16 décembre 2018.
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FIGURE 4.37 — Exemple de prévision & (J+1) de la courbe de charge agrégée des ménages
thermosensibles par le modele KWF' (courbe en gris) et par le modele K WF avec clustering
(courbe en bleu ciel). La courbe en orange représente la charge électrique agrégée réelle
en kW.

4.3.7 Conclusion

D’apres les résultats représentés dans la section précédente, nous pouvons conclure que
I'intégration des clusters obtenus par la méthode de clustering proposée dans (CUGLIARI,
2011) dans le modele KWF permet d’améliorer globalement la précision de la prévision
des courbes de charge thermosensibles a 1’échelle des ménages. Le pourcentage d’amélio-
ration est trés disparate, il dépend du degré de thermosensibilité de la charge électrique
du ménage. En effet, 'intégration de ces clusters pour la prévision de deux courbes de
charge de deux ménages ayant des degrés de thermosensibilité similaires peuvent donner
des résultats tres différents en raison de la différence du mode de vie et des habitudes
de consommation électrique de chacun. Un effet négatif de I'intégration des clusters est
observé chez certains ménages ayant un faible degré de thermosensibilité. L'impact de
I'intégration des clusters pour la prévision de la charge agrégée des courbes de charge des

ménages thermosensibles a été positif.

N

A ce stade, nous pouvons nous demander si I'intégration de la température comme
données brutes dans un modele de prévision de la charge électrique est plus efficace que
I'utilisation des clusters qui integrent 'effet de la variation de la température. Pour cette
raison, et dans ’objectif de tester d’autres modeles de la littérature qui se sont révélés
performants pour la prévision de la charge électrique a plusieurs échelles, nous présentons
dans les sections suivantes une étude comparative entre le modele K WF' et trois autres
modeles de prévision. Ces modeles ont des caractéristiques intéressantes qui les rendent

adaptés a la prévision de la charge électrique a 1’échelle des ménages.
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4.4 Prévision par les modeles GAM et MARS

Le modele KWF utilisé précédemment a permis d’effectuer des prévisions de la charge
électrique a ’échelle des ménages en se basant sur I'historique de la consommation d’élec-
tricité et des groupes de calendrier déterministes ou des groupes obtenus par clustering qui
integrent 'impact de la variation de la température sur la charge électrique. Ce modéle se
révele plus performant en termes de précision qu’un modele heuristique de forét aléatoire,
un modele déterministe appelé climatologique et un modele de persistance saisonnier. Tou-
tefois, il serait intéressant de tester des modeles de régression non paramétrique multivariée
comme le modele GAM ou le modele MARS qui permettent de modéliser des relations
plus explicites entre la charge électrique, les variables de calendrier et les données de la

température extérieure.

4.4.1 Prévision par le modele GAM

Le modele GAM a déja été appliqué a la prévision de la charge électrique a court
terme et a différents niveaux : national (FAN et al., 2011) et local (GEROSSIER et al., 2017).
Il s’est alors révélé performant. En effet, le modele GAM est une technique puissante et

simple pour les trois raisons suivantes :

1. rapide et facile a interpréter puisqu’il s’agit d’un modele additif, et par conséquent,
I'interprétation de I'impact marginal d’une seule variable ne dépend pas des valeurs
des autres variables du modele. Par suite, une simple lecture de la sortie du modele

permet de comprendre la contribution de chaque variables a la prévision.

2. flexible et permet de découvrir des relations complexes dans les données puisque
les relations entre les variables indépendantes et la variable dépendante ne sont pas

supposées étre linéaires.

3. permet d’avoir une équation explicite de la relation entre la variable dépendante et
les variables indépendantes comme la température. Ce criteére est assez important

pour le fournisseur puisqu’il permet de gagner en termes d’interprétabilité.

En résumé, le modele GAM établit un équilibre pertinent entre les modeles paramétriques
qui sont faciles a interpréter et les algorithmes d’apprentissage extrémement flexibles mais
qui manquent d’interprétabilité comme les réseaux de neurones. Dans ’objectif de chercher
a améliorer la précision de la prévision de la charge électrique des ménages dans 1’échan-
tillon test et d’étudier plus précisément 'effet de l'intégration de la température comme
variable brute dans le modeéle de prévision, nous avons proposé et testé un modele GAM
pour la prévision a court terme des données de courbes de charge des ménages. Il convient
de souligner que de nombreux modeles GAM ont été proposés et évalués afin de déterminer

les caractéristiques les plus appropriées pour un modele destiné a la prévision de ce type
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de données, ainsi que les variables indépendantes les plus pertinentes. Ces modeles sont
inspirés des modeles proposés dans (PIERROT et al., 2011) pour la prévision de la charge
totale francaise, c’est-a-dire au niveau national. Seul le modele le plus performant est pré-
senté dans ce manuscrit. Par rapport a l'intégration de la température dans le modele de
prévision de la charge thermosensible, nous avons testé trois modeles intégrant chacun la
température sous une forme différente. Le modele le plus performant est celui qui a été
sélectionné pour la prévision de la charge thermosensible. Les fondements théoriques des

modeles GAM sont présentés dans la partie 3.2.1.2.

4.4.1.1 Approche de prévision

Les prévisions sont fournies pour 24 heures sous forme de prévision au pas demi-
horaire. Dans notre approche, nous supposons que les données réelles de consommation
d’électricité sont disponibles la veille du jour a prédire et avant la prévision du jour (J+1)
(voir la figure 4.38). L’ensemble du jeu de données est divisé en une période d’entrainement
(70% des données), qui correspond & la période entre le 01-01-2017 et le 30-06-2018, suivie
d’une période de test (30% des données), qui correspond a la période entre le 01-07-2018
et le 01-01-2019 (voir la figure 4.39). Le modele est alors entrainé sur les données d’en-
tralnement. Puis il est stocké afin d’étre utilisé pour générer les prévisions. La technique
d’entrainement récursif, qui consiste & ré-entralner le modele d’une facon récursive avec
des nouvelles données, n’est pas utilisée dans le cas présent. Cette technique est utile pour
améliorer la qualité de la prévision en mettant a jour les parametres du modele d’une fagon
réguliere. Cela est intéressant pour tenir compte des changements brusques qui peuvent
avoir lieu suite & une modification du mode de vie des occupants du ménage (comme 'aug-
mentation du nombre d’occupants, le changement du mode de travail, ...). En revanche,
ce gain probable dans la précision va a ’encontre de la rapidité de ’approche, c’est la

raison pour laquelle nous n’avons pas appliqué cette technique.

Aujourd’hui

| | ILLLLLELLLLLLLLL L LLLLLLLLLLLLLLLLLLL LY >

| I |
00 :00 12 :00 23:30

Historique des données

FIGURE 4.38 — Prévision la veille pour le lendemain.
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Train

Janv. 2017

FIGURE 4.39 — Division du jeu de données en ensemble d’entrainement et ensemble de
test.

4.4.1.2 Variables d’entrée et ajustement du modéele

Dans la littérature, les variables explicatives généralement utilisées pour la prévision
de la charge électrique des ménages sont classées en trois catégories : les variables de
I’historique de la charge électrique, les variables de calendrier ainsi que les variables mé-
téorologiques (LuUsIS et al., 2017). En effet, cette charge dépend aussi de plusieurs autres
variables comme le nombre et le mode de vie des occupants, leurs appareils électriques,
la classe énergétique du logement, ... (GAJOWNICZEK et al., 2017). Par contre, en raison
de la difficulté a recueillir ce type de données, elles sont rarement utilisées dans les études

sur la prévision de la charge électrique des ménages.

Les variables de ’historique de la charge électrique : en raison de sa périodicité,
la courbe de charge est fortement corrélée a son historique, c’est-a-dire la consommation
de Délectricité au temps ¢ est fortement liée & la consommation au temps (¢ — 7), avec
~v > 0, donc passée. Par conséquent, 'utilisation des valeurs décalées d’une période v dans
le passé de la charge électrique comme variable d’entrée dans le modele de prévision de
cette derniére est une pratique connue dans la littérature (Franklin L QUILUMBA et al.,
2014 ; Lusis et al., 2017; GEROSSIER et al., 2017). La détermination de la période de
décalage v se fait généralement par le calcul de la fonction d’autocorrélation partielle
de la courbe de charge d’'un ménage représentée par la série temporelle (y;)i=0°. Cette
fonction permet de mesurer l'autocorrélation d’une série temporelle pour un décalage
donné indépendamment des autocorrélations pour les décalages inférieurs. En revanche,
le calcul de l'autocorrélation pour chaque ménage séparément n’est pas vraiment une
pratique recommandée dans notre cas puisqu’elle vient a ’encontre de ’adaptabilité du
modele a un grand nombre de ménages. Les variables représentant ’historique de la charge

électrique que nous avons intégrées dans notre modele sont alors :

1. la valeur de la charge électrique de la méme demi-heure du jour précédent y;_4s,
c’est-a-dire les valeurs de la courbe de charge décalées d’un jour. Cette variable est
la plus importante parmi toutes les variables explicatives sélectionnées en raison de

a forte saisonnalité journaliere des données de consommation d’électricité (Franklin
la fort lit liére des d d tion d’électricité (Frankl

8. Une courbe de charge peut étre représentée par une série temporelle.
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L QUILUMBA et al., 2014 ; LusIs et al., 2017; GEROSSIER et al., 2017). L’autocor-
rélation avec les valeurs décalées de la charge électrique d’une période v < 48 peut
étre plus forte. Cependant, pour une prévision de la charge électrique journaliére,

ces données ne sont pas toutes disponibles au moment de la prévision.

2. la médiane de la méme demi-heure observée les sept jours précédents que nous notons
Me; = médiane(y;—4s, - . ., Yi—336). Cette variable permet d’ajuster la prévision dans
le cas ou le jour précédent représente une consommation irréguliére et atypique
puisqu’elle integre une information sur la consommation d’électricité lissée sur toute

la semaine (voir (GEROSSIER, 2019)).

Les variables du calendrier : l'effet de calendrier est généralement intégré dans les
modeles de prévision de la charge électrique pour permettre & ces derniers de prendre en
compte les variations de la consommation d’électricité en fonction des jours de la semaine,
des heures de la journée et des jours spéciaux comme les jours fériés. Les variables que

nous avons utilisées pour intégrer I'effet de calendrier dans notre modele sont alors :

1. le type du jour : les jours de la semaine {1 pour dimanche ,..., 7 pour samedi} et

les jours fériés de la région hors les samedis et les dimanches {8},

2. ’heure de la journée au pas demi-horaire {1,...,48}.

Comme dans le cas du modele KWF, deux modeles GAM ont été congus 1'un pour
la prévision de la charge électrique non-thermosensible et ’autre pour la prévision de la
charge thermosensible. Le modele de prévision de la charge non-thermosensible prends
comme variables d’entrée les quatre variables citées ci-dessus. La saisonnalité intrajourna-
liere est modélisée en ajustant un modele par demi heure. En effet, nous divisons la courbe
de charge du ménage en 48 séries chronologiques pour chaque demi heure du jour. Notre
modele est alors formé de 48 modeles qui donnent chacun une prévision pour une demi
heure précise du jour. La saisonnalité hebdomadaire et I’effet du calendrier sont modélisés
a ’'aide d’une variable catégorielle selon le type du jour. L’équation du modele est alors

donnée par :

98 = m{" (y1—48) Iype du jour +ma"(Mey)  Vdh € {1,...,48}. (4.6)

Les deux fonctions de splines de lissage mé" et m4" sont ajustées indépendamment aux
données d’entrainement de chaque ménage pour chaque demi heure dh. Nous avons fait le
choix d’utiliser les bases de splines de régression a plaques minces (thin plate regression
spline bases) puisqu’elles permettent la détermination automatique du nombre de noeuds
et de leurs emplacements. Les dimensions des bases ont été fixées aux degrés de liberté
maximaux autorisés pour chaque terme du modele. Le nombre de degrés de liberté effectifs
du modele a été estimé a partir des données par la méthode de GCV (Generalized Cross
Validation). L estimation de chaque modéle propre a chaque demi heure de la journée a été

faite séparément sur un coeur de calcul afin d’accélérer I'étape d’entrainement du modele
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(calcul parallele multi-coeurs ?). Ensuite, une fois que le modele est entrainé, celui-ci est
sauvegardé et utilisé pour générer les prévisions. Les packages mgcv ¥ et doParallel '

du logiciel R ont été utilisés pour mettre en ceuvre ce modele GAM.

Pour la prévision de la charge thermosensible, une variable liée a la température ex-
térieure doit étre ajoutée a ’ensemble des variables d’entrée du modele de prévision de
la charge non-thermosensible. En effet, les variables météorologiques utilisées dans la
littérature pour la prévision de la charge électrique sont généralement la température exté-
rieure, la vitesse du vent, I’humidité, la nébulosité. En revanche, la température extérieure
est la variable qui a le plus d’influence sur la charge électrique et qui est la plus utilisée dans
la littérature (OzKIZILKAYA, 2014). Elle est généralement intégrée sous plusieurs formes
dans les modeles de prévision de la charge électrique (comme les températures décalées, les
températures lissées, les degrés jours de chauffage, les degrés jours de climatisation, ...).
Dans l'objectif d’étudier 'impact de 'intégration de la température comme variable d’en-
trée dans le modele de prévision de la charge électrique thermosensible des ménages, nous
avons testé les quatre modeles représentés ci-dessous sur le jeu de données des courbes
de charge thermosensibles. Soit (7}); la série temporelle représentant les données de la

température extérieure. Les quatre modeles testés sont alors :

1. le modeéle GAM défini dans I’équation (4.6) qui n’intégre pas la température exté-
rieure comme variable d’entrée.

2. le modeéle GAM défini dans 1’équation (4.6) avec la température décalée d'un jour '2.

L’équation du modele est alors donnée par :
ﬁgh = milh(yt_48)]lType du jour + mgh(Met) + mgh(Tt_48) Vdh € {1, - ,48}. (47)

3. le modele GAM défini dans I’équation 4.6 avec la température extérieure prédite au
temps t (Tt) En effet, puisque nous n’effectuons pas des prévisions en temps réel
a ce stade, ces valeurs correspondent aux données de test des températures réelles.
En revanche, nous supposons que les prévisions des températures du lendemain sont
toujours disponibles au moment de la prévision de la charge électrique. Par consé-
quent, ces prévisions peuvent étre intégrées sans probléme pour la prévision de la

charge du lendemain. L’équation du modele est alors donnée par :
38" = m (yi—48) Irype du jour + M3 (Mey) +md(Ty) Vdh € {1,...,48}.  (4.8)

4. le modele GAM défini dans (4.6) avec la prévision de la température extérieure lissée

9. Il consiste a diviser la tache de calcul en un ensemble de sous-tdches indépendantes a exécuter
simultanément. Le calcul est ainsi réparti sur plusieurs coeurs de calcul.
10. https ://cran.r-project.org/web/packages/mgcv/index.html.
11. https ://cran.r-project.org/web/packages/doParallel/index.html.
12. C’est la valeur de la température extérieure de la méme demi-heure du jour précédent T;_4s.
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(T;) '* donnée par la formule suivante :
Ti=ali+(1-a)Ty; acl01]. (4.9)

Le parametre de lissage a est estimé pour chaque ménage séparément de maniére a
maximiser la corrélation entre la série temporelle représentant la courbe de charge
du ménage et la température T, (GEROSSIER, 2019). L’équation de ce modele est

alors donnée par :
9 = m" (g 48) Itype du jour + ma* (Mey) + m3P(Ty)  Vdh € {1,...,48}. (4.10)

Ces quatre modeles ont été testé et évalué sur 'ensemble du jeu de données des ménages
thermosensibles. Les résultats obtenus sont représentés par la figure 4.40. Ces résultats
montrent les distributions des erreurs de prévision NMAE, NMRSE et MASE par les
quatre modeles. Nous remarquons que le modele GAM avec la température décalée d’un
jour est globalement le plus performant par rapport aux distributions des trois erreurs et
que 'intégration de la température sous n’importe quelle forme a amélioré globalement la
précision du modele de prévision par rapport au modele qui n’intégre pas la température.
Le modele GAM retenu pour la prévision de la charge thermosensible est alors le modele

intégrant la température décalée d’un jour et ayant ’équation suivante :

98" = m9" (y1—48) IType du jour + M3 (Mey) + m@"(Ti_4s) Vdh € {1,...,48}.  (4.11)

A ce stade, il convient de se demander si la division du modeéle de prévision de la courbe
de charge en 48 sous-modeles pour prendre en compte la saisonnalité journaliere peut
affecter la prise en compte des corrélations entre les différentes heures de la journée, ce qui
pourrait potentiellement réduire la précision du modele. Il est possible qu'un modele congu
pour la prévision de la charge sur une journée entiere soit plus approprié qu’'un modele
pour chaque pas demi-horaire. Dans ce cas, comment peut-on détecter automatiquement
ces corrélations et intégrer des interactions entre les variables d’entrée ? Dans l'optique
d’explorer ces nouvelles pistes, nous avons mis en ceuvre un modele MARS et comparé ses

performances avec celles des modeles GAM et KWF.

13. Les températures lissées ont été définies par DORDONNAT et al. (2008) et intégrées dans un modéle
de prévision de la charge électrique francaise afin de tenir en compte de l'effet de 'inertie thermique des
batiments.
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Erreur

g B mase
=
ES NRMSE

Temp prédites Temp décalées Temp lissées sans temp
Modéle

FIGURE 4.40 — Les boites & moustaches des erreurs de prévision a (J + 1) par les quatre
modeles GAM : le modele avec les prévisions de la température, le modele avec la tem-
pérature décalée, le modele avec les prévisions lissées de la température et le modele sans
température respectivement de gauche a droite.

4.4.2 Prévision par le modele MARS

Le modele MARS est un modele de régression non paramétrique comme le modeéle
GAM qui permet de modéliser des relations linéaires et non linéaires entre les variables
explicatives. En revanche, et contrairement au modele GAM il introduit automatiquement
des termes d’interaction entre ces dernieres. Cette différence significative permet au modele
MARS de se démarquer du modele GAM. Le modele MARS permet également le recours a
une procédure automatisée dans la sélection des variables explicatives les plus pertinentes.
Des informations supplémentaires sur les bases théoriques de ce modele sont présentées

dans la partie 3.2.1.3.

Ce modele est moins connu que le modele GAM pour la prévision de la charge élec-
trique (AL-MUSAYLH et al., 2018 ; SIGAUKE et al., 2010). Par contre, et compte tenu de

ses avantages nous ’avons mis en ceuvre pour la prévision de la charge des ménages.

L’approche de prévision adoptée pour ce modele est la méme que celle du modele
GAM (voir la partie 4.4.1.1). Par contre, notre modele MARS prend en entrée les variables

explicatives suivantes :

1. la valeur de la charge électrique de la méme demi-heure du jour précédent y;_4s ;

2. la valeur de la charge électrique de la méme demi-heure du méme jour de la semaine

précédente y;_336;
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3. la médiane de la méme demi-heure des sept jours précédents Mey.

4. la valeur de la température extérieure de la méme demi-heure du jour précédent

Ti—as;
5. le type du jour (jour de la semaine ou jour férié);

6. I’heure de la journée au pas demi-horaire, cette variable prend ses valeurs dans

lensemble de {1,...,48}.

Contrairement au modele GAM, un seul modele MARS est concu pour la prévision
des courbes de charge non-thermosensibles et thermosensibles puisque le modele est ca-
pable automatiquement de sélectionner les variables les plus pertinentes parmi les variables
d’entrée en fonction de leur importance et leur contribution & I’amélioration du modele de
prévision. En plus, un seul modele est con¢u pour la prévision de la charge électrique a
tout pas de temps de la journée contrairement, au modele GAM que nous avons présenté
précédemment qui propose un modele par pas de temps. Le package earth '* du logiciel

R a été utilisé pour implémenter ce modele MARS.

4.4.3 Résultats

Dans cette partie, nous comparons les résultats de la prévision de la charge électrique
des ménages dans le jeu de données par les deux modeles GAM et MARS que nous avons

décrit dans les deux parties précédentes.

Modéle Thermosensibilité NMAE NRMSE MASE sMAPE
Non-thermosensible 0,46 0,82 0,84 45,26

GAM ]
Thermosensible
Non-thermosensible 0,47 0,83 0,85 43,87
MARS
Thermosensible 0,49 0,89 0,82 55,62

TABLE 4.9 — La performance moyenne des modeles de prévision GAM et MARS & (J+1)
selon les quatre erreurs (NMAE, NRMSE, MASE, sMAPE). Les meilleurs résultats sont
affichés en bleu pour les courbes de charge non-thermosensibles, tandis que les meilleurs
résultats pour les courbes de charge thermosensibles sont affichés en orange.

Le tableau 4.41 résume les performances moyennes des deux modeles de prévision
GAM et MARS a (J + 1) appliqués au jeu de données a la fois pour les courbes de charge
thermosensibles et non-thermosensibles. D’apres ces résultats, nous pouvons conclure que
la prévision par le modeéle GAM est plus précise en moyenne selon les trois métriques
NMAE, NRMSE, MASE et sMAPE pour les courbes de charge thermosensibles et non-

thermosensibles que le modéle MARS, a 1’exception de I’erreur sMAPE pour les courbes de

14. https ://cran.r-project.org/web/packages/earth/index.html.
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charge non-thermosensibles. Etant donné que la moyenne des erreurs est tres sensible aux
valeurs aberrantes, nous avons examiné également la distribution des erreurs de prévision

comme dans les étapes précédentes. Les résultats obtenus sont présentés sur la figure 4.41.

Les boites a moustaches sur la figure 4.41 montrent que pour les courbes de charge
non-thermosensibles, les erreurs NMAE et NRMSE du modeéle MARS ont une dispersion
moindre par rapport a celles du modele GAM. Cependant, la dispersion des erreurs MASE
est plus grande pour le modele MARS par rapport au modele GAM. Cela suggere que le
modele MARS pourrait étre meilleur pour prédire les valeurs absolues de la charge élec-
trique, mais pourrait avoir une plus grande variabilité dans la prévision des changements

relatifs de la charge par rapport au modele GAM.

En revanche, les résultats de ’analyse des boites a moustaches pour les charges ther-
mosensibles indiquent que le modele GAM est plus performant que le modele MARS, avec
des erreurs de prévision moins étalées pour les trois métriques NMAE, NRMSE et sMAPE.
De plus, les médianes des erreurs de prévision du modeéle GAM sont plus petites que celles
du modele MARS pour chacune de ces métriques. En conséquence, il peut étre conclu
que le modele GAM est plus fiable que le modele MARS pour la prévision de charges

électriques thermosensibles.

- srase

Erreur Erreur

.

-
senmmEm e es

i § =T | ; ; B3 uase
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& Modle oS Modéle MARS
(a) Courbes de charge non-thermosensibles. (b) Courbes de charge thermosensibles.

FIGURE 4.41 — Les boites & moustaches des erreurs NMAE, NRMSE et MASE par le
modele GAM et le modele MARS.

Bien qu’il soit difficile d’expliquer pourquoi les performances des modeles GAM peuvent
étre supérieures a celles des modeles MARS pour les charges thermosensibles et 'inverse

pour les charges non-thermosensibles, il est généralement admis que les modéles GAM ont
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une plus grande flexibilité que les modeles MARS, ce qui leur permet de mieux capturer
les relations non linéaires dans les données. Ainsi, pour les charges thermosensibles, il est
possible que les modeles GAM soient plus performants car ils sont capables de capturer

les relations complexes entre la charge électrique et la température extérieure.

4.5 Prévision par le modele RNN-LSTM

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont largement déployés dans la littéra-
ture pour la prévision de la charge électrique a plusieurs échelles (KONG et al., 2017;
PENALOZA et al., 2022; HOU et al., 2021). Ce vaste déploiement est due au fait que ces
réseaux sont capables de traiter des données séquentielles. Contrairement, aux réseaux de
neurones traditionnels, les unités de calcul, aussi appelées neurones, d’une couche donnée
prennent en compte les informations calculées dans des étapes précédentes et les réinjectent
dans le calcul des nouvelles sorties d’ou le terme « réseau de neurones récurrents ». Cette
particularité permet aux réseaux dans le contexte de la prévision de la charge électrique
a ’échelle des ménages de détecter les corrélations présentes dans les données liées a la

récurrence de certaines pratiques de consommation d’électricité (KONG et al., 2017).

4.5.1 Breve description du modéele

L’objectif principal de la mise en ceuvre des réseaux de neurones récurrents est de
permettre aux réseaux de traiter des données séquentielles et non pas uniquement des
données isolées n’ayant aucun ordre chronologique. C’est grace a ces neurones récurrents
qui sont connectés a eux mémes que l'information calculée au temps (¢t — 1) est réintégrée
dans le calcul des sorties au temps (¢) (voir la figure 4.42). Pour simplifier la description du
fonctionnement du réseau récurrent nous prenons ’exemple d’un seul neurone récurrent

§ (voir la figure 3.3). Au temps t, le neurone récurrent j recoit la donnée d’entrée zt =

t
n

(xY,...,2t) ainsi que sa propre sortie calculée & 1’étape précédente y§_1, il calcule une
nouvelle sortie a partir de deux types de poids. Le vecteur de poids W; = (W1 j,..., Wy ;)
qui est le vecteur de poids classique accordé a la donnée d’entrée z! lors de son passage
dans neurone récurrent comme dans le cas d'un réseau de neurones classique (voir la
section 3.2.3) tandis que le poids ; est le poids accordé a la sortie précédente du neurone
t—1

y; - La sortie du neurone j calculée a I’étape t est alors donnée par :

n
y§ =0 <Z Wi’jl‘g + ’l“jy;il + bj> . (412)
=1

ou o est la fonction d’activation définie dans la sous-section 3.2.3, et b; est le biais.
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FIGURE 4.42 — Réseau de neurones avec un neurone récurrent. La fleche en arc représente
la connexion ayant un décalage temporel (t-1).

Il est possible de construire un réseau de neurones récurrent avec plusieurs couches
et de combiner des couches récurrentes avec des couches classiques, telles que des couches
denses (A Multilayer Perceptron, MLP) ou des couches de convolution (Convolutional
Neural Networks, CNN). Cette architecture du réseau permet de détecter des relations
plus complexes dans les données. En revanche, cette pratique va a ’encontre de la rapidité
de I'étape d’entrainement du réseau. Contrairement aux réseaux de neurones classiques,
I’algorithme de rétropropagation du gradient qui sert a ajuster les poids dans 1’étape
d’entrainement n’est pas capable de prendre en compte la présence du cycle de récurrence

dans ces réseaux.

La solution proposée a ce probleme consiste a considérer une version dépliée dans le
temps du réseau, qui élimine les cycles et par conséquent, rend 'utilisation de ’algorithme
de rétropropagation standard possible. La figure 4.43 montre un exemple d’approxima-
tion du réseau récurrent par un réseau déplié deux fois dans le temps. L’algorithme de
la rétropropagation du gradient appliqué au réseau déplié a travers le temps est appelé
rétropropagation a travers le temps (BackPropagation Through Time) (WERBOS, 1990).

Cet algorithme est le plus utilisé pour I'entralnement des réseaux de neurones récurrents.

En théorie, les réseaux de neurones récurrents sont censés détecter des dépendances a
long terme dans les données. En revanche, I’approximation du réseau récurrent en réseau
déplié K fois dans le temps ne permet de tenir compte que de K informations passées, ce

qui limite sa capacité a modéliser des dépendances a long terme.

En plus, cette approximation rend le réseau récurrent plus profond (voir la figure 4.43)

et par conséquent, il devient sujet a deux types de problémes nommeés respectivement dissi-
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pation du gradient (vanishing gradient) '° et exposition du gradient (exploding gradient) *°
(HOCHREITER, BENGIO et al., 2001). Ces deux problemes sont connus dans le cas des ré-

seaux de neurones profonds 7.

FIGURE 4.43 — L’approximation d’un réseau de neurones récurrent non déplié par un
réseau déplié deux fois dans le temps.

Pour pallier ces problemes de calcul de gradients et permettre aux réseaux récurrents
de modéliser des dépendances a long terme dans les données, une architecture des réseaux
récurrents appelée Long-Short Term Memory (LSTM) ou réseaux de neurones récur-
rents & mémoire court-terme et long terme en frangais a été développée (HOCHREITER et
SCHMIDHUBER, 1997). Les cellules LSTM & la base de ces réseaux possedent une mémoire
interne. Cette mémoire donne & la cellule la capacité de maintenir un état sur une longue
période de temps. Une cellule LSTM des réseaux de neurones récurrents a une struc-
ture plus complexe que celle d’'un neurone récurrent. Elle est formée d’un noyau central
contenant ’état interne de la cellule, d’une porte d’oubli (Forget Gate), d’'une porte d’en-
trée (Input Gate) et d’une porte de sortie (Output Gate) (voir la figure 4.44). Les portes
controlent le flux d’informations. La porte d’entrée contréle le flux d’informations entrant
dans la cellule de mémoire. La porte de sortie controle le flux d’informations sortant de la
cellule mémoire. La porte d’oubli filtre les informations contenues dans la cellule mémoire
de I'étape précédente et décide quelle information doit étre conservée et injectée dans le
calcul de I’étape suivante et celle qui doit étre jetée. L’architecture du réseau de neurones
récurrents a évolué avec le temps et une architecture populaire a été introduite par GERS
et al. (2002). Dans cette derniére des connexions dites « connexions peephole » sont ajou-

tées aux connexions du réseau récurrent classique. Ces connexions permettent & toutes

15. Le probléme de dissipation du gradient est causé par la diminution rapide des valeurs des
gradients calculés par la méthode de rétropropagation du gradient. Cette diminution peut provoquer l'arrét
de la phase d’entrainement. Ce probléme s’aggrave avec l’augmentation du nombre des couches cachées
dans le réseau.

16. Le probléeme d’exposition du gradient est causé par 'augmentation des gradients d’une fagon
exponentielle. Cette augmentation a pour effet de déstabiliser I’entrainement du réseau.

17. Le réseau de neurones profond est un réseau de neurones formé de plusieurs couches cachées.
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les portes d’inspecter 1’état actuel de la cellule méme avant la fermeture ou l'ouverture
de la porte de sortie. Une illustration de la variante peephole d’une cellule de LSTM est

représentée sur la figure 4.44.

FIGURE 4.44 — Une représentation d’une cellule LSTM avec peephole, la porte d’entrée
(i¢), la porte d’oubli (f;) et la porte de sortie (o;) [Source devoteam] !®.

Un réseau LSTM calcule les sorties (y1,...,yr) d'une séquence d’entrée (x1,...,x7)

d’une maniere itérative de t =1 a T a ’aide des équations suivantes :

iy = o(Wigzy + Wimmu—1 + Wicc—1 + b;). (4.13)

ft = o(Wigwy + Wepmy—1 + Wieei—1 + by). (4.14)

a = fi © a1 + iy © tanh(Wepze + Wepmy—1 + be). (4.15)
or = 0(Wogxy + Wommi—1 + Woeer + bo). (4.16)

my = op © tanh(cy). (4.17)

yt = ¢(Wymmy + by). (4.18)

ou W désignent des matrices de poids (W, est la matrice des poids de la porte d’en-
trée a l'entrée), Wic, Wy, Wy, sont des matrices de poids diagonales pour les connexions
peephole. b;, by, be, b, et b, désignent des vecteurs de biais, o est la fonction sigmoide lo-
gistique. i,f, o et ¢ sont respectivement la porte d’entrée (in), la porte d’oubli (forget), la
porte de sortie (out) et les vecteurs d’activation de la cellule (cell), qui ont tous la méme
taille que le vecteur d’activation m de la sortie de la cellule. ® est le produit élément par
élément des vecteurs. o est la fonction logistique sigmoide. ¢ est la fonction d’activation

de sortie du réseau.

18. https://tinyurl.com/3er9z9ur
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Les matrices de poids sont ajustées comme dans le cas des réseaux récurrents classiques

par l'algorithme de rétropropagation a travers le temps (BackPropagation Through Time).

4.5.2 Approche de prévision

La méme approche proposée pour la prévision de la charge électrique des ménages par
les modeles GAM et MARS décrite dans la partie 4.4.1.1 est adoptée pour la prévision
par le modele de réseau de neurones récurrent a mémoire court et long terme. Nous avons
utilisé le modele RNN-LSTM présenté dans (KONG et al., 2017) en 'adaptant & notre
ensemble de données. Ce modele s’est avéré le plus performant en moyenne en termes de
précision pour la prévision de la charge électrique de 69 ménages de la Nouvelle Galles du

Sud parmi plusieurs modeles de référence utilisés pour la prévision de la charge électrique.

Bien que le modele de réseau de neurones récurrent & mémoire court et long terme soit
largement utilisé dans la littérature pour la prévision de la charge électrique (SHI et al.,
2017; KONG et al., 2017; ALONSO et al., 2020), nous estimons que pour une utilisation
industrielle, nous pouvons regretter leur manque d’interprétabilité. Cependant, nous avons
fait le choix de développer un modele RNN-LSTM dans I’objectif de vérifier si une probable
amélioration dans la précision de la prévision justifie leur utilisation au détriment de
Iinterprétabilité dans le contexte de la prévision de la charge électrique a 1’échelle des
ménages. La premiére étape consiste & préparer I’ensemble de données pour la prévision
par le modele RNN-LSTM. Cela implique de définir le probléme de prévision des données
séquentielles comme étant un probleme d’apprentissage supervisé. Notre approche consiste
a prédire la séquence de la consommation d’électricité du jour (J 4+ 1) compte tenu des
données de consommation d’électricité du jour J, de la température extérieure (pour la
prévision de la charge thermosensible) ainsi que du type de jour. Le modele RNN-LSTM
grace a ces cellules LSTM permet ensuite de détecter les dépendances temporelles dans
ces données. Par conséquent, la charge électrique au méme pas de temps du jour précédent
jusqu’a la derniere charge électrique mesurée avant la prévision peuvent toutes contribuer

a prédire la charge électrique & un pas de temps donné du jour (J + 1).

Soit (y;): la série temporelle représentant la courbe de charge du ménage. Pour trans-
former le probléeme de prévision de la série temporelle (y;); en un probleme d’apprentis-
sage supervisé, nous supposons que (y;—4s, - .., Yt—1) le vecteur représentant la consomma-
tion d’électricité du jour J et que notre objectif est alors de prédire le vecteur de sortie
(Yty -+ Yryar) du jour (J + 1) (voir la figure 4.45). La stratégie de prévision présentée
dans figure 4.45 est dite la prévision glissante (Rolling Forecast) d’une fenétre d’un jour.
Dans la majorité des recherches sur la prévision de la charge d’électricité la taille de cette
fenétre est fixée a 1 (KONG et al., 2017). C’est a dire que la série temporelle est glissée
d’un seul pas de temps. Cette stratégie permet d’intégrer les données les plus récentes dans

le modele et par conséquent, améliore significativement sa performance. Par contre, dans
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4.5. Prévision par le modele RNN-LSTM

notre cas puisqu’aucune information sur la consommation du jour (J + 1) n’est disponible
au moment de prévision, nous intégrons uniquement les données de consommation du jour
J pour prédire la consommation électrique du jour (J +1). La taille de la fenétre est alors
fixée a 48. Le réseau RNN-LSTM construit est alors alimenté la veille par les nouvelles

données recueillies pendant la journée pour la prévision du lendemain.

Données réelles
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FIGURE 4.45 — Prévision par fenétre glissante de la charge électrique d’un ménage.

4.5.2.1 Variables d’entrée et architecture du modéele

Avant de pouvoir adapter le modele RNN-LSTM & l’ensemble des données, nous
devons transformer les données en variables d’entrée du modele. Les variables d’entrée
que nous avons extraites des données et utilisées dans notre modele de prévision sont les

suivantes :

1. la séquence de la consommation d’électricité du ménage pour les 48 derniers pas de
temps représentée par YV = (Y¢—a8, .-, Yt—1)-

2. la séquence de la température extérieure pour les 48 derniers pas de temps représentée
par T = (T}_4s8,..., Ti—1).

3. la variable correspondante au jour de la semaine dans ). Cette variable notée D est
comprise entre 1 et 7 ot 1 correspond a un dimanche et 7 & un samedi.

4. la variable binaire notée H, indiquant si le jour dans ) est un jour férié ou non (1
pour férié et 0 sinon).

Apres lextraction des ces variables d’entrée, il est nécessaire de les mettre a ’échelle
avant de les intégrer dans le modele. Cette étape est primordiale pour la prévision par les

techniques des réseaux de neurones en raison de leur sensibilité a 1’échelle des données.

125



Chapitre 4.

Elle consiste a transformer ’ensemble de variables d’entrée du modele a une échelle simi-
laire souvent entre 0 et 1 ou entre —1 et 1. Cette mise a I’échelle des variables d’entrée
permet d’accélérer la convergence de l'algorithme de descente de gradient, et d’éviter que
certaines variables d’entrée affectent d’une fagon disproportionnée la phase d’entrainement

du modele en raison de la différence d’échelle.

Nous avons donc opté pour la normalisation min — max pour les variables des courbes
de charge (Y) et de la température (T). Cette méthode consiste & borner une variable
z entre 0 et 1. Les nouvelles valeurs normalisées de z sont alors calculées par la formule
suivante :

Z = Zmin
enopm = - Zmin_ (4.19)
Zmax — Fmin

Les variables D et H sont mises a 1’échelle par la méthode d’encodage dite one-hot encoder
(Trevor HASTIE et al., 2009). Cette méthode consiste a transformer chaque état de la
variable en un vecteur de coordonnées (0 ou 1) ayant une dimension égale au nombre total
des modalités de la variable. La seule coordonnée égale a 1 dans le vecteur est la coordonnée
ayant le numéro de la modalité prise par la variable. Les variables d’entrée apres la mise a
I’échelle sont concaténées dans une matrice, notée X, représentant la matrice d’entrée du

modele et X définie ainsi :

X =", 1", DT H. (4.20)

ou )7, ’i‘, Det H représentent les variables ), T, D et H mises a 1’échelle. La matrice X

du modele doit ensuite étre redimensionnée en un tenseur a trois dimensions :

1. le nombre de valeurs de la premiere dimension correspond au nombre d’échantillons
dans les données. Ici, cette dimension est égale au nombre du jour dans I’historique

des données.

2. le nombre de valeurs de la deuxieme dimension correspond au pas de temps ou
timestamp. Cette dimension permet de définir la longueur de la série temporelle de
I’historique de la charge électrique & intégrer comme données d’entrée a chaque pas
de temps. Dans notre cas, cette dimension est fixée a 48 (48 valeurs pour une journée
entiere).

3. le nombre de valeurs de la troisieme dimension correspond au nombre de caracté-
ristiques ou features utilisées comme variables d’entrée du modele. Dans notre cas,
ce nombre est égal a 11 (une variable pour ’historique de la courbe de charge, une
variable pour la température extérieure, sept variables pour les jours de la semaine

et deux variables pour les jours fériés).

Comme dans le cas du modele GAM, nous avons mis en ceuvre deux modeles de ré-
seaux récurrents pour la prévision de la charge électrique thermosensible et non-thermosensible
qui se distinguent par l'intégration ou pas de la température dans la matrice des variables

d’entrée X. Il est important de souligner qu’il est également recommandé dans les modeles
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4.5. Prévision par le modele RNN-LSTM

de réseau de neurones récurrents de procéder a la transformation des séries temporelles
afin de les rendre stationnaires. Cette pratique a pour impact d’améliorer la performance
du modele de prévision. Dans le jeu de données, les courbes de charge thermosensibles
sont généralement celles qui présentent des problemes de stationnarité en raison de la pré-
sence d’une forte saisonnalité annuelle. Cette saisonnalité reflete I'impact de la variation
de la température sur la charge électrique. Tandis que, les problémes de stationnarité liés
a I’évolution de la tendance sont moins fréquents. Par conséquent, nous avons fait le choix
de ne pas transformer les données pour supprimer la saisonnalité annuelle des séries tem-
porelles puisque nous considérons que le modele RNN-LSTM est capable de la capturer a

travers la variation des données de la température extérieure.

Concernant ’architecture du modele RNN-LSTM que nous avons mis en ceuvre, nous
avons fait le choix de développer un modele qui se compose d’une couche d’entrée, de deux
couches LSTM cachées et d’'une couche dense de sortie qui fournira la prévision a 24h au
pas demi-horaire. Cette architecture est utilisée dans plusieurs études sur la prévision de
la charge électrique (KONG et al., 2017 ; ALONSO et al., 2020 ; HOU et al., 2021). En effet,
en raison de la nature séquentielle de la sortie des couches LSTM, un nombre arbitraire
de couches LSTM peut étre empilé pour former un réseau de neurones profond. Selon
certaines études I'utilisation de plusieurs couches LSTM cachées a un impact positif sur

Iamélioration de la performance des modeles de prévision (KONG et al., 2017).

L’optimisation des hyperparametres est une étape tres intéressante qui permet de
trouver la configuration du modele qui produit les meilleures performances. Cette étape
consiste généralement a entrainer et a évaluer plusieurs modeles pour diverses combinai-
sons possibles afin de sélectionner les valeurs les plus optimales. En revanche, puisque
nous traitons le sujet de prévision de la charge électrique a 1’échelle des ménages indivi-
duellement, le réglage individuel de ces hyperparametres pour chaque modele de prévision
est tres chronophage. Méme l'optimisation de ces hyperparameétres pour ’ensemble de
jeu de données de 720 ménages globalement n’est pas une tache aisée. Pour cette raison,
nous nous sommes basés généralement sur les recommandations de la littérature ainsi que
notre propre expérience pour fixer certains hyperparametres. D’autres hyperparametres
ont été sélectionnés manuellement apres avoir testé plusieurs valeurs possibles sur un petit
échantillon de données tiré aléatoirement de I’ensemble du jeu de données. Les valeurs
utilisées pour les hyperparametres de notre modele sont alors représentées dans la table

suivante 4.10.
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Hyperparameétre Description Valeur

Nombre de couches
Couches cachées d’un réseau de neurones hormis 2

les couches d’entrée et de sortie

Neurones cachées Nombre de neurones dans chaque

couche cachée 20 et 10
Fonction d’activation Fonction d’activation utilisée a

la sortie de chaque couche sigmoide et relu
Algorithme d’optimisation Pour la descente de gradient Adam Optimizer
Learning rate Nombre qui détermine I'importance

accordée a chaque mise a jour des poids 0,001
Fonction de perte/cotit Fonction qui estime la perte du modele erreur

et intervient a la mise a jour des poids quadratique moyenne
Batch Nombre d’échantillons traités avant

la mise & jour des parametres du modele 1
Epochs Nombre de passages de ’ensemble

de données dans le réseau 150

TABLE 4.10 — Les hyperparametres du modele RNN-LSTM.

Le package Keras'’ du logiciel R a été utilisé pour mettre en ceuvre le modéle
RNN-LSTM. L’architecture de notre modele de prévision RNN-LSTM est présentée sur
la figure 4.46. La premieére couche du réseau est une couche d’entrée qui recoit les données
mises a 1’échelle sous forme d’une matrice a trois dimensions comme expliqué précédem-
ment. Cette couche est suivie d’une couche LSTM contenant 20 cellules LSTM, puis
d’une couche LSTM contenant 10 cellules LSTM. Enfin, une couche dense (fully connec-
ted) avec 48 neurones permettra de fournir les prévisions correspondantes a 24 heures au
pas demi-horaire de la charge électrique. La fonction d’activation sigmoide a été utilisée
pour transformer la sortie de chaque cellule LSTM de la premiere couche LSTM et la
fonction d’activation relu pour la deuxiéme couche LSTM et la couche dense de sortie.
Pour la fonction du cofit, nous avons choisi I’erreur quadratique moyenne et pour 'algo-
rithme d’optimisation Adam optimizer avec un learning rate égal a 0,001. Durant la phase
d’entrainement du modele, le fonctionnement de I’algorithme de rétropropagation (Back-
Propagation Through Time) (voir la sous-section 4.5.1), nécessite l'ajustement de deux
hyperparameétres qui sont la taille de batch (batch size) et le nombre d’epochs. La descrip-
tion de ces deux hyperparametres est présentée dans la table 4.10. Dans notre modele le
nombre d’epochs est fixé a 150 et la taille de batch a 1. En effet, la taille de batch limite le
nombre de valeurs d’entrée dans le réseau avant la mise a jour des poids. Cette limitation
est imposée non seulement pendant la phase d’entralnement mais également pendant la

phase de prévision. Par conséquent, la méme taille doit étre utilisée pour ’entrainement

19. https ://cran.r-project.org/web/packages/keras/index.html.
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du modele et la prévision. Comme nous prévoyons une journée entiere de 24h a chaque
sortie du modele donc le nombre de batch que nous avons fixé & 1 correspond exactement

a ce que nous voulons.

couche LSTM dépliée 48 fois
dans le temps
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FIGURE 4.46 — L’architecture du modeéle RNN-LSTM.

4.6 Comparaison des performances de tous les modeles de

prévision
4.6.1 Précision

Dans cette sous-section, nous comparons la performance du modele RNN-LSTM pro-
posé dans la section précédente aux performances des modeles KWF, GAM et MARS.
Les moyennes des erreurs de prévision NMAE, NRMSE, MASE et sMAPE a (J+1) de la
charge électrique des ménages dans le jeu de données sont présentées dans la table 4.11. Ces
résultats révelent que le modele KWF avec clustering est le plus performant en moyenne
en termes de précision de prévision pour les quatre métriques dans le cas des courbes
de charge thermosensibles. Dans le cas des courbes de charge non-thermosensibles, aucun
modele s’est révélé le plus performant en moyenne pour les quatre métriques. Les résultats
montrent qu’en moyenne, le modele GAM est le plus performant en termes de l'erreur
NMAE, tandis que le modéle MARS est le plus performant en termes de I'erreur sMAPE.
Le modele KWEF' s’est révélé le plus performant en termes de I'erreur NRMSE et MASE.
Néanmoins, 'amélioration de I’erreur NRMSE du modele KWF par rapport aux modeles
GAM et MARS est plus importante que 'amélioration des erreurs NMAE et sMAPE
par ces derniers. Le modele RNN-LSTM et le modele MARS ont la méme précision de
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prévision mesurée en NRMSE.

La figure 4.47 montre les boites a moustaches des erreurs de prévisions a (J + 1)
MASE, NMAE et NRMSE des quatre modéles.

Modele Thermosensibilité NMAE NRMSE MASE sMAPE
Non-thermosensible 0,46 0,82 0,84 45,26
GAM
Thermosensible 0,44 0,80 0,82 52,51
KWF Non-thermosensible 0,47 0,72 0,81 44,57

KWEF avec clustering Thermosensible

Non-thermosensible 0,47 0,83 0,85 43,87

MARS
Thermosensible 0,49 0,89 0,82 55,62
Non-thermosensible 0,48 0,83 0,87 45,02
RNN-LSTM )
Thermosensible 0,51 0,88 0,86 56,73

TABLE 4.11 — La performance moyenne des modeles de prévision KWF, GAM, MARS et
RNN-LSTM & (J + 1) selon les quatre erreurs NMAE, NRMSE, MASE et sMAPE. Les
meilleurs résultats sont affichés en bleu pour les courbes de charge non-thermosensibles,
tandis que les meilleurs résultats pour les courbes de charge thermosensibles sont affichés
en orange.

Nous examinons tout d’abord la performance des modeles de prévision des courbes de
charge non-thermosensibles. En ce qui concerne 'erreur NRMSE, la comparaison visuelle
des boites & moustaches des erreurs NRMSE des modeéles testés montre une performance
supérieure en distribution du modele KWF par rapport aux autres modeles. Par contre,
le classement par niveau de performance des modeles GAM, MARS et RNN-LSTM peut
difficilement étre établie par une comparaison visuelle des boites & moustaches des erreurs
NRMSE. Par contre, 'hypothese selon laquelle nous supposons que les trois modeles ont
des performances similaires par rapport a 'erreur NRMSE est rejetée par le test statis-
tique de Friedman ?° (p-valeur < 1,107°) indiquant ainsi qu’il existe au moins un modele
ayant une performance différente des deux autres modeles. Les tests non paramétriques
de Wilcoxon effectués aux erreurs de prévision NRMSE produites par les modeles GAM,
MARS et RNN-LSTM deux a deux rejettent également tous I’hypotheése nulle des per-
formances similaires (des valeurs de p-valeur inférieures a 0,001). Nous classons donc les
performances des modeles de prévision dans ’ordre décroissant par rapport a la distribu-
tion de I'erreur NRMSE (la dispersion et le niveau de la médiane) de la maniere suivante :
le modele KWF, le modele MARS, le modele GAM et le modele RNN-LSTM.

En ce qui concerne 'erreur NMAE, visuellement les modeles semblent avoir des perfor-
mances similaires avec des niveaux de médianes légerement différents. Cette hypothese de

similarité de la performance par rapport a 'erreur NMAE est rejetée par le test statistique

20. Le test de Friedman est un test statistique utilisé pour évaluer s’il existe des différences statistique-
ment significatives entre les distributions de trois groupes appariés ou plus.
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de Friedman (p-valeur = 2,107%). Cependant, le test de Wilcoxon ne rejette pas ’hypo-
these nulle de performances similaires par rapport a cette erreur entre le modele GAM et
MARS (p-valeur = 0,37) d’une part, et le modele KWF et RNN-LSTM (p-valeur = 0, 29)
d’une autre part. Par conséquent, nous pouvons conclure que les deux modeles GAM et
MARS d’une part ainsi que les deux modeles KWF et RNN-LSTM d’une autre part ont

des performances similaires par rapport a I'erreur NMAE.
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FIGURE 4.47 — Les boites a moustaches des erreurs NMAE, NRMSE et MASE par les
modeles GAM, KWF, MARS et RNN-LSTM.

Par rapport aux résultats de la prévision des courbes de charge thermosensibles, nous
pouvons d’apres les distributions des erreurs présentées par les boites a moustaches de
classer les performances des modeles de prévision par rapport aux métriques NRMSE et
NMAE par ordre décroissant de la maniere suivante : le modele K WF, le modele GAM, le
modele MARS et le modele RNN-LSTM.

4.6.2 Temps de calcul

Le temps de calcul est I'un des criteres de performance & tenir en compte lors du
choix entre les modeles de prévision ayant des performances similaires surtout quand ces
derniers sont utilisés a des fins industrielles. Dans le contexte de la prévision de la charge
électrique a D’échelle des ménages, le temps de calcul joue un réle crucial. En effet, le
modele de prévision doit étre entrainé pour des milliers de ménages, pour ensuite, générer

des prévisions quotidiennes. Le temps de calcul dépend alors du nombre de ménages, de
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I’horizon de prévision et de la technique de prévision sélectionnée. Dans notre étude, les
calculs paralleles ont considérablement réduit le temps de calcul. Les modeles de prévision
de la charge électrique des ménages que nous avons proposés sont appliqués aux données
propres a chaque ménage indépendamment des autres et d’une maniere automatisée qui
nécessite aucune intervention humaine. Cela rend les étapes d’entrainement indépendantes
les unes des autres et permet la répartition de la tache de prévision des ménages entre
les coeurs de calcul. Le temps de calcul est alors réduit proportionnellement au nombre
des coeurs de calcul disponibles. Le calcul parallele a été utilisé en deux étapes dans notre
approche. La premiére étape consiste a répartir les taches chronophages indépendantes
dans les modeles de prévision comme dans le cas de l'algorithme de calcul et de sélection
des features de la méthode de clustering intégrée dans le modele KWF (voir la sous-
section 4.3.5) ou dans le calcul de chaque équation correspondant a un pas de temps du
modele GAM (voir la sous-section 4.4.1). Les modeles ont été testés dans un premier temps
sur un ordinateur portable ayant la configuration et ’environnement suivant : Intel(R)
Core(TM) i5-7200U CPU @ 2,50GHz avec 15,9 Go de RAM. Ensuite, nous avons mis
en place des scripts automatisés qui permettent de lancer les modeles de prévision pour
tous les ménages en parallele sur un serveur de calcul et de sauvegarder les résultats en
exploitant tous les cceurs de calcul disponibles. Les temps d’entrainement et de prévision
des modeles sont présentés dans la table 4.12. Le temps d’entrainement correspond au
temps nécessaire pour entrainer le modele de prévision sur toute la période d’entrainement
et pour un seul ménage alors que le temps de prévision correspond au temps nécessaire

pour calculer la prévision d’une journée.

Modéle Temps d’entrainement (en s) Temps de prévision (en s)
GAM 23,31 2,65

KWF 0,9 0,12

KWEF avec clustering 349 0,12

MARS 8.50 0,0059
RNN-LSTM 300 1,25

TABLE 4.12 — Le temps d’entrainement et de prévision en secondes (s) des quatre modeles
de prévision de la charge électrique a ’échelle des ménages.

Le temps d’entrainement du modele K WF avec clustering correspond a la somme du
temps requis pour 1'étape de clustering (34,0 s) et du temps requis pour 1'étape d’entrai-
nement du modele KWF (0,9 s). En pratique, cette étape de clustering se fait une seule
fois pour ’ensemble des données d’entrainement. Ensuite, le modele de clustering ainsi
que les clusters des courbes de charge journalieres sont sauvegardés et au fur et a mesure
de I'arrivée des nouvelles données. Elles sont attribuées aux clusters déja déterminés dans
I’étape de clustering et intégrées dans le modele de prévision KWF. Le temps d’entraine-
ment élevé du modele RNN-LSTM revient au fait que nous avons fait le choix d’ajuster

le modele pour un seul batch. L’augmentation du nombre de batchs permet d’accélérer
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I’étape d’entrainement mais diminue la précision de la prévision pour certaines courbes de

charge.

Les résultats de la table 4.12 montrent que, a ’exception du modele RNN-LSTM, le
temps d’entrainement et le temps de prévision des modéles que nous avons proposés sont
raisonnables. Ils ne font pas obstacle a 'utilisation de ces modeles quotidiennement pour

la prévision de la charge électrique a ’échelle des ménages.

4.7 Cas d’étude

L’analyse des courbes de charge des ménages dans le jeu de données a révélé que la ma-
jorité des courbes ayant une tres faible précision de prévision présentaient un changement
brutal entre la période d’entrainement et la période de test. Par conséquent, les modeles
de prévision ont été entrainés sur une période différente de la période test, ce qui explique
la faible précision de la prévision de ces ménages. Ces changements brutaux peuvent étre
causés par l'installation ou 'utilisation de nouveaux appareils électriques dont la consom-
mation serait suffisamment importante pour générer un changement dans la courbe de
charge électrique (comme des chauffages d’appoint, des ventilateurs, un aquarium, un
congélateur, ...) ou par des modifications des habitudes de consommation (comme le
changement de la température de chauffage du logement, I’augmentation du nombre des

occupants, ...).
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FIGURE 4.48 — Exemples des courbes représentant des changements brutaux de la charge
électrique.
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Des exemples de courbes de charge dans le jeu de données qui illustrent cette situation
sont présentés sur la figure 4.48. De plus, nous avons remarqué que nous avons parmi
les courbes de charge ayant des résultats de prévision médiocres, 12 courbes de charge
électrique des logements étudiants (voir la figure 4.49). Ces courbes sont tres volatiles,
trés bruitées et irrégulieres avec des longues périodes de vacances. Elles refletent le mode
de vie dynamique et irrégulier des étudiants. L’ensemble de ces logements étudiants ainsi
que les ménages dont les courbes de charge présentent des changements brutaux (noté ¥)

représente environ 14,8% de I'ensemble des ménages dans le jeu de données (noté D).
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FIGURE 4.49 — Exemple de quatre courbes de charge électrique des logements étudiants.

Le tableau 4.13 montre les moyennes des erreurs de prévision par le modele KWF de
I’ensemble des ménages dans le jeu de données (D) ainsi que les deux sous-ensembles (%)

et (D —X) (le sous-ensemble des ménages restant de (D) apres la privation de ’ensemble

(%))-

Données Modele Thermosensibilité NMAE NRMSE sMAPE
D) KWF Non-thermosensible 0,47 0,72 44,57
KWEF avec clust Thermosensible 0,41 0,69 52,05
(D - %) KWF Non-thermosensible 0,41 0,64 40,88
KWEF avec clust Thermosensible 0,35 0,56 47,55
KWF Non-thermosensible 0,74 1,30 67,57

KWEF avec clust Thermosensible 0,76 1,57 84,45

TABLE 4.13 — Les moyennes des erreurs de prévision par le modele KWF (KWF avec
clustering pour les courbes de charge thermosensibles) & (J + 1) de I'ensemble du jeu de
données (D) et des sous-ensembles (D — X)) et (X).

Ces résultats montrent un écart important entre les moyennes des trois erreurs de
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prévision (NMAE, NRMSE et sMAPE) des deux ensembles des données (D) et (D — X)
et celles de l'ensemble (X). Celles de l’ensemble (X) sont tres élevées par rapport aux
moyennes des erreurs des ménages dans ’ensemble du jeu de données (D) et encore plus
importantes que celles dans 'ensemble (D — X)) qui sont les plus faibles. Cela signifie que
les ménages de I'ensemble (X) ont un impact négatif sur la précision des prévisions pour

I’ensemble des données.

Certes, l’exclusion de ces ménages de I’ensemble du jeu de données comme c’est le
cas dans la majorité des études portant sur la prévision de la charge électrique a 1’échelle
des ménages permettra de mettre en avance la performance des modeéles de prévision et
de réduire les erreurs de prévision. Par contre, cette pratique ne permet pas d’évaluer
I’adaptabilité de ces modeles a la prévision des données réelles de différents profils de
courbes de charge électrique. Afin d’améliorer la prévision de la charge électrique de ce type
de ménage, la technique d’entrainement récursif du modele de prévision est recommandée.
Elle consiste a mettre a jour le modele régulierement en l’entrainant sur des nouvelles
données, ce qui permettra d’intégrer avec le temps tout changement brutal dans la courbe
de charge. La fréquence de I'entrainement du modele peut étre fixée régulierement tous
les mois par exemple ou bien lorsque un grand écart inhabituel est constaté entre les

prévisions et les nouvelles données de consommation électrique du ménage.

4.8 Approche d’énergie pour les courbes de charge les plus

volatiles

Comme nous ’avons expliqué précédemment, la difficulté de la prévision de la charge
électrique a ’échelle des ménages réside dans le fait que cette charge est trés bruitée,
irréguliere et tres volatile. Dans cette section, nous proposons une nouvelle approche qui
consiste a prédire I’énergie électrique consommée pendant la journée au lieu de prédire la
courbe de puissance. Cette approche permet d’une part de réduire l'irrégularité dans ces
courbes de charge, et d’autre part de rendre les prévisions plus faciles & interpréter pour

les consommateurs.

En réalisant la prévision de I’énergie électrique consommeée pendant la journée, nous
essayons d’éliminer le bruit et l'irrégularité dans les courbes de puissance liés au décalage
des habitudes de consommation dans la journée qui est souvent identifié dans les courbes
de charge électrique des ménages. En effet, le consommateur ne se soucie pas de décaler
d’une heure, par exemple, la mise en route de sa machine a laver pour des raisons de
commodité personnelle en particulier lorsque le prix de I’énergie électrique est fixe pen-
dant la journée ou pendant des plages horaires fixes. Cependant, quelle que soit la raison
pour laquelle un consommateur choisit de décaler sa consommation d’électricité, cela peut

entrainer une irrégularité dans les courbes de charge et affecter la qualité des prévisions
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de sa consommation électrique. En revanche, ce décalage ne signifie pas forcément une
surconsommation de 1’électricité dans la journée. Pour cette raison, nous estimons que le
consommateur s’intéresse davantage a recevoir des prévisions de la totalité de sa consom-
mation d’électricité a un instant donné ¢ de la journée plutét qu’a des prévisions de la

puissance.

L’énergie électrique consommeée pendant la journée est calculée au pas demi-horaire
a partir de la courbe de puissance journaliere en transformant tout d’abord la puissance
(W) en énergie (Wh) puis en additionnant toutes les valeurs d’énergie obtenues & chaque
pas de temps de la journée pour obtenir le total cumulé de I’énergie de 00h00 jusqu’a
23h30 (voir la figure 4.50). Nous appelons I'approche de prévision de la courbe de puis-
sance 'approche de puissance et I’approche de prévision de la série temporelle de ’énergie

électrique consommeée pendant la journée par I’approche de 1’énergie.

Afin d’évaluer I'impact de cette approche sur la volatilité des données de consomma-
tion d’électricité, nous avons calculé les indices de volatilité définis dans la partie 4.2.2.1
de '’ensemble des ménages dans le jeu de données pour les courbes de puissance et les
séries temporelles de I’énergie journaliéere consommeée. Les distributions des indices de vo-
latilité dans les deux cas sont présentées sur la figure 4.51. Cette figure montre que les
séries temporelles de 1’énergie journaliere consommée sont moins volatiles que les courbes

de puissance des ménages dans le jeu de données.

Domnnées

l:‘ Energie
l:‘ Puissance

Densité
o)

2
Volatilité

FIGURE 4.51 — Les distributions des indices de volatilité des courbes de charge électrique
en puissance (en orange) et en énergie cumulée (en gris) de I’ensemble des ménages dans
le jeu de données.
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(a) Courbe de charge de la puissance électrique en W au pas demi-horaire.
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(b) La série temporelle de I’énergie électrique journaliére consommée en kWh au pas demi-horaire.

FIGURE 4.50 — Exemple de la série temporelle de 1’énergie électrique consommeée pendant
une journée calculée au pas demi-horaire 4.50b & partir des courbes journaliéres de puis-
sance 4.50a d'un ménage Mg de la période allant de 13 a 22 novembre 2018.
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En plus de 'analyse de 'impact de cette approche sur la volatilité des données, nous
avons également examiné son impact sur la périodicité de ces dernieres. Pour ce faire,
nous avons prédit les courbes de puissance et les séries temporelles de ’énergie journaliere
consommée de tous les ménages dans le jeu de données par un modele de persistance
saisonnier. Les modeles de persistance saisonnier sont largement utilisés pour montrer
I’existence d’une périodicité dans les séries temporelles. Ce modele attribue a la prévision
au temps t I'observation du méme pas de temps du jour précédent. Les moyennes des
erreurs NMAE et NRMSE de prévision a (J + 1) par ce modele selon les deux approches
sont présentées dans la table 4.14. Comme nous pouvions nous y attendre, les résultats
montrent qu’en moyenne la prévision par le modele de persistance des séries temporelles de
I’énergie journaliére consommée est plus précise que la prévision des courbes de puissance
pour les deux erreurs NMAE et NRMSE pour ’ensemble de tous les ménages dans le jeu
de données. Cela indique que les données de I’énergie journaliere consommée sont plus
périodiques (période égale a 48) que les données des courbes de charge de puissance. Les
résultats de la prévision par le modele de persistance sont présentés dans la table 4.14.
Il est important de noter que dans cette partie, nous avons décidé de ne pas utiliser la
métrique sSMAPE pour comparer la précision des modeles de prévision des deux approches.
Cela s’explique par le fait que les données de I'énergie électrique contiennent souvent des
valeurs nulles ou tres proches de zéro, ce qui rend l'erreur SMAPE tres sensible et peut
biaiser les résultats. Pour éviter cette confusion, nous avons opté pour les métriques NMAE
et NRMSE qui sont moins sensibles aux valeurs nulles ou tres proches de zéro. En utilisant
ces métriques, nous pouvons obtenir une évaluation plus précise et juste de la performance
des modeles de prévision, sans discriminer ’approche qui se base sur ’énergie par rapport

a I’approche qui se base sur la puissance en raison de la nature des données.

Approche NMAE NRMSE
Puissance 0,53 1,05
Energie 0,25 0,44

TABLE 4.14 — Les moyennes des erreurs NMAE et NRMSE du modéle de persistance
saisonnier & (J 4 1) pour les deux approches de puissance et d’énergie.

A ce stade, nous pouvons conclure que approche d’énergie a produit des résultats
positifs en réduisant la volatilité des données et en rétablissant la périodicité. Nous nous
attendons alors a ce que ces résultats aient un impact positif sur la précision de la prévision
de la consommation d’électricité a 1’échelle des ménages. Dans la suite de notre analyse,
nous allons tester les deux modeles de prévision KWF et GAM définis dans les sections
précédentes (voir la section 4.3 et la sous-section 4.4.1) sur les données de puissance et
d’énergie journaliere consommée pour tous les ménages du jeu de données afin de confirmer
lefficacité de cette approche. Les moyennes des erreurs NMAE et NRMSE de prévision

de deux modeles sont présentées dans la table 4.15.
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Approche Modele NMAE NRMSE

. KWF 0,44 0,70
Puissance
GAM 0,45 0,81
. . KWF 0,24 0,36
Energie
GAM 0,23 0,50

TABLE 4.15 — Les moyennes des erreurs NMAE et NRMSE par les modeéles de prévision
KWEF et le modele GAM & (J + 1) pour tous les ménages du jeu de données.

Les boites & moustaches de ces erreurs de prévision sont également présentées sur la
figure 4.52 pour les deux approches. Les résultats présentés dans la table 4.15 montrent
une amélioration significative des moyennes des erreurs de prévision NMAE et NRMSE
pour les deux modeles de prévision KWF et GAM de I’énergie journaliére consommeée par
rapport a la prévision de la puissance. Cette amélioration est également visible dans les
distributions des erreurs de prévision NMAFE et NRMSE présentées sur la figure 4.52 de
ces deux modeles. En effet, en comparant les boites & moustaches des erreurs de prévision
pour les deux approches (puissance et énergie), nous pouvons voir que les erreurs sont
moins dispersées et ont des médianes inférieures lorsque les séries temporelles de 1’énergie
journaliere consommée sont utilisées. Ces résultats confirment I’hypothese selon laquelle
I'utilisation des données d’énergie permet d’améliorer la précision des prévisions des don-
nées de consommation électrique des ménages puisqu’elles sont moins volatiles et plus

périodiques.
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FIGURE 4.52 — Les boites & moustaches des erreurs NMAE et NRMSE par les modéles
de prévision GAM et le modele KWF & (J + 1) pour les deux approches de puissance et
d’énergie.

En conclusion, notre approche permet de transformer les données de consommation

électrique des ménages en données moins volatiles et plus périodiques. Cette approche peut
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étre considérée comme industriellement viable, car elle permet de fournir des prévisions
fiables et interprétables de la consommation électrique a ’échelle des ménages. Ces prévi-
sions peuvent aider les consommateurs a mieux gérer leur consommation d’électricité et
a éviter une surconsommation cotiteuse, tout en offrant aux fournisseurs de 1’énergie une
meilleure visibilité sur les besoins en électricité de leurs clients. En résumé, notre approche
permet de transformer les données brutes de consommation de ’énergie des ménages re-
cueillis par les compteurs intelligents en services de pilotage qui répondent aux besoins

des consommateurs.

Les deux figures 4.53 et 4.54 montrent un exemple des courbes prévisionnelles de la
consommation d’électricité d’'un ménage Mg dans le jeu de données par le modele K WF.
La figure 4.53 montre la prévision de la courbe de charge électrique de puissance en W
alors que la figure 4.54 montre la prévision des données d’énergie électrique journaliére

consommée en kWh.

1000 — predict — real_data
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FIGURE 4.53 — Exemple de prévision a (J + 1) par le modele KWF d’une courbe de
charge de puissance d’un ménage Mg pour la période allant de 22 a 28 octobre 2022. La
courbe en bleu représente la consommation réelle tandis que la courbe en vert représente
les prévisions. Les erreurs de prévision NMAE et NRMSE des données de puissance de ce
ménage sont respectivement 0,25 et 0,39.
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FIGURE 4.54 — Exemple de prévision a (J+1) par le modele KWF de la série temporelle de
I’énergie journaliere consommée du ménage My pour la période allant de 22 & 28 octobre
2022. La courbe en bleu représente la consommation réelle tandis que la courbe en vert
représente les prévisions. Les erreurs de prévision NMAE et NRMSE des données d’énergie
journaliere consommeée de ce ménage sont respectivement 0,09 et 0,14.

4.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé la problématique de la prévision de la charge
électrique a l’échelle des ménages. Nous avons d’abord décrit les caractéristiques de la
charge électrique des ménages, puis nous avons proposé six modeles de prévision de la
charge électrique qui répondent aux différentes contraintes industrielles mentionnées dans
le chapitre 3 et varient en termes de complexité. Chaque modele proposé a des avantages
qui le rendent intéressant pour la prévision de la charge électrique a 1’échelle des ménages.
Tous les modeles ont été testés sur un jeu de données privé de 720 ménages de profils de
consommation disparates. La précision des modeles de prévision a été quantifiée par les
quatre erreurs NMAE, NRMSE, MASE et sSMAPE. Le premier modele appelé K WF a été
adapté et testé pour la prévision du lendemain au pas demi-horaire de la charge électrique
des ménages. Nous avons comparé la performance de ce modele a celle de deux modeles
de référence : un modele de forét aléatoire, et un modele climatologique. Les résultats
montrent que le modele KWF est plus performant pour la prévision de la charge élec-
trique thermosensible et non-thermosensible. La précision de la prévision par le modele
KWEF a été également étudiée en fonction de la thermosensibilité, la volatilité, la moyenne
de consommation journaliere ainsi que le type de tarification des ménages dans le jeu de
données. Cette étude a montré que la précision des prévisions augmente avec ’augmenta-
tion de la moyenne de la consommation du ménage et son degré de thermosensibilité alors

que cette précision diminue avec 'augmentation de I’indice de volatilité.

En revanche, ce modele n’intégre aucune information sur les variables météorologiques.

Pour cette raison et dans ’objectif d’améliorer la précision de la prévision des ménages
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thermosensibles, nous avons intégré les résultats d’'une méthode de clustering des données
temporelles fonctionnelles dans le modele K WF. Cette intégration permet de tenir compte
de l'effet du calendrier et de I'impact de la température sur la consommation électrique.
Cette méthode s’est révélée plus performante globalement pour la prévision de la charge
électrique thermosensible. Les résultats montrent que le taux d’amélioration de la pré-
vision augmente avec l'augmentation du degré de la thermosensibilité des ménages. La
performance de cette méthode a été également testée sur les données agrégées des courbes
de charge thermosensibles dans le jeu de données et a montré une précision supérieure a
celle du modele K WF.

D’autres modeles de régression non paramétrique comme le modele GAM et MARS
ont été également mis en ocuvre et testés pour la prévision de la charge électrique des
ménages. L’impact de 'intégration de la température extérieure sous différentes formes a
été étudié. Les résultats ont montré que 'intégration des données décalées d’un jour de
la température extérieure a améliorée la précision des prévisions des courbes de charge
thermosensibles plus que les températures prédites ou lissées. L’interprétation des résul-
tats de la prévision par ces deux modeles sont plus faciles & comprendre et a interpréter
par rapport au modele K WF. Un modele RNN-LSTM est aussi mis en ceuvre pour la pré-
vision de la charge électrique des ménages dans 1’objectif de rechercher des relations plus
compliquées entre les variables exogénes et la charge électrique. Les résultats de prévision
par tous les modeles sont comparés par rapport a la moyenne des trois erreurs NMAE,
NRMSE et sMAPE ainsi que leurs distributions et analysés en fonction de la précision,
Iinterprétabilité et le temps de calcul. Les deux modeles KWF et GAM se sont révélés
les plus performants globalement pour la prévision de la charge électrique par rapport aux

autres modeles proposés.

Malgré la mise en place de différents modeles de prévision, 'amélioration de la pré-
cision des prévisions de certains ménages n’a pas été importante. Cette situation est due
a la qualité limitée des données de consommation électrique de ces ménages, notamment
leur irrégularité et leur volatilité. De plus, 'adoption de modeles plus sophistiqués ne ga-
rantit pas nécessairement une amélioration de la précision de la prévision des données
si la prévisibilité de ces derniéres n’est pas également améliorée. Dans ce contexte, une
approche alternative pour améliorer la qualité des prévisions de consommation électrique
a ’échelle des ménages a été proposée dans ce chapitre, & savoir la prévision de la quantité
d’énergie électrique consommeée pendant la journée plutét que les puissances. Les résultats
ont démontré que cette approche a amélioré la capacité a prédire des données de consom-
mation électrique a ’échelle des ménages en réduisant leur volatilité et en les rendant plus
périodiques. Par conséquent, cette approche permet d’améliorer la précision des prévisions
méme avec des données de consommation électrique volatiles, ce qui peut aider le fournis-
seur d’électricité a proposer des services adaptés a la consommation méme pour les clients

ayant des données de consommation moins régulieres et plus difficiles a prévoir.
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Chapitre

Application industrielle autour de la

prévision de la charge électrique

Objectifs
L’objectif de ce chapitre est de répondre aux différents besoins du fournisseur
d’énergie en termes de prévision de la charge électrique a différents niveaux
d’agrégation, pour différents portefeuilles et différents types de données. Dans
la premiere partie, nous nous concentrons sur la prévision de la charge électrique
agrégée des ménages. Nous évaluons et comparons trois approches différentes de
prévision de cette charge agrégée. Ensuite, nous adaptons et testons les modeles
de prévision de la charge électrique a ’échelle des ménages présentés dans le
chapitre 4 pour la prévision de la charge électrique des clients du secteur tertiaire
a D’échelle individuelle. Nous calculons également des prévisions probabilistes
qui permettent de tenir compte des incertitudes de la prévision de la charge
électrique a ’échelle des clients dans le secteur résidentiel et tertiaire. Enfin, les
deux dernieres sections sont consacrées a la prévision des pertes et de la charge
électrique du réseau de distribution.
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5.1. Introduction

5.1 Introduction

La prévision de la charge électrique est en effet un sujet vaste qui ne se limite pas
a la prévision de la charge des ménages pour des applications de réponse a la demande
(DRS) . Chez un fournisseur d’électricité, la prévision de la charge électrique est cruciale
pour différents types de charge électrique et de portefeuilles de clients, a différents niveaux
d’agrégation et pour de nombreux enjeux, tels que la gestion du portefeuille de production
et de stockage, la stratégie de vente et d’achat, la planification des investissements et des

travaux sur le réseau de distribution, ...

Dans ce chapitre, nous explorons comment les modeles de prévision que nous avons
mis en place pour la prévision de la charge électrique a I’échelle des ménages dans le
chapitre 4 peuvent étre utilisés pour répondre aux besoins du fournisseur d’énergie en
termes de prévision. Plus précisément, nous avons étudié comment ces modeles peuvent

étre adaptés pour :
1. la prévision de la charge électrique agrégée de plusieurs ménages (voir la section 5.2).

2. la prévision de la charge électrique a 1’échelle des clients dans le secteur tertiaire

(voir la section 5.3).
3. la prévision des pertes électriques du réseau de distribution (voir la section 5.5).
4. la prévision de la charge électrique du réseau de distribution (voir la section 5.6).

Ces prévisions a différents niveaux et pour différents types de charge électrique per-
mettent au fournisseur de prendre des décisions stratégiques et opérationnelles. Les enjeux

et les avantages de chaque type de prévision seront détaillés dans les sections suivantes.

5.2 Prévision de la charge électrique agrégée des ménages

5.2.1 Objectif et intéréts

Il y a de nombreux avantages a prévoir la charge électrique agrégée des ménages.
Tout d’abord, cela peut aider les fournisseurs d’énergie a planifier et gérer efficacement
I’alimentation en électricité. En prédisant la charge électrique agrégée d’un ensemble de
ménages, les fournisseurs d’électricité peuvent s’assurer qu’ils disposent de suffisamment
de capacité de production pour répondre & la demande. Cela peut éviter les pannes de

courant et les perturbations de I'alimentation en électricité.

Les fournisseurs d’électricité peuvent également identifier les horaires de pointe de la

demande de ces ménages et prendre des mesures pour la réduire ou la déplacer. Ce qui a

1. https://en.wikipedia.org/wiki/Demand_response
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pour effet de réduire le cotit de la production d’électricité élevé pendant les périodes de

pointe et d’offrir des tarifs plus compétitifs aux consommateurs.

Les tarifs adaptatifs qui refletent mieux la demande de ’ensemble de ces ménages
peuvent également étre mis en place, ce qui peut encourager les consommateurs a réduire
leur consommation pendant les heures de pointe, grace aux services de réponse a la de-
mande (DRS). Cela peut contribuer & une meilleure gestion des ressources et des moyens

de production et a une réduction de la consommation d’énergie.

Il existe trois approches dans la littérature pour la prévision de la charge électrique
agrégée (c’est-a~dire la consommation totale d’électricité d’un groupe de ménages ou de
consommateurs) (YILDIZ et al., 2017) : la premiére consiste a prévoir la charge électrique
des ménages séparément, puis a additionner ces prévisions pour obtenir la prévision de la

charge agrégée (voir la figure 5.1).

Données de Ménage 1 Ménage n

consommation
' ‘ ' Tererrrret ‘ ‘ .
Prédire re
®©0 000 000000
FIGURE 5.1 — La premieére approche de prévision de la charge électrique agrégée (ap-

Prédi
Agréger les prévisions l
proche 1).

Prévision de la
consommation

Prévision de la charge agrégée
par agrégation des prévisions

La deuxieme approche consiste a agréger en additionnant toutes les charges électriques
des ménages, puis a prévoir la charge électrique agrégée (voir la figure 5.2). En effet, c’est

I’approche la plus intuitive parmi les trois.
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Ménage 1 Ménage n
consommation
l l l Agrégation l l l
Données agrégées de J\/\'M
tous les ménages
l Prévision
Prévision des données
agrégées J\_\___J\JU\«——

FIGURE 5.2 — La deuxiéme approche de prévision de la charge électrique agrégée (ap-
proche 2).

La troisieme approche consiste a utiliser des méthodes de clustering en combinaison
avec les méthodes de prévision afin d’améliorer la performance globale de la prévision.
Cette derniere approche consiste a regrouper les ménages en fonction de la similitude de
leurs habitudes de consommation, puis a additionner les charges électriques des ménages
au sein de chaque cluster et a calculer une prévision pour chacun. Les prévisions obtenues
pour chaque cluster sont ensuite & nouveau additionnées pour obtenir la prévision de
charge agrégée finale (voir la figure 5.3). Cette approche a été suggérée par WIJAYA,
SFRJ HUMEAU et al. (2014) et a été utilisée également dans des études comme celle de
Franklin L. QUILUMBA et al. (2014), qui ont proposé de regrouper les profils de la charge
électrique en fonction de la moyenne de la consommation des ménages de chaque jour de
la semaine pendant les périodes de pointe. Cette approche a été également utilisée dans
SHAHZADEH et al. (2015) et les auteurs ont conclu que le clustering a amélioré la précision
de la prévision de la charge agrégée pour toutes les méthodes de clustering utilisées. Les
trois approches décrites précédemment sont référencées respectivement comme approche

1, approche 2 et approche 3 dans la suite de ce manuscrit.
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FIGURE 5.3 — La troisiéme approche de prévision de la charge électrique agrégée (ap-
proche 3).

Dans les sous-sections suivantes, nous testons ces trois approches pour la prévision
de la charge électrique agrégée des ménages dans notre jeu de données afin de déterminer
laquelle est la plus appropriée. Nous comparons les performances de ces approches et
choisissons celle qui se révele la plus performante. Les deux modeles de prévision K WF
et GAM qui se sont révélés les plus performants pour la prévision de la charge électrique
a ’échelle des ménages sont adaptés et utilisés pour la prévision de la charge électrique

agrégée dans les trois approches.

5.2.2 Effet de ’agrégation aléatoire

Il semble que les études comparant la prévision de la charge électrique a 1’échelle des
ménages et a différents niveaux d’agrégation sont encore anecdotiques et que les résultats
obtenus ne permettent pas de trancher en faveur d’une approche plutét qu’une autre.
Par exemple, dans I’étude de KONG et al. (2017) I'approche 1 qui consiste a agréger les
prévisions des ménages calculées individuellement est comparée a 'approche 2 qui consiste
a prédire la charge électrique agrégée. Les résultats obtenus ont montré que I’approche
d’agrégation des prévisions fournit des résultats de prévision plus précis. Une autre étude
sur le méme sujet dans PENALOZA et al. (2022) a montré que l'erreur de la prévision de la
chargé agrégée est comparable a celle obtenue par agrégation des prévisions individuelles
lorsque le nombre de consommateurs est inférieur a dix. Des comparaisons de la prévision
de la charge électrique avec différents niveaux d’agrégation sont présentées dans SEVLIAN
et al. (2014), mais les résultats ne sont pas comparés a l'approche de l'agrégation des

prévisions des charges électriques des ménages individuellement.

Dans l'objectif de déterminer 'approche la plus appropriée pour la prévision de la

charge électrique a différents niveaux d’agrégation dans le jeu de données, nous présentons
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dans cette sous-section une comparaison de la prévision de la charge électrique a différents
niveaux d’agrégation par les deux premieres approches présentées dans la sous-section
précédente. A partir de 720 ménages présents dans le jeu de données, nous avons sélectionné
aléatoirement des ensembles de 5, 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500 et 600 ménages. La
figure 5.4 montre des exemples de données agrégées de la consommation électrique de
plusieurs ménages. Nous remarquons que le caractére aléatoire domine toujours la charge
électrique agrégée des ménages, méme si la saisonnalité et la régularité de la charge sont
plus marquées que pour les charges électriques individuelles.
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(b) Données agrégées de 10 ménages.
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FIGURE 5.4 — Exemples de courbes de charge de la consommation électrique agrégée pour
la période allant du 1 juin jusqu’au 6 juin 2018 en W.
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FIGURE 5.4 — Exemples de courbes de charge de la consommation électrique agrégée pour
la période allant du 1 juin jusqu’au 6 juin 2018 en W.

La prévision de la charge électrique a été effectuée par les deux modeles KWF et GAM

qui ont été mis en ceuvre pour la prévision de la charge électrique a I’échelle des ménages

dans le chapitre 4 et qui se sont révélés les plus performants. Les données de chaque ménage

sont séparées en 70% pour la période d’entrainement et 30% pour la période de test.

Les prévisions de 24h au pas demi-horaire d’'un ensemble de ménages ayant été calculées

individuellement par les deux modeles de prévision et sur toute la période de test, elles

sont agrégées. Elles sont ensuite comparées aux prévisions de la charge électrique agrégée
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de tous les ménages dans le méme ensemble de données obtenues par les mémes modeles

de prévision pour la méme période de test. Cette expérience a été répétée 20 fois.

Les figures 5.5, 5.6 et 5.7 montrent les résultats de la prévision du jour (J + 1)
par les modeles KWF et GAM de la charge électrique des ménages a différents niveaux
d’agrégation en se basant, pour chaque modele de prévision, sur 20 expériences de prévision
pour chaque ensemble de ménages. Les erreurs de prévision diminue avec I’augmentation
des niveaux d’agrégation. Les moyennes des trois erreurs de prévision par les deux modeles
sont beaucoup plus importantes lorsque le niveau d’agrégation est faible. Ceci s’explique
par la haute volatilité et l'irrégularité des données de consommation électrique agrégées
a des faibles niveaux. Les résultats montrent également que 'agrégation des données de
la consommation électrique a partir de 50 ménages réduit considérablement les erreurs de
la prévision de la charge agrégée pour les deux modeles testés. En effet, les données de
consommation électrique agrégées au-dela de 50 ménages ont un caractere moins aléatoire,
plus périodique et régulier que celles des ménages individuellement ou pour des niveaux
d’agrégation plus faibles et par conséquent, elles sont plus prévisibles (voir les figures 5.4
et 5.4).

Les performances des deux modeles de prévision varient également en fonction du
niveau d’agrégation. Pour un niveau d’agrégation inférieur a 50, le modele K WF s’est avéré
plus précis pour la prévision de la charge agrégée, tandis que pour un niveau d’agrégation
supérieur a 50, c’est le modele GAM qui a donné les meilleurs résultats. Cette différence
de performance peut s’expliquer par le fait que lorsque le niveau d’agrégation augmente,
la forme de la charge prévue pour le jour suivant devient de plus en plus similaire & celle
du jour précédent, ce qui renforce la périodicité quotidienne a la base de la construction

du modele GAM et par conséquent, améliore sa performance.

De plus, les résultats montrent que 'approche 2 est globalement plus appropriée a
la prévision de la charge agrégée que l'approche 1 pour le jeu de données et pour les
différents niveaux d’agrégation testés. Ce résultat comme expliqué précédemment est di
au fait que la charge électrique agrégée est plus réguliére et périodique que la charge
électrique des ménages et par conséquent, la prévision de la charge agrégée est plus précise
que la somme des prévisions de la charge électrique des ménages calculées individuellement.
Plus précisément, pour un niveau d’agrégation inférieur a 50 ménages, le résultat des deux
approches de prévision par le modele GAM sont trés comparables. Par contre, au-dela de 50
ménages, 'approche 2 est clairement plus performante. Concernant le modele K WF, nous
remarquons que pour tous les niveaux d’agrégation et pour les trois métriques, I’approche

2 est plus performante pour la prévision a (J + 1) de la charge électrique agrégée.
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FIGURE 5.5 — Les moyennes des erreurs NMAE de prévision a (J+1) par les deux modeles
KWEF et GAM en fonction du nombre des ménages dans ’ensemble de données et par les
deux approches 1 et 2. La ligne en orange représente les résultats de la prévision par
I’approche 2 (prévision de la charge agrégée). La ligne en noire représente les résultats de
la prévision par l'approche 1 (agrégation des prévisions).
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FIGURE 5.6 — Les moyennes des erreurs NRMSE de prévision a (J + 1) par les deux
modeles KWF et GAM en fonction du nombre des ménages dans ’ensemble de données
et par les deux approches 1 et 2. La ligne en orange représente les résultats de la prévision
par 'approche 2 (prévision de la charge agrégée). La ligne en noire représente les résultats
de la prévision par l'approche 1 (agrégation des prévisions).
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FIGURE 5.7 — Les moyennes des erreurs sMAPE de prévision a (J+1) par les deux modeles
KWEF et GAM en fonction du nombre des ménages dans ’ensemble de données et par les
deux approches 1 et 2. La ligne en orange représente les résultats de la prévision par
l’approche 2 (prévision de la charge agrégée). La ligne en noire représente les résultats de
la prévision par l'approche 1 (agrégation des prévisions).

En conclusion, I'agrégation des prévisions individuelles de la charge électrique a
I’échelle des ménages n’a pas eu d’effet positif sur la précision de la prévision de la charge
électrique agrégée pour les modeles et les données que nous avons examinés. Cependant,
notre expérience a montré que l'agrégation de la charge électrique au-dela de 50 ménages
permet d’améliorer considérablement la précision de la prévision de la charge électrique
agrégée. Le modele KWF est le plus performant pour la prévision de la charge agrégée
a un niveau d’agrégation inférieur a 50 ménages, tandis que le modele GAM est plus

performant pour la prévision de la charge agrégée au-dela de 50 ménages.

Dans la sous-section suivante, nous explorons la possibilité d’améliorer la précision de
la prévision de la charge électrique agrégée en regroupant les ménages ayant des caractéris-
tiques de consommation électrique similaires en k clusters, pour ensuite prédire la charge
électrique agrégée des ménages dans le méme cluster. Le résultat de 'agrégation des k
prévisions est comparé au résultat obtenu par I’approche 2. Nous supposons par cette ap-
proche que le clustering des courbes de charge selon des caractéristiques de consommation
similaires permet d’obtenir des courbes de charge plus homogenes dans chaque cluster
et par conséquent, des données agrégées plus lisses, plus périodiques, moins bruitées et
plus faciles a prédire. En principe, cela devrait améliorer la précision de la prévision de la

charge électrique agrégée de ’ensemble des données.
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5.2.3 Effet du Clustering

Le clustering est une technique de traitement de données qui consiste a regrouper des
données en groupes ou clusters ayant des caractéristiques similaires. Dans le contexte de
I’analyse des données de compteurs intelligents de la consommation électrique de ménages
(WwayA, SFRJ HUMEAU et al., 2014; HABEN, SINGLETON et al., 2015; LAURINEC et
al., 2017; JEONG et al., 2021), le clustering peut étre utilisé pour mieux comprendre les
différents profils de consommation électrique des ménages, tels que leur consommation a
différents moments de la journée et leur efficacité énergétique globale (HABEN, SINGLETON
et al., 2015; Franklin L. QUILUMBA et al., 2015). Cette compréhension peut aider les
d’énergie électrique, comme la réponse a la demande, et a mettre en place des programmes
spécifiques pour répondre & leurs besoins, tels que des tarifs variables adaptés a leur
consommation (RHODES et al., 2014) ou des incitations pour encourager une réduction
ou un déplacement de la consommation en dehors des périodes de pointe (KWAC et al.,
2014).

Dans certains cas, le clustering des courbes de charge permet d’obtenir des profils
de consommation qui peuvent aider les entreprises d’électricité & identifier lorsque cer-
tains groupes de clients connaissent des coupures de courant. En comparant le profil de
consommation actuel d’un groupe de clients a leur profil habituel, les entreprises d’électri-
cité peuvent détecter des écarts qui peuvent indiquer une coupure de courant. Cela peut
les aider a réagir plus rapidement et de maniére plus efficace pour rétablir le courant. Il
peut également aider les entreprises d’électricité a mieux comprendre le fonctionnement
du réseau électrique et a la facon dont il réagit face a différents modeles de demande.
Cela peut étre utile pour optimiser les opérations du réseau, par exemple en identifiant
les meilleures facons de gérer la demande de pointe ou d’intégrer des sources d’énergie

renouvelable.

Le clustering a également été utilisé pour la détection des anomalies dans les profils
de consommation journaliere d’électricité en comparant le profil de consommation réel a
celui obtenu par clustering (CHICCO et al., 2001). En plus de la détection des anomalies
de la consommation d’électricité, les études (ABREU et al., 2012 ; OzAWA et al., 2016) ont
comparé les profils de consommation réels de certains ménages avec des profils économes
en énergie électrique de ces mémes ménages ou de ménages voisins et ont utilisé ces com-
paraisons comme source d’information de retour pour aider les occupants de ces ménages
a rationaliser leur consommation d’électricité et a réaliser des économies sur leurs factures

d’électricité.

Finalement, le clustering peut contribuer a améliorer la prévision de la charge élec-
trique des ménages a I’échelle individuelle comme dans le cas du modele K WF avec cluste-
ring que nous avons présenté dans le chapitre 4 (CHAOUCH, 2013 ; Franklin L. QUILUMBA
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et al., 2014 ; YILDIZ et al., 2017) (améliorer la précision des prévisions de charge intra-
journaliére d’'un méme consommateur) ou a des niveaux agrégés (ILIC et al., 2013 ; VIEGAS
et al., 2015; SHAHZADEH et al., 2015). En effet, en regroupant des profils de consommation
similaires, les fournisseurs d’électricité peuvent mieux prévoir la demande en électricité de
certains groupes de clients, ce qui peut améliorer la précision globale de leurs prévisions

de la charge électrique.

5.2.3.1 Clustering des courbes de charge dans la littérature

Divers modeles sont utilisés pour le clustering des courbes de charge électrique, tels
que le clustering hiérarchique (ABREU et al., 2012), les méthodes k-moyennes et k-médoides
(k-means et k-medoids) (RASANEN et al., 2009 ; BENIETEZ et al., 2014), les cartes auto-
adaptatives (self-organizing map (SOM)) (ALBERT et al., 2013), analyse en composantes
principales (ABREU et al., 2012), la modélisation en mélange fini (finite mizture modelling
FMM) (STEPHEN et al., 2012; HABEN, SINGLETON et al., 2015) et le partitionnement
spectral (spectral clustering) (ABREU et al., 2012). Il n’y a pas de consensus dans la litté-
rature quant a la meilleure approche de clustering a utiliser. En revanche, la méthode de
clustering la plus largement utilisée est la méthode k-means en raison de sa faible com-
plexité de calcul, sa convergence rapide, sa forte interprétabilité ainsi que son applicabilité
a de grands ensembles de données.(YILDIZ et al., 2017) ont fourni une revue détaillée sur
les différentes méthodes de clustering. (T. ZHANG et al., 2011) ont comparé plusieurs mé-
thodes de clustering et ont conclu que la méthode de k-means était la méthode la plus

cohérente.

Le choix de la forme des données a regroupé est important tout comme le choix de
la méthode de clustering. En effet, en raison de la nature séquentielle des données de la
consommation électrique nous pouvons distinguer deux approches principales, la premiere
consiste a regrouper les données brutes de la charge électrique (FLATH et al., 2012) et
la deuxiéme consiste a regrouper des caractéristiques ou features spécifiques extraites de
ces données (feature-based clustering) telles que la consommation annuelle d’électricité, les
pointes de consommation et d’autres caractéristiques pour décrire les profils de consom-
mation journaliere (RASANEN et al., 2009; HABEN, SINGLETON et al., 2015; ARCO et
al., 2017). (RASANEN et al., 2009) ont déterminé sept caractéristiques a partir de profils
bruts hebdomadaires : la moyenne, I’écart-type, le coefficient d’asymétries (skewness), le
coefficient d’aplatissement (kurtosis), le chaos, I’énergie et la périodicité, et ont utilisé la
méthode k-means pour le clustering. (HABEN, SINGLETON et al., 2015) ont analysé les
profils de ménages en distinguant quatre périodes en fonction de 'heure de la journée (la
nuit, le petit-déjeuner, la journée et le soir), le jour de la semaine/les week-ends et de
la saison. Pour chacune de ces périodes, la puissance relative moyenne a été calculée et
utilisée comme caractéristiques dans la méthode de clustering. Les auteurs dans (ARCO

et al., 2017) proposent une approche de clustering & deux niveaux qui utilise différentes
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caractéristiques pour chaque niveau. Selon ces études, le clustering basé sur 'extraction
des caractéristiques des données a entrainé une amélioration significative par rapport au

clustering des données brutes.

En effet, 'utilisation des caractéristiques extraites des données permet de réduire la
dimension des derniéres, et de rendre le processus de clustering plus efficace et plus rapide.
Elle permet également de réduire le bruit et la redondance dans les données, ce qui peut
améliorer la qualité des clusters formés et les rendre plus interprétables. En méme temps,
I'utilisation d’un nombre réduit de caractéristiques dans la méthode de clustering peut
entrainer une perte d’informations et affecter la qualité des clusters formés. Il est donc
important de trouver un équilibre entre le nombre de features utilisées et la qualité des

clusters obtenus.

L’extraction des features pour le clustering dépend souvent de ’application pour la-
quelle elle est utilisée (RASANEN et al., 2009). En effet, différentes méthodes d’extraction
des features peuvent étre plus ou moins adaptées en fonction de la nature des données
d’origine et de I'objectif du clustering. Par exemple, certaines méthodes sont particulie-
rement adaptées aux données temporelles, tandis que d’autres sont mieux adaptées aux
données textuelles ou aux données de type image. Il est donc important de choisir une
méthode d’extraction de features qui convient & I'application en question afin d’obtenir
des résultats satisfaisants (L1a0, 2005).

Lors du processus de clustering, il est important également de définir une mesure de
distance qui reflete de maniere adéquate les similitudes ou les différences entre les données.
Le choix de la mesure de distance dépend également de 'objectif du clustering et de la
nature des données que ce soit pour trouver des similitudes dans le temps ou dans la forme
des données. Il est donc important de sélectionner une mesure de distance appropriée afin
de garantir la qualité et la fiabilité des résultats. En effet, il existe plusieurs mesures
de distance couramment utilisées pour le clustering de séries temporelles. Voici quelques

exemples :

1. la distance euclidienne : cette mesure de distance est calculée comme la racine carrée
de la somme des carrés des différences entre chaque point de données des deux séries
temporelles. Elle est souvent utilisée lorsque les données sont normalisées et que
les dimensions ont une importance similaire (CHICCO et al., 2001 ; RASANEN et al.,
2009).

2. la distance de Manhattan : cette mesure de distance est calculée comme la somme
des différences absolues entre chaque point de données des deux séries temporelles.
Elle est souvent utilisée lorsque les dimensions ont des échelles différentes ou lorsque

lordre des dimensions est important (GANG et al., 2022).

3. la distance de Dynamic Time Warping (DTW) : cette mesure de distance prend en

compte la similitude temporelle entre deux séries temporelles en alignant les points
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de données de chaque série temporelle de maniere & minimiser la distance totale
entre elles. Elle est souvent utilisée lorsque les séries temporelles ont des longueurs
différentes ou lorsque la similitude temporelle est importante (TEERARATKUL et al.,
2017).

Dans ’approche des séries chronologiques brutes, le choix d’une distance appropriée
influence significativement les résultats de clustering. Si les utilisateurs sont plus intéressés
par la similarité entre les formes de profil de charge que par l'alignement temporel, une
autre métrique de distance la métrique Dynamic Time Warping (DTW), est le meilleur
choix (TEERARATKUL et al., 2017). En effet, la distance DTW décale les profils de charge
le long de l'axe du temps dans une certaine plage et trouve la distance minimale entre
les profils, ce qui permet de regrouper des profils de formes similaires mais avec des déca-
lages temporels, dans le méme groupe (YILDIZ et al., 2017). Dans approche basée sur le
clustering des caractéristiques la distance euclidienne est souvent utilisée pour mesurer la
similarité entre les caractéristiques des données surtout lorsque toutes les caractéristiques

ont la méme contribution dans la mesure de similarité.

5.2.3.2 Meéthodologie proposée

Dans cette partie, nous évaluons la troisieme approche présentée par la figure 5.3
dans 'objectif d’améliorer la précision de la prévision de la charge électrique agrégée de
tous les ménages dans le jeu de données. Nous rappelons que cette approche consiste a
regrouper les ménages dans notre jeu de données en k clusters, a agréger la consommation
d’électricité de chaque ménage dans chaque cluster pour ensuite prévoir 'agrégation de
la consommation électrique de chacun des k clusters. La prévision de la consommation
électrique agrégée de tous les ménages est alors calculée en additionnant les prévisions des

k clusters.

Nous nous attendons a ce que cette approche permettra de regrouper les ménages
ayant des profils de consommation électrique similaires, ce qui nous permettra d’obtenir
une courbe de charge électrique totale ou agrégée de chaque cluster moins bruyante, plus
réguliere et périodique. Cette homogénéité, en théorie, devrait améliorer la précision de la
prévision de la charge électrique au sein de chaque cluster et, par conséquent, celle de la

prévision de la charge électrique agrégée de tous les ménages.

Nous avons testé une méthode de clustering des données de consommation électrique
des ménages qui s’inspire des travaux de HABEN, SINGLETON et al. (2015). Dans cette
étude, les auteurs présentent une méthode de clustering de données de consommation
électrique de clients résidentiels basée sur un modele de mélange fini (FMM) pour identifier
les ménages qui pourraient étre bénéfiques pour réduire la demande en électricité. En raison

de la forte volatilité et de l'irrégularité de ces données, les auteurs ont utilisé une analyse
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détaillée des données de compteurs intelligents a I’échelle des ménages pour déterminer les
caractéristiques ou features qui ont permis de mieux comprendre les pointes de la demande

de ces ménages et les principales sources de variabilité de leurs données de consommation.

Les résultats de leur analyse sur 2 700 clients ont montré que les pointes de la demande
d’électricité de ces ménages se produisent généralement & des moments précis de la journée
en fonction de la saison (effet de la température) et du type du jour (jour de la semaine ou
week-end). Par exemple, pour le jeu de données utilisé, les demandes les plus faibles ont
tendance a se produire en fin d’apres-midi et en milieu de journée, tandis que les demandes
les plus importantes ont tendance a se produire pendant la nuit et le matin. De plus, la
demande d’électricité la plus importante de ces ménages est assez saisonniere et se produit
a des moments spécifiques de la journée (en raison de l'utilisation du chauffage en hiver
et de 'éclairage pendant les horaires de présence au domicile). Les effets du week-end
sont également visibles sur les courbes de charge des ménages. Les auteurs décrivent que
les pointes de la demande d’électricité sont décalées pendant les jours de week-end par
rapport aux autres jours de la semaine en raison des soirées tardives et du réveil tardif des

occupants.

D’apres 'analyse mentionnée, les auteurs ont défini sept caractéristiques pour regrou-
per les données de consommation d’électricité des ménages en utilisant la technique de
clustering. Quatre de ces caractéristiques permettent de regrouper les données des consom-
mateurs en fonction de la répartition de leur consommation d’électricité au cours de quatre
périodes prédéterminées de la journée qui correspondent a des périodes typiques d’activité
des ménages. Deux autres caractéristiques ont été définies pour prendre en compte 'effet
des jours de week-end et de la saisonnalité sur la consommation d’électricité. Enfin, la
derniere caractéristique a été attribuée a la mesure générale de la variabilité et de l'irrégu-
larité des données de consommation de chaque client. Nous avons fait le choix de diviser
la journée dans notre cas en cing périodes différentes de celles proposées dans 'article de
HABEN, SINGLETON et al. (2015). Ce choix prend en compte a la fois le mode de vie des
Francais et 'impact du cycle économique sur leurs habitudes de consommation. Les cingq

périodes que nous avons choisies sont alors les suivantes :

1. la période matinale : c’est la période que nous avons fixée entre 5h et 9h du
matin. Elle correspond a la premiere partie de la journée, elle est caractérisée par une
augmentation de la consommation d’électricité en raison de 'utilisation de différents
appareils électriques pour les activités quotidiennes. Cela peut inclure les activités

suivantes :

(a) préparation du petit déjeuner : utilisation de la cafetieére, du grille-pain, du four

a micro-ondes, ...

(b) préparation de la maison : allumage de l’éclairage, utilisation de 'aspirateur,

du fer a repasser, ...

(c) hygiéne personnelle : utilisation du chauffe eau pour la douche, du seche-
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cheveux, ...

(d) déplacements : utilisation de la voiture car si elle est électrique, cela peut en-

tralner une augmentation de la consommation d’électricité;
(e) travail et études : utilisation de 'ordinateur, de I'imprimante, ...

2. la période diurne de la journée : c’est la période entre 9h30 a 11h30 et de
14h30 a 17h30. Elle correspond généralement aux heures de travail ou d’études
pour de nombreux ménages. La consommation d’électricité durant cette période
peut varier en fonction des activités menées par chaque ménage mais généralement
elle est moins importante par rapport aux autres périodes de la journée en raison
de I’absence des occupants du domicile. Pour les ménages occupés par des retrai-
tés ou des personnes en télétravail, la consommation d’électricité durant la période
diurne peut ne pas suivre le profil décrit précédemment des ménages occupés par
des personnes travaillant ou étudiant a 'extérieur du domicile. Ces ménages n’ont
pas souvent les mémes habitudes de consommation puisqu’ils ne sont pas soumis aux

contraintes de 'activité professionnelle et de I’absence du domicile.

3. la période du milieu de la journée : c’est la période entre 12h et 14h. La période
entre 12h et 14h correspond généralement au milieu de la journée et peut étre carac-
térisée par une variation de la consommation d’électricité en fonction des activités
menées par chaque ménage. Dans certains ménages, la consommation d’électricité
peut augmenter pendant cette période en raison de l'utilisation de 1’électroména-
ger pour la préparation du repas de midi comme le four, la plaque de cuisson, le
lave-vaisselle, ... Dans d’autres ménages, la consommation d’électricité peut rester
stable si les occupants ne sont pas présents a la maison ou s’ils ne font pas d’activités

particulieres nécessitant 'utilisation d’appareils électriques.

4. la période de la fin de la journée : c’est la période entre 18h a 22h. Elle
correspond souvent a la période de retour au domicile apres le travail ou les études. La
consommation d’électricité pendant cette période est généralement plus importante
par rapport aux autres périodes de la journée en raison de la présence des occupants
au domicile et de l'utilisation de différents appareils électriques comme le four, le
micro-ondes, le lave-vaisselle, la télévision et les ordinateurs. Cette période peut
également étre caractérisée par 'utilisation de 1’éclairage intérieur et extérieur, ainsi

que par 'utilisation de ’appareil de chauffage/climatisation ou de ventilation.

5. la période de la nuit : c’est la période entre le 22h30 a 4h30. Elle correspond
souvent a la période du repos. La consommation d’électricité durant cette période
peut étre relativement faible par rapport a d’autres périodes de la journée en raison
de I’absence d’activités nécessitant 1'utilisation d’appareils électriques. Il est possible
que la consommation d’électricité augmente légérement en fonction de I'utilisation de
certains appareils tels que ’appareil de chauffage/climatisation ou ’appareil de venti-
lation. Cependant, dans les ménages ayant des contrats d’électricité de tarif HC/HP,

il est possible que la consommation d’électricité soit élevée pendant la nuit, si cette
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période tombe pendant les heures creuses. Les clients dans ce cas la, programment
automatiquement le déclenchement de leurs appareils électriques énergivores pen-

dant cette période afin de réduire les cofits de leur consommation d’électricité.

Pour définir les caractéristiques utilisées dans la méthode de clustering, nous adoptons
la notation utilisée dans (HABEN, SINGLETON et al., 2015). Pour une courbe de charge
électrique d’un ménage particulier, P; est définie comme étant la puissance moyenne pour
chaque période de la journée ¢ = 1,2, 3,4, 5 calculée sur une année entiere de données, avec
I’écart type correspondant o;. P est la puissance moyenne journaliére, P¥ et P sont les
moyennes de puissance pendant les saisons d’été et les saisons d’hiver respectivement pour
chaque période i de la journée. Finalement, les puissances moyennes des jours de week-end
et des jours de la semaine pour chaque période de la journée 7 sont définies respectivement
par PYE et PPVYP . En utilisant la notation ci-dessus, les caractéristiques suivantes pour

chaque courbe de charge sont calculées de la fagon suivante :

1. la puissance moyenne relative pour chaque période de la journée ¢ calculée sur

une année entiere de données
R __ s
Pr'=—  i=1,2,3,4,5,

2. Pécart-type relatif moyen sur une année entiére de données

1o
A z : 7
g = — _—
5~ p’
=1
3. un score saisonnier défini par
’ PH PE ‘

§= Z

4. un score de différence entre le week-end et le jour de la semaine défini par

PWD|

|PWE
Z

Pour chaque ménage dans le jeu de données, nous avons calculé les huit caractéris-
tiques décrites ci-dessus pour une année entiere de données. Concernant le choix d’un
modele de clustering, nous avons opté pour l'algorithme k-means plutét que le modele
FMM décrit dans (HABEN, SINGLETON et al., 2015). En effet, 'algorithme k-means offre
une grande facilité d’interprétation a I'inverse, du modele FMM qui n’est pas aussi facile-
ment interprétable car ses parametres sont latents et les relations entre les caractéristiques
sont représentées dans un espace a haute dimension. De plus, le modele FMM est principa-
lement utilisé dans les cas ou les caractéristiques représentent des interactions complexes

entre elles, ce qui n’est pas le cas pour les huit caractéristiques calculées a partir des don-
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nées. Dans l'algorithme k-means, le nombre de clusters doit étre prédéfini. Généralement,
le modele est appliqué & un nombre différent k de clusters. Ensuite, la meilleure solution
parmi elles est sélectionnée a l’aide d’un indice de validité comme l’indice de silhouette
(Rousseeuw, 1987), l'indice de Davies-Bouldin (X140 et al., 2017) (ROUSSEEUW, 1987)
ou l'indice de Calinski-Harabasz (X. WANG et al., 2019). Etant donné que notre objectif
est d’améliorer la prévision de la charge en regroupant les clients en fonction de leurs
profils de consommation, nous avons décidé d’évaluer le nombre de clusters en fonction de
la performance de la prévision. Par conséquent, plutét que d’utiliser un indice de sélection
de la valeur optimale du nombre de clusters k, nous avons fait le choix de sélectionner la
valeur de k qui permet d’améliorer la prévision de la charge en regroupant les données
de consommation électrique des ménages dans le méme cluster. Le nombre de clusters k

sélectionné est alors celui qui minimise l'erreur de prévision.

Notre méthodologie de clustering et de prévision se résume alors par les étapes sui-

vantes.

1. Calculer les huit caractéristiques décrites ci-dessus pour chaque ménage présent dans

le jeu de données décrit dans la sous-section 4.2.1.

2. Appliquer lalgorithme de clustering k-means aux caractéristiques calculées dans
I’étape précédente, pour k£ =1, 3, 5, 10, 20, 30 et 40 avec 1000 répétitions pour des
initialisations différentes dans I'objectif de surmonter le probleme des minima locaux
(JaIN, 2010).

3. Agréger les données de consommation électrique de tous les ménages dans chaque

cluster.

4. Prédire a (J 4 1) les k séries chronologiques de consommation électrique agrégées de
chaque cluster par les deux modeles de prévision KWF et GAM proposés dans le

chapitre 4.

5. Agréger les k prévisions obtenues dans I’étape précédente et comparer le résultat aux
données agrégées de tous les ménages dans le jeu de données (cas ou k = 1). Lorsque
k = 1, tous les ménages sont regroupés dans un seul cluster et la prévision est
effectuée pour les données de consommation électrique agrégées de tous les ménages
dans le jeu de données. Ceci correspond a la deuxiéme approche (approche 2) de

prévision présentée sur la figure 5.2.

Les résultats de la prévision de la charge agrégée par les deux modeles KWF et GAM a

(J 4+ 1) obtenus pour chaque valeur de k sont présentés dans la partie suivante.

5.2.3.3 Résultats

La table 5.1 montre les moyennes de chacune de huit caractéristiques de chaque cluster

obtenu par la méthode de clustering proposée pour k = 3.
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Caractéristiques
cluster | Pl | PE | PR | PR | PR | & S | W
1 0,95 | 0,88 | 0,94 | 0,95 | 1,19 | 1,11 | 5,33 | 0,57
2 0,78 1 0,99 | 1,13 | 1,21 | 0,94 | 0,85 | 0,86 | 0,79
3 0,86 | 0,90 | 0,99 | 1,08 | 1,11 | 1,00 | 3,16 | 0,76

TABLE 5.1 — Les moyennes de chacune des huit caractéristiques pour chaque cluster. Cas
ou le nombre de cluster est égal a 3 (k = 3).

Comme le montrent les résultats dans la table 5.1, les clusters obtenus peuvent étre
distingués par les valeurs moyennes de puissance relative durant la période du milieu de la
journée, la fin de la journée et la nuit. Les valeurs moyennes de puissance relative durant
la période matinale et diurne semblent moins contribuantes dans la détermination des
clusters. La figure 5.8 montre le profil moyen journalier normalisé de la charge électrique des
trois clusters. Le profil moyen du premier cluster présente une moyenne de consommation
électrique importante au milieu et & la fin de la journée avec trois pointes aux alentours
de 12h, 20h et minuit. Le troisieme cluster a un profil moyen similaire au profil moyen du

premier cluster.
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FIGURE 5.8 — Les profils moyens journaliers normalisés de la charge électrique de chaque
cluster (cas ou k = 3).

Cependant, ces deux clusters sont distinguables 'un de 'autre par leurs scores de

saisonnalité (voir la figure 5.9).
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Courbe de charge agrégée par cluster (W)
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FIGURE 5.9 — Les courbes de charge électrique agrégées par cluster (cas ou k = 3) de la
période allant du 1 avril 2017 jusqu’au 30 janvier 2019.

La figure 5.9 présente les courbes de charge électrique agrégées par cluster. Nous
observons une saisonnalité annuelle dans les courbes de charge agrégées des clusters 1
et 3, caractérisée par une augmentation de la moyenne de la consommation en hiver,
contrairement a la courbe de charge agrégée du cluster 2, qui présente une moyenne de
consommation presque constante tout au long de 'année. Ce résultat permet d’identifier
deux groupes de ménages thermosensibles ayant des profils de consommation distincts.
Les clusters 1 et 3 regroupent également les ménages dont les données de consommation
électrique présentent une grande variabilité, caractérisée par un écart-type relatif moyen
élevé par rapport aux ménages du cluster 2. Les clusters 2 et 3 regroupent les ménages
ayant une différence dans la consommation électrique entre les jours de la semaine et les

week-ends.
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FIGURE 5.10 — Nombre de ménages par cluster en fonction de 'option tarifaire. Cas ou le
nombre de cluster est égal a 3 (k = 3).
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L’analyse des résultats de la méthode de clustering pour k = 3 en fonction de 'option
tarifaire des ménages a permis de constater que le cluster 1 est principalement composé
de ménages ayant une option tarifaire de base (voir la figure 5.10). Les ménages ayant
opté pour l'option tarifaire HC/HP sont quant a eux répartis de maniére équitable dans

les trois clusters.

Dans ce qui suit nous étudions ’application de la méthode de clustering proposée
sur notre jeu de données décrit dans la sous-section 4.2.1 dans l’objectif d’améliorer la
précision de la prévision de la charge agrégée. Comme expliqué dans la section précé-
dente, nous avons utilisé la méthode de clustering pour regrouper les ménages ayant des
caractéristiques de consommation électrique similaires. Une fois les clusters sont obtenus,
les données de consommation électrique des ménages appartenant au méme cluster sont
agrégées (voir la figure 5.11).

Courbe de charge agregée par cluster (W)

= Cluster 1
350000
300000
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2g Jun 29 Jun 30 Jun 01 Jul 02 Jul 03 Jul 04 Jul 05 Jul

FIGURE 5.11 — Les courbes de charge électrique agrégées par cluster (cas ou k = 3) d’une
semaine du 28 juin au 4 juillet 2018.

Pour toute valeur de k dans ’ensemble {1, 3,5, 10, 20, 30,40} les k courbes de charge
obtenues de chaque cluster sont prédites par les modeles KWF et GAM. Les données
sont divisées en 70% pour Ientrainement des modeles et 30% pour le test. Les prévisions

obtenues sont ensuite agrégées et les résultats sont présentés sur la figure 5.12.

La figure 5.12 montrent les erreurs de prévision NRMSE, NMAE et sMAPE des
modeles KWF et GAM pour différentes valeurs du nombre de clusters k. Nous rappelons
que lorsque k = 1, tous les ménages sont regroupés dans un seul cluster et une seule

prévision est effectuée par chaque modele.
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FIGURE 5.12 — Les erreurs NRMSE, NMAE et sMAPE de la prévision de la charge élec-
trique agrégée par les deux modeles KWF et GAM a (J + 1) et pour différents nombres
k de clusters.

Les résultats indiquent que les performances des deux modeles varient en fonction
du nombre de clusters k. Pour k = 1 (c’est-a-dire en absence de clustering), le modele
GAM fournit une prévision de la charge électrique agrégée plus précise que le modele
KWEF pour les trois métriques d’erreur NMAE, NRMSE et sMAPE. Pour k = 3, les trois
erreurs de prévision du modele GAM atteignent leurs valeurs minimales, indiquant ainsi
une amélioration de la précision de la prévision de la charge agrégée apres 1'utilisation de
la méthode de clustering. Pour k > 5 les trois erreurs de prévision du modele GAM aug-

mentent jusqu’a ce que le clustering ne soit plus bénéfique, puisque les erreurs deviennent
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plus grandes que celles de la prévision de la charge agrégée sans clustering (cas ou k = 1).
En revanche, pour le modele KWF, les trois métriques diminuent considérablement avec
I’augmentation de k, atteignant une certaine stabilité a partir de k = 30. Par conséquent,
nous pouvons conclure que la méthode de clustering a permis aux deux modeles, K WF
et GAM, d’améliorer la précision de la prévision de la charge électrique pour k& = 30 et

k = 3, respectivement, par rapport a l'absence de clustering.

Bien que la méthode de clustering soit plus avantageuse pour le modele KWF, le
modele GAM obtient des prévisions plus précises pour k = 3 en termes d’erreurs NMAE
et SMAPE. En revanche, le modele K WF pour k = 30 fournit la prévision la plus précise en
termes d’erreur NRMSE. La différence significative entre le nombre optimal de clusters k
pour le modele KWF et le modele GAM peut s’expliquer par les résultats obtenus dans la
partie précédente. En effet, comme nous I’avons montré précédemment, le modele K WF est
plus performant pour la prévision de la charge électrique a des faibles niveaux d’agrégation,
tandis que le modele GAM est plus performant pour des niveaux d’agrégation supérieurs.
Par conséquent, lorsque le nombre de clusters augmente, le nombre de ménages dans
chaque cluster diminue, ce qui va & 'encontre de la capacité du modele GAM & fournir
des prévisions précises, tandis que le modele KWF est plus a ’aise avec des clusters plus

petits et peut donc continuer a améliorer ses prévisions.

Il est en effet intéressant de souligner que la taille de I’échantillon de clients peut
avoir un impact significatif sur l'efficacité du clustering pour prévoir la charge électrique
agrégée. Cela est dii au fait que la taille de I’échantillon peut influencer la représentativité
des données dans chaque cluster et la précision des résultats de clustering. En générale,
une taille d’échantillon plus importante peut entrainer une meilleure représentativité des
données dans chaque cluster, ce qui peut permettre d’obtenir des clusters plus homo-
genes avec une quantité plus importante de données, et ainsi des données agrégées plus
régulieres. Cela peut conduire a une meilleure prévision de la charge électrique agrégée.
Par conséquent, il serait intéressant d’étudier 'amélioration en fonction non seulement du
nombre de clusters, mais également de la taille de I’échantillon de clients, afin d’optimiser
la précision de la prévision de la charge électrique agrégée. Cette analyse pourrait aider
a déterminer la taille optimale de I’échantillon pour obtenir les résultats les plus précis
possibles, tout en limitant la complexité et le temps de calcul associés au processus de

clustering.
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5.3 Prévision des courbes de charge dans le secteur tertiaire

5.3.1 Objectif et intéréts

Les clients d’électricité dans le secteur tertiaire sont des entreprises et des organi-
sations qui offrent des services plutdét que des biens matériels comme les hdpitaux, les
écoles, les banques, les restaurants, les hotels, les centres commerciaux, les bureaux, ...
Ces clients ont des besoins électriques variables en fonction de leurs activités et de leurs

équipements électriques.

La prévision de la charge électrique a l’échelle des clients dans le secteur tertiaire
revét une importance croissante dans le secteur de 1’électricité. En effet cette pratique est
essentielle pour les deux parties prenantes majeures, a savoir les clients et les fournisseurs
d’électricité. Les clients du secteur tertiaire accordent une grande importance a la prévision
de leur charge électrique car elle leur permet de gérer leur consommation d’électricité de
maniere proactive. En se basant sur ces prévisions, ils peuvent adapter leur consommation
en fonction des heures de pointe ou des tarifs variables. Ainsi, ils évitent les surcharges
et les pénalités financieres, ce qui réduit considérablement leurs dépenses énergétiques.
Les prévisions de charge électrique peuvent aider les clients tertiaires a surveiller le bon
fonctionnement de leurs équipements électriques et a détecter rapidement les pannes ou les
défaillances, ce qui permet une maintenance préventive et une réduction des temps d’ar-
rét. La gestion de la consommation électrique peut étre un enjeu crucial pour les clients
tertiaires qui cherchent a atteindre des objectifs environnementaux. Dans ce contexte, les
prévisions de charge électrique peuvent étre trés utiles pour aider les clients a planifier
leur consommation d’énergie en fonction des sources d’énergie renouvelable disponibles ou
pour éviter la consommation électrique lors des périodes de pointe. En effet, ces prévisions
leur permettent de prendre des décisions éclairées et de réduire leur empreinte environne-
mentale %, ce qui est de plus en plus important pour les entreprises et les organisations qui

cherchent & améliorer leur image de marque et leur réputation.

La prévision de la charge électrique a l’échelle des clients dans le secteur tertiaire
offre également de nombreux avantages pour les fournisseurs d’électricité. Tout d’abord,
elle permet d’optimiser la production et la distribution de I’électricité en anticipant les
fluctuations de la demande et en évitant les pics de consommation qui pourraient entrainer
des perturbations sur le réseau électrique. En outre, la prévision de la charge électrique
permet aux fournisseurs d’électricité de proposer des tarifs adaptés aux besoins de chaque
client, de personnaliser leurs offres et ainsi de fidéliser leur clienteéle. Elle permet également
a Ientreprise de proposer des services qui encouragent les clients a 'efficacité énergétique,
ce qui peut se traduire par une réduction de la consommation d’énergie et des cofits

associés, ainsi qu’une réduction de 'impact environnemental de ’entreprise.

2. impact de ’activité humaine sur ’environnement.
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Contrairement a la prévision de la charge électrique a 1’échelle des ménages, la pré-
vision de la charge électrique dans le secteur tertiaire peut étre plus facile et plus précise.
Cela est di au fait que les données dans le secteur tertiaire sont souvent plus régulieres
et périodiques, avec des horaires d’ouverture et de fermeture qui restent généralement
constants. De plus, les activités économiques des entreprises et des organisations ont ten-
dance & étre moins volatiles que celles des ménages, ce qui rend la charge électrique plus
prévisible. Toutefois, la complexité réside dans la variété des activités et des équipements
électriques des clients, ainsi que les variations saisonniéres qui peuvent rendre la prévision
de la charge électrique plus complexe. Il convient également de prendre en compte 1’évolu-
tion de la consommation électrique au fil du temps pour chaque entreprise, qui peut étre
influencée par divers facteurs tels que les changements dans les activités commerciales,
Iintroduction de nouveaux équipements ou technologies économes en énergie, ou méme
les changements dans les politiques environnementales. Ces facteurs peuvent rendre la

prévision de la charge électrique plus complexe.

Notre objectif dans cette section est d’adapter et de tester les modeles que nous avons
mis en ceuvre pour la prévision de la charge électrique a 1’échelle des ménages afin de
les appliquer a la prévision de la charge a I’échelle des clients dans le secteur tertiaire a
(J+1). Actuellement, chez le fournisseur, la méthode utilisée pour la prévision de la charge
électrique des clients tertiaires est tres simpliste, se limitant & une simple copier-coller en
fonction des jours de la semaine et des jours fériés. Nous cherchons donc a améliorer cette
méthode en utilisant des modeles plus sophistiqués et adaptés a la nature de la charge

électrique des clients du secteur tertiaire.

5.3.2 Description des courbes de charge tertiaires

Les données utilisées dans cette étude sont des données privées et anonymes sur la
consommation d’électricité de 290 clients tertiaires du fournisseur d’énergie en France.
Ces données comprennent des mesures de la consommation d’électricité (en kW) toutes
les demi-heures pour la période allant de janvier 2017 & octobre 2019. Cependant, au-
cune information supplémentaire sur la nature ou le type d’entreprise de ces clients n’est

disponible dans le jeu de données.

Les caractéristiques des courbes de charge électrique a 1’échelle individuelle des clients
tertiaires peuvent varier considérablement en fonction de plusieurs facteurs, notamment le
type d’entreprise, les heures d’opération, les jours de la semaine, les saisons, les périodes

de vacances, ...

Cependant, en général, les courbes de charge électrique des clients tertiaires peuvent

étre décrites comme suit :

1. La succession des pics et des creux : les courbes de charge des entreprises
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tertiaires sont généralement caractérisées par une succession de pics et de creux.
Les pics de charge importants apparaissent pendant les heures de travail, telles que
le matin ou le début de 'apres-midi, lorsque les équipements électriques sont en
utilisation, tandis que les creux se produisent pendant les heures de fermeture ou
les week-ends, lorsque les équipements électriques sont éteints ou en mode veille
(voir la figure 5.13d). Certaines entreprises peuvent avoir un usage électrique stable
tout au long de la journée, sans pics ni creux importants. Cela peut étre le cas
pour les entreprises qui n’ont pas de cycles de travail définis, telles que les bureaux

administratifs, les centres de données, les bibliotheques ou les centres d’appels.

La saisonnalité : elle se caractérise par la variation de la consommation d’électricité
selon les saisons, les jours de la semaine et les heures de la journée, et est influen-
cée par divers facteurs tels que la température, les habitudes de consommation, les
activités économiques et les comportements des clients.

Au niveau annuel, la consommation d’électricité des clients tertiaires peut varier en
fonction des températures extérieures dues a la climatisation ou au chauffage. Elle
peut varier également en fonction des événements saisonniers, des fétes et des va-
cances (voir la figure 5.13¢c). Par exemple, les centres commerciaux peuvent connaitre
une augmentation de leur consommation d’électricité pendant les périodes de soldes,

de Noél ou de la rentrée scolaire.

Au niveau hebdomadaire, la consommation d’électricité peut varier en fonction des
jours de la semaine. Les entreprises tertiaires peuvent avoir des schémas de consom-
mation électrique différents les jours de la semaine, selon leur type d’activité. Par
exemple, les restaurants peuvent connaitre une augmentation de la consommation
électrique le week-end, alors que les bureaux peuvent avoir une consommation élec-
trique plus importante en semaine (voir la figure 5.13a).

Au niveau journalier, la consommation électrique peut varier en fonction des habi-
tudes de consommation des clients tertiaires au cours de la journée. Par exemple, la
consommation d’électricité peut étre plus élevée pendant les heures de travail que
pendant les pauses ou apres le travail.

Certaines entreprises tertiaires peuvent avoir des courbes de charge électrique qui
dépendent de la saison. Par exemple, les entreprises du secteur du tourisme peuvent

avoir une consommation plus élevée en été et une consommation plus faible en hiver.

La thermosensibilité : les courbes de charge électrique des entreprises tertiaires
sont sensibles aux conditions thermiques, ce qui signifie que la consommation élec-
trique de ces entreprises dépend de la température extérieure. Cette sensibilité ther-
mique est souvent observée dans les entreprises ayant une forte consommation en
climatisation et chauffage, comme les hétels, les centres commerciaux, ... (voir la
figure 5.13b)

Le cycle économique : la consommation électrique est influencée par 1’état de 1’éco-

nomie. Pendant les périodes de croissance économique, la consommation électrique
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peut augmenter en raison de ’accroissement des activités économiques et commer-
ciales. Au contraire, pendant les périodes de récession économique, la consommation
électrique peut diminuer en raison de la réduction de l'activité économique. Les en-
treprises tertiaires peuvent fermer temporairement ou réduire leur activité, ce qui
entralne une baisse de la consommation d’électricité. Ces facteurs ont un role essen-
tiel dans I’évolution des tendances dans les courbes de charge tertiaire. Par exemple,
pendant la pandémie de Covid-19, les mesures de confinement et la fermeture de
nombreux commerces et entreprises ont entrainé une baisse de la consommation
d’électricité des clients tertiaires, tels que les locaux professionnels.
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(a) Courbe de charge électrique d’un client tertiaire présentant une dichotomie entre les jours de
la semaine et le week-end.
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(b) Courbe de charge électrique d’un client tertiaire montrant une saisonnalité annuelle liée a la
thermosensibilité.

5.3.3 Modeles et approche de prévision

Nous avons exploré la possibilité d’utiliser les modeéles que nous avons mis en ceuvre
pour la prévision de la charge électrique a I’échelle des ménages afin de prédire la charge
électrique des clients tertiaires a (J + 1). Notre objectif était de trouver comment nous
pouvions exploiter ces modeles pour améliorer la méthode actuellement utilisée chez le
fournisseur, qui consiste en une simple copie-coller en fonction des jours de la semaine.
En adaptant nos modeles et en les appliquant aux données tertiaires, nous cherchions a

proposer une méthode plus sophistiquée et mieux adaptée a la nature et les caractéristiques
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décrites dans la sous-section 5.3.2 précédente de la charge électrique des clients du secteur

tertiaire.

Nous avons choisi d’utiliser les modeles KWF, GAM et MARS pour la prévision de
la charge électrique a 1’échelle des clients tertiaires, en raison de leur efficacité prouvée
dans la prévision de la charge électrique des ménages de notre jeu de données en termes
de précision, d’interprétabilité et de temps de calcul. Les courbes de charge tertiaires sont
également réparties en deux ensembles, avec 70% des données utilisées pour I'entrainement
et 30% pour le test.
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(¢) Courbe de charge électrique d’un client tertiaire révélant I'impact spécifique du calendrier, en
particulier la semaine de Noél.
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(d) Courbe de charge électrique d’un client tertiaire illustrant l'alternance entre des périodes de
pics et de creux de consommation.

FIGURE 5.13 — Extrait des courbes de charge électrique des clients dans le secteur tertiaire.

Pour le modele KWF, les groupes déterministes définit dans la partie 4.3.1.1 ont été
modifiés pour devenir : les lundis, les mardis-mercredis-jeudis, les vendredis, les samedis,
les dimanches, les jours fériés et les jours précédant les jours fériés. La décomposition des
jours en différents groupes dans le modele KWF' est basée sur les caractéristiques de la
consommation électrique des clients dans le secteur tertiaire notamment sa variation en
fonction des jours de la semaine et des jours fériés. En effet, la charge électrique des clients

du secteur tertiaire peut avoir des caractéristiques différentes de celle des ménages en
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raison des différences dans les habitudes de consommation, les équipements électriques et
les horaires d’activité. Par conséquent, en adaptant les groupes déterministes du modele
KWEF aux données tertiaires, nous avons pris en compte ces différences et nous avons
identifié les groupes de jours qui ont des caractéristiques similaires en termes de charge
électrique des clients tertiaires. Cette décomposition des jours a été choisie de maniere
a refléter les particularités de la charge électrique des clients du secteur tertiaire et a

permettre une meilleure modélisation de la variabilité de la charge électrique.

Il est courant de regrouper les mardis, mercredis et jeudis ensemble en raison de leur
similitude dans les habitudes de consommation (CUGLIARI, 2011; GOUDE et al., 2013;
GAILLARD et al., 2016). Ces jours sont généralement considérés comme des jours de travail
réguliers, ou les activités économiques sont plus stables et prévisibles, ce qui se traduit
par des profils de consommation électrique similaires dans le secteur tertiaire. Ainsi, en
regroupant les mardis, mercredis et jeudis ensemble, nous capturons mieux cette similarité
de consommation que si nous les séparions en groupes distincts. Cette approche permet
également de réduire le nombre de groupes déterministes, ce qui peut faciliter la mise en

ceuvre du modele et peut améliorer sa capacité de prévision.

En plus, les lundis sont souvent considérés comme des jours de forte consommation
électrique dans le secteur tertiaire, car les entreprises et les institutions reprennent leur
activité apres le week-end et peut étre ont besoin d’une quantité d’énergie électrique plus
importante pour fonctionner. De méme, le vendredi peut également étre un jour de consom-
mation énergétique plus élevée que les autres jours de la semaine, car certaines entreprises
peuvent prolonger leurs horaires de travail jusqu’au soir ou organiser des événements apres
le travail. C’est pourquoi il peut étre judicieux de considérer le lundi et le vendredi comme

des jours différents des autres jours de la semaine.

Les samedis peuvent étre différents des dimanches en termes de consommation d’élec-
tricité dans le secteur tertiaire en fonction du type d’activités exercées. En effet, certains
entreprises dans le secteur tertiaire travaillent les samedis mais pas les dimanches, ou
vice versa. Par exemple, les magasins ont souvent une plus grande affluence de clients les

samedis, tandis que les bureaux sont fermés les deux jours.

En incluant le groupe des jours précédant les jours fériés dans le modele K WF, cela
permet d’indiquer que les jours qui suivent sont des jours fériés. Cette information est
importante pour la prévision de la charge électrique des clients du secteur tertiaire, car la
consommation électrique peut varier considérablement pendant les jours fériés en raison
de la fermeture de certains établissements ou de la diminution du nombre de personnes

présentes sur les lieux de travail.

Le modele KWEF' avec clustering décrit dans la sous-section 4.3.5 est utilisé pour la
prévision des courbes de charge thermosensibles. Les mémes structures de modeles GAM

et MARS décrites dans les sous-sections 4.4.1 et 4.4.2 sont utilisées. Les variables d’entrée
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comprennent la charge décalée d’un jour, la charge décalée d’une semaine, le décalage
d’un jour de la température extérieure (pour les clients thermosensibles), les jours de la
semaine et les jours fériés. Comme dans le modele KWF), les trois jours de la semaine, a
savoir mardi, mercredi et jeudi, sont considérés comme un seul jour dans ces modeles. Les
modeles sont comparés entre eux ainsi qu’a la méthode utilisée chez le fournisseur, et les

résultats sont présentés dans la sous-section suivante.

5.3.4 Résultats

La table 5.2 présente les résultats de ’évaluation de performance moyenne de dif-
férents modeles de prévision de la consommation électricité a ’aide de quatre métriques
différentes, a savoir NMAE, NRMSE, MASE et sMAPE. Les modéles évalués comprennent
KWF, GAM, MARS et la méthode du fournisseur décrite dans la sous-section précédente.

Les meilleurs résultats pour chaque métrique sont surlignés en orange.

En examinant les résultats, nous pouvons voir que le modele GAM est celui qui
obtient les meilleurs résultats en termes de NMAE, NRMSE, sMAPE et MASE, ce qui
indique qu’il est le modele le plus précis pour la prévision de la consommation d’électricité
a (J+1) pour notre jeu de données. Le modele KWFE obtient également de bons résultats,
mais il est légérement moins précis que le modele GAM. Le modele MARS, quant a lui,
est le moins précis des trois modeéles de prévision, obtenant des résultats plus élevés pour

les trois métriques a ’exception de I'erreur sMAPE.

En ce qui concerne la méthode utilisée actuellement chez le fournisseur, les résultats

sont significativement moins précis que les modeles de prévision que nous avons proposés.

Si ces modeles sont adoptés a la place de la méthode utilisée actuellement chez le four-
nisseur, il est possible d’obtenir des gains significatifs en termes de précision de prévision.
Par exemple, si le modele GAM est adopté cela leur permettrait d’obtenir des amélio-
rations significatives de 18,78% en termes de NMAE, 28,76% en termes de NRMSE,
7,80% en termes de sMAPE et 20,87% en termes de MASE sur notre jeu de données.
Il pourrait donc étre intéressant pour le fournisseur d’énergie de considérer ces modeles

comme des alternatives potentielles a leur méthode actuelle.
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Modele NMAE NRMSE MASE sMAPE
KWF 0,242 0,377 0,698 29,59
GAM

MARS 0,246 0,392 0,728 29,54

méthode fournisseur 0,293 0,525 0,876 29,83

TABLE 5.2 — Performance moyenne des modeles KWF, GAM et MARS a (J+1) ainsi que
la méthode utilisée actuellement chez le fournisseur d’énergie selon les métriques NMAE,
NRMSE, MASE et sMAPE. Meilleurs résultats en orange.

En complément des performances moyennes, nous avons également tracé les boites a
moustaches pour chaque modele de prévision afin de visualiser la distribution des erreurs
(voir la figure 5.14). Les boites & moustaches des erreurs de prévision des trois modéles,
KWF, GAM et MARS, révelent des niveaux de médianes distincts, ce qui a été confirmé

par les tests statistiques de Freidmann et Wilcoxon.

Les métriques du modele GAM ont présenté les médianes les plus basses parmi les
trois modeles. Les boites & moustaches des erreurs NMAE et NRMSE du modele GAM
étaient moins étalées que celles des modeles KWF et MARS. Ces résultats corroborent
les performances moyennes, montrant que le modele GAM est le plus performant pour la

prévision de la charge a 1’échelle des clients tertiaires.

Les médianes les plus basses apres celles du modele GAM sont associées au modele
MARS pour les erreurs NMAE et NRMSE. Cependant, contrairement aux performances
moyennes qui suggerent que le modele KWF' est plus performant que le modele MARS,
les boites a moustaches montrent que le modele KWF' a des niveaux de médianes plus
élevées que le modele MARS, mais avec moins de valeurs extrémes. Cela suggere que le
modele KWFE est plus robuste que le modele MARS, car ses erreurs de prévision sont
moins susceptibles de varier de maniere significative puisque les distributions sont moins
étalées. Cependant, si la précision de la prévision est plus importante que la robustesse,
le modele MARS peut étre plus approprié car il est capable de faire des prévisions plus
précises malgré ses valeurs extrémes. Concernant la méthode utilisée par le fournisseur, les
boites & moustaches montrent une médiane plus grande et une dispersion plus importante
que les autres modeles, ce qui indique que les erreurs de prévision sont plus importantes
pour cette méthode. Cela confirme donc les résultats de performance moyenne qui ont

montré que la méthode de fournisseur est moins précise que les autres modeles.

En résumé, le modele GAM est le plus performant pour la prévision de la consomma-
tion électrique a I’échelle des clients dans le secteur tertiaire, suivis par le modele MARS,
tandis que la méthode utilisée chez le fournisseur est moins précise que les modeles sta-
tistiques. En moyenne, les résultats du modele KWF sont meilleurs que ceux du modeéle

MARS, mais en ce qui concerne la distribution des erreurs, le modele MARS est légere-
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FIGURE 5.14 — Les boites a moustaches des erreurs de prévision a (J + 1) par les trois
modeles GAM, KWF et MARS ainsi que la méthode utilisée chez le fournisseur d’énergie.

ment meilleur. Bien que les résultats pour le modele KWF et MARS soient légérement
inférieurs a ceux de GAM, ils restent néanmoins supérieurs a ceux de la méthode utilisée

actuellement chez le fournisseur d’énergie pour toutes les métriques.

La prévision de la charge électrique pendant les jours fériés est essentielle étant donné
la variation significative de la consommation électrique qui peut avoir des répercussions
importantes sur la gestion de I’énergie électrique. Cette variation peut étre observée d’un
jour férié a un autre. Par exemple, pendant Noél, la fermeture des restaurants et des lieux
de divertissement entralne une baisse importante de leur consommation électrique. En
revanche, lors d’autres jours fériés comme la féte nationale ou le Nouvel An, la consomma-
tion électrique dans ces établissements peut augmenter en raison de l’augmentation de la
fréquentation. Cette variation rend la prévision de ces jours par les modeéles que nous avons
proposés difficile, car ces modeles considerent tous les jours fériés de maniere uniforme.
Cependant, certaines études de la littérature ont divisé ces jours fériés en fonction de leurs
caractéristiques économiques et sociales (DORDONNAT et al., 2008). Malheureusement, en
raison du nombre limité de jours fériés présents dans les historiques des données, cette
approche ne peut pas étre mise en ceuvre dans notre étude car cela impliquerait de tra-
vailler avec des groupes de jours ayant un nombre de données insuffisant, ce qui n’est pas
adapté a la prévision par des modeles de régression non paramétriques. Ainsi, la méthode
du fournisseur d’énergie peut étre plus efficace pour la prévision de ces jours, car elle se
base sur une méthode simple consistant a attribuer les valeurs de consommation d’un jour

férié au méme jour de I'année précédente.

Nous avons comparé les résultats de la prévision de ces jours avec les modeles GAM,
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Erreur

BES nRmse
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Méeathode fournisseur GAM KWF MARS

FIGURE 5.15 — Les boites & moustaches des erreurs de prévision & (J + 1) pour les modeéles
GAM, KWF et MARS, comparées a la méthode utilisée chez le fournisseur pour les jours
fériés.

MARS, KWF et la méthode utilisée chez le fournisseur d’énergie. La figure 5.15 présente
les erreurs de prévision NMAE et NRMSE des jours fériés de chaque courbe de charge
dans le jeu de données pour toute la période test, sous forme de boites a moustaches. Nous
remarquons que pour les jours fériés, tous les modeles présentent des médianes d’erreurs
tres élevées par rapport aux médianes d’erreurs globales de la période de test (voir la
figure 5.14). En outre, la dispersion importante des résultats et la présence de nombreuses
valeurs extrémes pour chaque modele témoignent de la difficulté des modeéles & prédire
avec précision la consommation électrique pendant les jours fériés. Cela met en évidence
les limites de ces modeles de prévision. Contrairement a ce que nous avions supposé, la
méthode du fournisseur n’a pas donné les meilleurs résultats pour la prévision des jours
fériés. Les modeles GAM et MARS ont montré des performances similaires et supérieures

a la fois au modele KWE et a la méthode du fournisseur.

Les résultats obtenus peuvent étre expliqués par le fait que le jeu de données de
consommation électrique contient des jours fériés dont la consommation varie d’une année
a lautre en raison de facteurs variables tels que la météo (la température et les précipita-
tions), les jours de la semaine et les événements spéciaux comme les festivals ou les matchs
de football importants. Par conséquent, la méthode de prévision consistant & simplement
attribuer la méme valeur que 'année précédente pour ces jours fériés s’est avérée ineffi-
cace. En revanche, les modeles statistiques qui sont capables de détecter des relations plus

complexes entre les différentes variables ont donné de meilleurs résultats.
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5.4 Prévisions probabilistes

5.4.1 Objectif et intéréts

Jusqu’a présent, les prévisions de la consommation électrique étaient réalisées de ma-
niere déterministe, communément appelée prévisions ponctuelles, qui ne prenaient pas en
compte les incertitudes associées a la prévision et ne fournissaient qu’une seule valeur de
prévision. Cependant, pour la prévision de la charge électrique a 1’échelle des clients, les
données de consommation peuvent étre tres volatiles et influencées par de nombreux fac-
teurs imprévisibles tels que les conditions météorologiques, les jours fériés, les vacances,
... Ainsi, 'utilisation de prévisions déterministes peut comporter des risques, notamment
dans les applications industrielles telles que la gestion de la consommation d’électricité des
clients. Par exemple, supposons qu’un fournisseur d’énergie électrique utilise des prévisions
déterministes pour envoyer des alertes aux clients en cas d’anomalies de consommation,
c’est-a-dire lorsqu’il y a une consommation anormalement élevée ou basse. Si une telle
alerte est envoyée a un client sur la base d’'une prévision déterministe qui ne prend pas
en compte les incertitudes, il est possible qu’une fausse alerte soit envoyée. Les prévisions
probabilistes peuvent aider a éviter les fausses alertes en fournissant une plage de valeurs
possibles pour la consommation électrique future plutét qu’une seule estimation ponc-
tuelle. Avec cette plage de valeurs, il est possible de définir un seuil d’alerte qui prend
en compte la variabilité de la consommation plutét que de se baser uniquement sur une

valeur ponctuelle.

I1 est essentiel de noter que les prévisions probabilistes et déterministes sont complé-
mentaires et non pas exclusives. En effet, les prévisions déterministes sont plus simples
a calculer et sont pertinentes dans les situations ou l'incertitude est minime et ou une
seule valeur prévue est suffisante pour la prise de décision. En revanche, les prévisions
probabilistes sont plus adaptées pour tenir compte de l'incertitude dans les prévisions,
mais elles nécessitent davantage de calculs. Par exemple, pour les clients résidentiels, les
prévisions déterministes peuvent étre employées pour prédire la consommation électrique
d’une maison avec des habitudes de vie régulieres, telle qu’une maison de vacances ou
une résidence secondaire. Toutefois, pour une maison occupée par une famille avec des
enfants en bas age, dont les habitudes de vie varient considérablement, les prévisions pro-
babilistes peuvent étre plus adaptées pour tenir compte des changements imprévus dans
les habitudes de vie. Pour les clients tertiaires, les prévisions déterministes peuvent étre
utiles pour anticiper la consommation électrique d’un grand batiment commercial avec des
activités régulieres et prévisibles, par exemple un centre commercial. En revanche, pour
les batiments ou les activités sont variables, comme les hotels, les prévisions probabilistes
peuvent étre plus appropriées pour tenir compte de 'incertitude liée a la variabilité des

activités et des événements.

177



Chapitre 5.

Les prévisions probabilistes (GNEITING et KATZFUSS, 2014) peuvent étre calculées a
partir des intervalles de prévision des modeles de prévision. Les intervalles de prévision
paramétriques sont basés sur des hypotheses sur la distribution de ’erreur, tandis que les
méthodes de bootstrap (STINE, 1985) et de quantiles sont des méthodes non paramétriques
qui permettent de calculer des intervalles de prévision mais n’imposent pas d’hypotheéses

spécifiques sur la distribution de l’erreur.

La méthode de scénario (MOHAMMADI et al., 2014) est une autre méthode qui peut
étre utilisée pour générer des prévisions probabilistes. Elle consiste a définir différents
scénarios possibles pour les variables d’entrée du modele et a utiliser ces scénarios pour
générer une gamme de résultats possibles pour la variable a prédire. Chaque scénario est
généralement associé a une probabilité d’occurrence, qui peut étre déterminée a partir
d’informations historiques ou d’expertise du domaine. Les résultats de chaque scénario

sont ensuite combinés pour fournir une prévision probabiliste de la variable & prédire.

Les mesures d’évaluation les plus couramment utilisées pour les prévisions probabi-
listes sont le taux de couverture empirique (ECR) (ANTONIADIS, BROSSAT et al., 2016),
Perreur quadratique moyenne des prévisions probabilistes (CRPS) (GNEITING et RAFTERY,
2007) et la divergence de Kullback-Leibler (KL) (KULLBACK et al., 1951). Le taux de cou-
verture empirique évalue la capacité du modele a capturer la variation réelle des données,
tandis que ’erreur quadratique moyenne des prévisions probabilistes mesurent la distance
entre la distribution prédictive et la distribution observée. Le choix de la mesure dépendent

de l'objectif de la prévision et du contexte d’application.

Dans cette étude, les prévisions probabilistes ont été générées en utilisant les deux
modeles les plus performants pour la prévision de chaque type de client. Le modele KWF a
été retenu pour les clients résidentiels et les méthodes de calcul des intervalles de prévision
décrites dans (ANTONIADIS, BROSSAT et al., 2016) a été utilisée pour générer des prévisions
probabilistes. Pour les clients du secteur tertiaire, le modele GAM a été choisi et la méthode
de régression de quantile a été utilisée pour générer des prévisions probabilistes. La qualité
des prévisions a été évaluée en utilisant le taux de couverture empirique, qui mesure la
capacité du modele a capturer la variation réelle des données. Cette mesure correspond a la
proportion d’observations qui se trouvent a l'intérieur des intervalles de prévision générés
par un modele probabiliste. Elle permet de déterminer si les intervalles de prévision sont
bien calibrés, c’est-a-dire si le niveau de confiance choisi pour les intervalles correspond a la
proportion d’observations observées a 'intérieur de ces intervalles. Un taux de couverture
empirique proche du niveau de confiance choisi indique que les intervalles de prévision
sont fiables et que le modele est bien calibré. Cette mesure est simple a calculer et a
interpréter, ce qui la rend adaptée a des applications dans des contextes industriels. Le
taux de couverture empirique & un niveau de confiance « peut étre représenté par la

formule suivante :

178



5.4. Prévisions probabilistes

n

1
ECRy(a) = n ZI(yi € [Yi,ar Yi,1-al),

i=1
ou y; est la valeur observée, y; o est le quantile d’ordre a de la distribution des prévisions
pour cette observation, et I est la fonction indicatrice (égale a 1 si I’événement entre paren-
theses est vrai et 0 sinon). La moyenne de ces indicateurs pour ’ensemble des observations

donne le taux de couverture empirique.

5.4.2 Intervalles de prévision pour les clients résidentiels
5.4.2.1 Description des méthodes

Nous allons présenter les trois méthodes de calcul des intervalles de prévision pour le
modele KWF, a savoir NS-KWF, S-KWF et k-FWE, décrites dans ANTONIADIS, BROSSAT
et al. (2016). Ces méthodes visent & calculer les intervalles de prévision du modele K WF
a l’aide de la méthode de bootstrap (STINE, 1985). Pour ce faire, une prévision ponctuelle
Zn+1 est d’abord obtenue a partir du modele KWF' pour le segment Z, 1. Ensuite, des
pseudo-réalisations de bootstrap sont générées en fonction des poids associés aux observa-
tions du modele. Deux cas ont été distingués : le cas stationnaire et le cas non-stationnaire.
Pour le cas stationnaire, la méthode consiste a générer des pseudo-réalisations de bootstrap
en deux étapes : tout d’abord, calculer la prévision ponctuelle Zn+1 pour le segment Z,, ;1
en utilisant I’historique des segments Z1, ..., Z,, puis générer B pseudo-réalisations Zflbll
en fonction des poids Wy, , (voir I’équation (3.31)) qui sont utilisés pour construire la dis-
tribution de telle sorte que IP’(ZS’J)rl = Zm+1|Zn) = Wy n. Dans le cas non-stationnaire, la
méthode est similaire, mais en prenant en compte les parties d’approximation du segment
Zn+1, ce qui conduit & la décomposition du processus Z en termes d’approximations et
détails. Enfin, les pseudo-réalisations sont utilisées pour construire I'intervalle de prévision

pour la fonction prédite 2n+1-

La méthode NS-K WF implique d’obtenir les pseudo-résidus, de calculer les quan-
tiles empiriques correspondants, puis de construire l'intervalle de prévision en utilisant ces

quantiles. Dans le cas stationnaire, la procédure consiste a :

1. Calculer les pseudo-résidus par ﬁgrl(ti) = ,(Lll)rl(ti) —Znia(t), pour b € {1,...,B};

2. Calculer les quantiles o et 1 — o notés respectivement Rn_l,_l’a(ti) et Rn_l,_l,l_a(ti)

pour chaque t; ;

3. Construire l'intervalle de prévision en utilisant les quantiles obtenus : Uy41,0(ti) =
Zns1(ti) + Ros11-a(ti) et Lynt1.a(ti) = Znia(ti) + Rug1.a(ts).

Dans le cas non stationnaire, la procédure de construction d’intervalle de prévision

est modifiée pour inclure a la fois les parties d’approximation et de détail du segment. Pour
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cela, des pseudo-résidus sont obtenus a la fois pour les détails et les approximations, et
les quantiles empiriques pour les deux sont calculés séparément. Ensuite, 'intervalle de
prévision est calculé en utilisant les deux ensembles de quantiles et I’écart-type des résidus

bootstrap. Ainsi, la nouvelle procédure sera la suivante :

1. Obtenir les pseudo-résidus des détails et des approximations de la maniere suivante :

~

(b b A A (b b
Pour be{1,.... B}, Ryl () = Dy (1) — D (), Q)4 () =S4y (t) — Snga ()

2. Calculer pour chaque t; les quantiles empiriques o et 1 — a pour les résidus de
détails Rn-{—l,a (t;) et §n+171_a(ti) et sélectionner les parties d’approximation corres-
pondantes @n+1,a(ti) et @n+1,1—a(ti) ;

3. Sélectionner les parties approximation correspondantes. Pour chaque ¢; du maillage

d’échantillonnage, 'intervalle de prévision est donné par :

Lyt1a(t) = @n+1,a(ti) + §n+1,a(ti) + Znia (i) et
Unt1.a(ti) = @n+1,1—a(tz‘) + §n+1,1—a(tz‘) + Zni1 ().

La méthode S-KWF construit un intervalle symétrique dont la longueur dépend
des écarts-types des résidus de bootstrap et d’un quantile théorique dépendant de 1 — a.
Cette méthode est typiquement de la forme Zn+1(ti) £ 1,966, pour le quantile gaussien

symétrique au niveau 0,95 avec 6, étant 1’écart-type empirique de Zt(b).

i

La méthode k-FWE consiste a calculer les résidus bootstrap standardisés et a
obtenir les k-maximums de ces résidus. Ensuite, le quantile 1 — « est calculé a partir de
ces k-maximums pour obtenir d-max. Enfin, I'intervalle de prévision pour le segment de
prévision est calculé en utilisant d-max et 1’écart-type des résidus bootstrap. Soit 2n+1(t)
la prévision du segment Z,,1(t) et B les prévisions bootstrap. Les étapes de calcul des
intervalles de prévision par cette méthode sont résumées dans ANTONIADIS, BROSSAT et
al. (2016) de la fagon suivante :

1. Calculer les résidus bootstrap standardisés 3; € RY avecb=1,...,B;
2. Obtenir les k-maxy, les k plus grandes valeurs de |8 ;

3. Calculer le quantile 1 — o de k-max} noté d-max;
4

. Obtenir I'intervalle de prévision pour Zn+1(t) par : Zn+1(ti) + dmax - Ot

5.4.2.2 Expérience numérique

Nous avons implémenté en R les trois méthodes de calcul des intervalles de prévi-
sion décrites précédemment. Nous avons ensuite testé ces méthodes sur les données de

consommation électrique des ménages. Nous avons choisi de travailler avec les premiers
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cent ménages dans le jeu de données décrit dans la sous-section 4.2.1 pour lesquels le
modele KWF présente les meilleurs résultats en termes de précision des prévisions ponc-
tuelles, évaluées a 'aide des métriques NMAE, NRMSE et sMAPE. Cette sélection nous
a permis de travailler dans un scénario ou le modele de prévision K WF est performant. Il
est probable que les ménages ayant donné de bons résultats de prévision ponctuelle ont des
données de consommation électrique régulieres et suivent des schémas de consommation
prévisibles, ce qui peut rendre les prévisions probabilistes de la consommation pour ces
ménages plus fiables et significatifs. Nous avons ensuite divisé les données de ces ménages
en un ensemble d’entrainement (70%) et un ensemble de test (30%). En appliquant la mé-
thodologie décrite dans la section 4.3, nous avons obtenu les prévisions a (J + 1) pour le
modele KWF appliqué a I’ensemble de ménages sélectionnés. Nous avons suivi la procédure
décrite dans le paragraphe précedent pour produire 100 échantillons bootstrap. Ensuite,
chacune des méthodes présentées dans le paragraphe précédent a été utilisée pour calculer
les intervalles de prévision a (J + 1) pour les deux niveaux de confiance (90% et 95%)
recommandés par les experts du fournisseur d’énergie. Nous avons fixé a 2 le parameétre
k indiquant le nombre de points en dehors de la construction des intervalles de prévision
dans la méthode k-FWE. Enfin, I’évaluation de la qualité des prévisions probabilistes a été
effectuée en calculant le taux de couverture empirique pour chaque ménage. Les résultats

de cette expérience sont présentés dans la partie suivante.

5.4.2.3 Résultats

La table 5.3 montre la distribution des taux de couverture empirique exprimés en
pourcentage des intervalles de prévision calculés par les trois méthodes NS-KWF, S-KWF
et k-FWE pour un niveau de confiance de 90%. Les valeurs statistiques présentées dans
la table sont les suivantes : minimum (Min.), premier quartile (Q1.), médiane, moyenne,

troisiéme quartile (Q3.), maximum (Max.).

Min. Q1. Médiane Moyenne Q3. Max.

NS-KWF 48,47 63,91 68,17 68,11 72,46 83,05
S-KWF 54,10 73,56 81,19 79,35 86,25 99,74
k-FWE 9641 97,62 98,25 98,25 98,84 99,99

TABLE 5.3 — Distribution des taux de couverture empirique exprimés en pourcentage pour
les méthodes NS-KWF, S-KWF et k-FWE pour un niveau de confiance de 90%.

Les résultats montrent que la méthode NS-KWF a des taux de couverture empirique
relativement faibles pour tous les quantiles testés, avec une moyenne de 68,11% pour un
niveau de confiance de 90%. Cela suggere que les intervalles de prévision obtenus avec
cette méthode ont une probabilité relativement faible de couvrir les valeurs réelles des
courbes de charge électrique des ménages testés dans le jeu de données. En revanche, la
méthode S-KWF présente des taux de couverture empirique plus élevés que la méthode

NS-KWF pour tous les quantiles, avec une moyenne de 79,35%. Cette différence suggere
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que les intervalles de prévision générés par la méthode S-KWF sont de meilleure qualité
que ceux générés par la méthode NS-KWF en termes de taux de couverture empirique.
Les indicateurs statistiques des deux méthodes S-KWF et NS-KWF sont globalement
inférieurs au niveau de confiance théorique de 90%. Cela signifie que les intervalles de
prévision générés par ces deux méthodes ont une probabilité relativement faible de couvrir
les valeurs réelles des courbes de charge électrique des ménages testés avec un niveau de
confiance de 90%.

La méthode k-FWE, quant a elle, affiche des taux de couverture empirique élevés
pour tous les quantiles testés, avec une moyenne de 98,25% pour un niveau de confiance
de 90%. De plus, tous les indicateurs statistiques dépassent le niveau de confiance fixé.
Ces résultats suggerent que la méthode k-FWE est capable de couvrir avec précision les
valeurs réelles des courbes de charge électrique des ménages testés, ce qui la positionne

comme une méthode supérieure aux deux autres méthodes testées.

Nous avons également effectué des tests sur les méthodes de calcul des intervalles de
prévision a un niveau de confiance de 95% afin d’évaluer leurs performances & ce niveau.
Cette analyse permet de vérifier si ces méthodes maintiennent des niveaux de couverture
empirique similaires & ceux obtenus & un niveau de confiance de 90%, ce qui peut étre
plus important pour le fournisseur d’énergie. En conséquence, cela permet de sélectionner
la méthode la plus adaptée pour chaque niveau de confiance requis. Les résultats obtenus

sont présentés dans la table 5.4.

Min. Q1. Médiane Moyenne Q3. Max.

NS-KWF 61,91 74,42 78,27 78,04 82,00 91,36
S-KWF 68,42 81,93 87,82 86,70 90,61 99,93
k-FWE 96,85 98,03 98,60 98,57 99,15 100,00

TABLE 5.4 — Distribution des taux de couverture empirique exprimés en pourcentage pour
les méthodes NS-KWF, S-KWF et k-FWE pour un niveau de confiance de 95%.

En comparant les résultats des deux tables 5.3 et 5.4, nous pouvons constater que
le passage d’un niveau de confiance de 90% & 95% conduit & une augmentation des taux
de couverture empirique pour toutes les méthodes testées. Cela est cohérent avec l'idée
que plus le niveau de confiance est élevé, plus les intervalles de prévision seront larges,
ce qui augmente la probabilité que les valeurs réelles de consommation tombent dans les
intervalles de prévisions. En particulier, pour la méthode NS-KWF, nous pouvons observer
une amélioration significative de ses performances en termes de taux de couverture empi-
rique, passant d’une moyenne de 68,11% a 78,04%, soit une augmentation de 9,93%. De
méme, la méthode S-KWF a également connu une amélioration de ses performances, avec
une augmentation de sa moyenne de 79,35% a 86,70%, soit une augmentation de 7,35%.
Cependant, malgré cette amélioration, la méthode S-KWF reste toujours en deuxiéme
position par rapport a la méthode k-FWE qui maintient sa performance & un niveau élevé

et stable, avec une moyenne des taux de couverture autour de 98% pour les deux niveaux
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de confiance.

Il est important de souligner que pour le niveau de confiance 95%, les méthodes
NS-KWF et S-KWEF ont toujours des taux de couverture empirique inférieurs au niveau
de confiance théorique, ce qui signifie que ces méthodes ont tendance a sous-estimer la
variabilité des données et a produire des intervalles de prévision plus étroits que ce qui est

nécessaire pour atteindre le niveau de confiance souhaité.

En résumé, les résultats obtenus permettent de conclure que la méthode k-FWE est
la plus performante des trois méthodes testées en termes de taux de couverture empirique,

et ce pour les deux niveaux de confiance 90% et 95%.

Il est a souligner que bien que la méthode k-FWE ait montré une performance supé-
rieure en termes de taux de couverture empirique, I'utilisation de la méthode S-KWF' peut
étre plus appropriée dans certains contextes. En effet, le choix entre ces deux méthodes
dépend des préférences et des besoins spécifiques du fournisseur d’énergie, ainsi que du
contexte d’application. En général, un taux de couverture empirique élevé est souhaitable
pour les intervalles de prévision car cela indique que les intervalles sont plus fiables et que
les valeurs réelles sont plus susceptibles de tomber dans ces intervalles. Toutefois, il est im-
portant de noter que le taux de couverture élevé ne garantit pas toujours une bonne qualité
de prévision, car cela peut résulter d’intervalles de prévision tres larges et peu informatifs
pour la prise de décision. Par conséquent, 'interprétation des résultats des taux de couver-
ture doit étre faite en fonction des objectifs d’utilisation des prévisions. Par exemple, si les
prévisions seront utilisées pour générer des alertes de sur ou sous-consommation, il serait
souhaitable d’utiliser une méthode avec un taux de couverture empirique élevé comme la
méthode k-FWK pour minimiser les risques de fausses alertes. Cependant, si les prévisions
sont utilisées pour inciter les clients a réduire leur consommation électrique pendant les
périodes de pointe, une méthode de prévision avec des intervalles de prévision ayant un
taux de couverture moins élevé comme la méthode S-KWF peut étre plus appropriée pour
générer des alertes précises et ciblées. Il serait pertinent de mener une analyse de perfor-
mance de ces deux méthodes dans le contexte spécifique de chaque application envisagée
par le fournisseur d’énergie. Cette approche permettra de mieux comprendre les forces et
les limites de chacune et d’identifier la plus adaptée aux besoins spécifiques de 'applica-
tion en question. D’autres critéres d’évaluation de la qualité des prévisions probabilistes
tels que la symétrie des intervalles de prévision, l'exactitude de la densité de probabilité
prédite ou encore la rapidité de la mise a jour des prévisions peuvent également étre testés

selon le contexte d’application.

Apres avoir comparé les performances de trois méthodes de calcul des intervalles de
prévision du modele KWF, nous avons étudié comment la méthode la plus performante,
a savoir la méthode k-FWK, varie en termes de performance en fonction des différentes

tranches horaires de la journée. Cette analyse peut aider a déterminer si les fluctuations
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FIGURE 5.16 — Les boites a moustaches des taux de couverture empirique en pourcentage
des intervalles de prévision du modele KWF calculés par la méthode k-FWK a un niveau
de confiance de 90% en fonction des tranches horaires de la journée.

des taux de couverture des intervalles de prévision sont liées aux comportements des

consommateurs et & leur mode de vie.

Nous avons donc divisé la journée en quatre périodes de six heures chacune : de minuit
a 6 heures, de 6 heures a midi, de midi a 18 heures et de 18 heures a minuit, afin d’étudier la
variation des taux de couverture empirique en fonction des tranches horaires de la journée.
Pour chaque ménage parmi les cent ménages sélectionnés, nous avons calculé le taux de
couverture pour chaque tranche horaire. Les résultats sont présentés sous forme de boites

a moustaches dans la figure 5.16.

L’analyse des boites & moustaches des taux de couverture empirique montre que les
périodes de minuit & 6 heures du matin et de 18 heures & minuit ont des médianes de
taux de couverture empirique plus élevées, tandis que la période de 12 heures a 18 heures
a la médiane la plus basse. Cela signifie que les prévisions probabilistes de consommation
d’électricité des ménages pour les périodes de minuit a 6 heures du matin et de 18 heures
a minuit sont plus précises que pour les autres périodes de la journée en termes de taux

de couverture empirique.

La boite la moins étalée pour la tranche horaire de minuit & 6 heures du matin
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indique que les taux de couverture empirique sont plus homogénes pendant cette période.
En revanche, les boites de 6 heures a 12 heures et de 18 heures a minuit sont les plus
étalées, ce qui signifie que les taux de couverture empirique sont plus variables pendant

ces deux périodes de la journée.

Les résultats obtenus sont cohérents avec les habitudes de consommation d’électricité
des ménages. FEn effet, la période de minuit a 6 heures du matin correspond généralement
aux heures de sommeil et de repos, ou les activités énergivores sont réduites, a ’exception
des appareils programmés pour fonctionner automatiquement pendant les heures creuses
de la nuit. Cela conduit & une consommation d’électricité plus stable et prévisible pendant
ces périodes chez la majorité des ménages, ce qui se reflete dans les taux de couverture

empirique plus élevés.

La variabilité importante des habitudes de consommation d’électricité durant les pé-
riodes de 6 heures a 12 heures et de 12 heures a 18 heures pourrait expliquer la baisse des
valeurs médianes des taux de couverture empirique observée. En effet, durant ces heures,
les ménages ont tendance a vaquer a leurs activités quotidiennes telles que la cuisine, la
lessive et la charge de véhicules électriques, ce qui peut provoquer des pics de consom-
mation d’électricité difficiles a prévoir. Cette variabilité peut donc affecter la capacité des
intervalles de prévision calculés par la méthode k-FWE a couvrir les données de maniere

précise, ce qui se reflete dans la baisse des taux de couverture empirique.

Les périodes entre 18h et minuit présentent des taux de couverture empirique généra-
lement meilleurs que les périodes de 6h a 12h et de 12h a 18h, en raison de la domination
de la consommation d’électricité par des appareils électroménagers tels que la télévision,
I’éclairage et les appareils électroniques. Ces derniers ont tendance a avoir une consom-
mation d’électricité plus stable et moins variable que les appareils utilisés pendant les
périodes de haute activité domestique de 6h a 12h et de 12h a 18h. Cela explique les
médianes des taux de couverture empirique plus élevés pour cette période. Cependant, ces
taux de couverture restent inférieurs a ceux de la période de minuit a 6h en raison de la
faible consommation électrique pendant la nuit, qui présente une stabilité de consomma-

tion électrique accrue et une moindre variabilité.

La relation entre les taux de couverture des intervalles de prévision et les habitudes
de consommation est une observation cruciale car elle implique des applications pratiques
significatives pour la gestion de la consommation d’électricité. Ces intervalles de prévision
peuvent également étre utilisés pour générer des alertes aux consommateurs lorsque leur
consommation réelle dépasse les bornes supérieures de leurs intervalles de prévision. Ces
alertes peuvent étre classées en intensité en fonction de leur position dans la journée et
de leur distance par rapport a la période de pointe. En prenant des mesures en réponse
a ces alertes, les consommateurs peuvent réduire leur consommation d’électricité pendant

les périodes de pointe, contribuant ainsi a réduire la demande d’électricité et a réaliser
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des économies d’énergie. En encourageant les comportements économes en énergie, tels
que la réduction de I'utilisation d’appareils énergivores pendant les périodes de pointe ou
la participation a des programmes de tarification dynamique, les consommateurs peuvent

prendre des mesures pour améliorer leur efficacité énergétique.

5.4.3 Intervalles de prévision pour les clients tertiaires

Comme pour les clients résidentiels, nous avons calculé les intervalles de prévision
pour les clients tertiaires en utilisant le modele GAM qui s’est avéré le plus performant
pour la prévision de la charge électrique a cette échelle. Pour cela, nous avons sélectionné
un échantillon test de cent clients tertiaires tirés aléatoirement du jeu de données décrit
dans la sous-section 5.3.2, et calculé les intervalles de prévision par la méthode de quantile
de régression. Contrairement aux clients résidentiels, la sélection aléatoire des clients ter-
tiaires était justifiée par une qualité globalement satisfaisante de la prévision de la charge
électrique pour ce secteur. Nous nous attendons ainsi & ce que les prévisions probabilistes
soient également précises pour la majorité des clients dans le secteur tertiaire. Les données
de chaque client ont été divisées en 70% pour 'entrainement et 30% pour le test. Les

intervalles de prévision ont été calculés et évalués pour toute la période de test.

5.4.3.1 Description de la méthode

Nous avons utilisé la méthode de régression quantile pour calculer les intervalles de
prévision du modele GAM décrit dans la sous-section 4.4.1 et adapté pour la prévision
des courbes de charge des clients dans le secteur tertiaire (section 5.3). La méthode de
régression quantile a été introduite par KOENKER et al. (1978) pour estimer la fonction
quantile conditionnelle de la variable & expliquer y, étant donné les variables explicatives

X. La fonction quantile conditionnelle de y & un quantile donné 7 est notée ¢, (y|X).

Les modeles GAM peuvent étre utilisés pour modéliser la relation entre les variables
explicatives et la fonction quantile conditionnelle de la variable a expliquer. Dans un
modele GAM, on suppose que la fonction quantile conditionnelle de la variable a expliquer

y peut étre écrite comme une somme de fonctions lisses des variables explicatives :

P

¢ (y1X) = fi(wi),

i=1
ou x; est la i-éme variable explicative, f; est une fonction lisse associée a la i-eme variable

explicative et p est le nombre total de variables explicatives.

La fonction de perte utilisée pour la régression quantile est définie comme suit :
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7(y — ¢r(y| X)) sty —qr(y[X) >0

L, y qr X)) =prly— ¢ (y| X)) =
(¥, 4 (y1X)) = pr(y — ar(y|X)) (r— Dy — o (]X) sty —a-(y]X) <O,

La fonction de perte totale est définie comme la somme des fonctions de perte pour

tous les points de données :

QT—ZL (vi g (yi] X)) +Z/\sz
=1

ou n est le nombre de points de données, y; est la variable a expliquer associée a
I’i-éme observation, X; est le vecteur des variables explicatives associées a 1’i-eme obser-
vation, \; est le parametre de régularisation pour la i-éme fonction lisse f; et J(f;) est la
mesure de régularisation pour la ¢-eme fonction lisse f;. Le parametre de régularisation \;
contrdle la quantité de régularisation appliquée a la fonction lisse f;, ce qui permet d’évi-
ter le surajustement. La mesure de régularisation J(f;) quantifie la rugosité de la fonction
lisse f;. Les méthodes de régularisation les plus couramment utilisées sont la pénalisation
L, également appelée régularisation de Lasso (SHRINKAGE, 1996) et la pénalisation Lo
également appelée régularisation de Ridge (HOERL et al., 1970).

Une fois le modele GAM ajusté et les quantiles de régression estimés, nous pouvons
déterminer les intervalles de prévision pour les niveaux de confiance choisis. Les intervalles
de prévision sont définis par l'intervalle [gr, ,(X),qr ,(X)], ot ¢r,__ ,(X) et g ,(X)
représentent respectivement le 7;_ p-¢me quantile conditionnel et le 7., 5-¢éme quantile
conditionnel de la variable a expliquer y sachant les variables explicatives X. Les valeurs
de 71_, /3 et T, /o dépendent du niveau de confiance v choisi. Par exemple, si v = 0,9, alors
Ti—y/2 = 0,05 et 7,5 = 0,95.

Nous avons appliqué la méthode de quantile de régression en utilisant le package qgam
du logiciel R (FASIOLO et al., 2020) pour calculer les intervalles de prévision a (J + 1) du
modele GAM pour les cent clients tirés aléatoirement du jeu de données décrit dans la
section 5.3. Les deux niveaux de confiance de 90% et 95% ont été ciblés. Nous avons
calculé les quantiles de régression correspondants aux niveaux de confiance de 90% pour
les intervalles de prévision, avec des quantiles de 0,05 et 0,95, ainsi que pour les intervalles
de prévision a 95% avec des quantiles de 0,025 et 0,975. La performance de cette méthode
a été évaluée en calculant le taux de couverture empirique, de la méme maniére que pour

les données résidentielles. Les résultats obtenus sont présentés dans la partie suivante.
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5.4.3.2 Résultats

Les résultats des taux de couverture empirique des intervalles de prévision du modeéle
GAM calculés par la méthode de quantile de régression pour les courbes de charge des cent

clients & deux niveaux de confiance (90% et 95%) sont présentés dans la table suivante.

Niveau de confiance Min. Q1  Médiane Moyenne Q3  Max.
90% 81,39 90,14 92,29 91,92 93,69 98,90
95% 88,97 95,26 96,68 96,37 97,75 99,82

TABLE 5.5 — Distribution des taux de couverture empirique exprimés en pourcentage des
intervalles de prévision du modele GAM a (J 4 1) calculés par la méthode de quantile de
régression pour les deux niveaux de confiance (90% et 95%).

Nous pouvons voir que pour le niveau de confiance de 90%, les taux de couverture
empirique varient entre 81,39% et 98,90%, avec une moyenne de 91,92% supérieure au
niveau de confiance. Pour le niveau de confiance de 95%, les taux de couverture empirique
varient entre 88,97% et 99,82%, avec une moyenne de 96,37% également supérieure au
niveau de confiance. Nous pouvons remarquer que les taux de couverture empirique sont
généralement plus élevés pour le niveau de confiance de 95% que pour le niveau de confiance
de 90% pour tous les indicateurs statistiques, ce qui est attendu étant donné que les
intervalles de prévision associés a un niveau de confiance plus élevé sont plus larges et par

conséquent, sont capables d’inclure les valeurs réelles des courbes de charge des clients.

De plus, nous pouvons remarquer que la médiane et le Q1 sont tres proches de la
moyenne pour les deux niveaux de confiance, ce qui suggere que la distribution des taux
de couverture empirique est relativement symétrique et ne présente pas de biais important.
Le fait que les valeurs de Q1 pour les deux niveaux de confiance soient supérieures aux
valeurs de niveau de confiance suggere que la méthode de calcul des intervalles de prévi-
sion utilisée est globalement performante en termes de taux de couverture. En effet, cela
signifie également que 75% des clients ont un taux de couverture empirique équivalent ou
supérieur au niveau de confiance qui leur est théoriquement proposée dans leurs intervalles

de prévisions.

Cependant, il est important de souligner que les 25% des clients restants présentent
un taux de couverture empirique inférieur au niveau de confiance correspondant, ce qui
pourrait indiquer une certaine imprécision dans la prévision probabiliste de leur consom-
mation. Il est donc essentiel d’analyser plus en détail ces cas afin d’identifier les causes de

cette imprécision.

L’analyse plus détaillée de ces 25% de clients a révélé que la majorité d’entre eux
(44% pour un niveau de confiance de 90% et 64% pour un niveau de confiance de 95%)
ont un taux de couverture compris dans une fourchette proche des niveaux de confiance

théoriques, ce qui est considéré comme acceptable. Pour les autres clients qui présentent
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un taux de couverture empirique plus inférieur au niveau de confiance, nous avons iden-
tifié que leurs données de consommation évoluent avec le temps, ce qui peut entrainer
des imprécisions dans la prévision probabiliste de leur consommation et ainsi affecter
leur taux de couverture empirique. Ces changements peuvent se produire brusquement ou
graduellement (appelés couramment des "drifts"), comme le montrent respectivement les
figures 5.17 et 5.18. Le méme probleme a été identifier dans la prévision ponctuelle des
données de consommation des ménages (voir la section 4.7). Il est important de souligner
que nous désignons par "changements brusques de la consommation électrique" tous les
changements qui se produisent soudainement et persistent dans le temps, tandis que les
"drifts" sont ceux qui se produisent graduellement et peuvent évoluer dans différentes di-
rections. Par exemple, un changement brusque pourrait étre une entreprise qui installe
de nouveaux équipements énergivores, tandis qu’'un "drift" pourrait étre causé par une
entreprise qui adopte progressivement des pratiques plus éco-responsables, réduisant ainsi

sa consommation d’énergie au fil du temps.

La détection automatique de ces changements dans les données de consommation
électrique est alors essentielle pour améliorer le taux de couverture des intervalles de
prévision des clients tertiaires. En les identifiant rapidement, il serait possible d’ajuster les

modeles de prévision et les méthodes de calcul des intervalles de prévision en conséquence.
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FIGURE 5.17 — Exemples des courbes de charge montrant des changements brusques dans
les données de consommation électrique de deux clients tertiaire.
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FIGURE 5.18 — Exemples des courbes de charge montrant des drifts dans les données de
consommation électrique de deux clients tertiaire.

En conclusion, ’analyse des taux de couverture empirique pour les deux niveaux de
confiance a montré que les intervalles de prévision du modele GAM calculés a (J + 1) par
la méthode de quantile de régression ont une forte probabilité de couvrir les valeurs réelles
des courbes de charge électrique et donnent des résultats satisfaisants pour la plupart
des clients, avec des taux de couverture proches ou supérieurs aux niveaux de confiance
théoriques. Cependant, pour certains clients, les résultats montrent un taux de couverture
empirique inférieur au niveau de confiance proposé, ce qui peut étre attribué a des chan-
gements brusques ou graduels dans leurs habitudes de consommation. Afin d’améliorer le
taux de couverture des intervalles de prévision pour les clients dont les taux de couverture
empiriques sont inférieurs au niveau de confiance, il est crucial de surveiller réguliere-
ment leurs données de consommation et d’adapter la méthode de quantile de régression
en conséquence. C’est pourquoi la mise en place de méthodes de détection automatique de
ces changements est essentielle pour détecter et traiter rapidement les changements signi-
ficatifs dans les données de consommation en ajustant les modeéles de prévision ponctuelle

et probabiliste.

5.5 Prévision des pertes

5.5.1 Objectif et intéréts

La compensation des pertes est un sujet trés intéressant pour les fournisseurs d’élec-
tricité. En effet, lors du transport de I’électricité tout au long du réseau de transport d’élec-
tricité, elle subit des pertes qui dépendent de plusieurs facteurs notamment de la quantité
d’électricité injectée, les conditions météorologiques ainsi que la distance de transport. Ces
pertes se quantifient par I’écart entre la quantité d’énergie injectée dans les lignes de trans-

port et I'énergie livrée au compteur et facturée aux clients. Selon RTE, 78% des pertes sont
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causées par effet Joules® qui se traduit par un dégagement de la chaleur suite au passage
du courant électrique dans les lignes de transport formées des matériaux conducteurs. De
plus, les conditions météorologiques ont un fort impact également sur les pertes dont 8% *
sont liées au phénomene de décharge électrique connu par 'effet couronne® entre I'air
et les cables transportant du courant sous haute tension. Il se manifeste par ’apparition
d’une gaine lumineuse bleuatre qui se forme autour de ces cables Y. L’autoconsommation
des transformateurs et des auxiliaires des postes constitue également une source de perte

qui représente environ 3% de la quantité d’énergie.

FIGURE 5.19 — Phénomene de couronne observé tout au long des cables de transport
d’électricité [Source 7).

Les fournisseurs d’électricité doivent alors veiller a la compensation des pertes élec-
triques résultant du transit sur leurs réseaux pour pouvoir assurer ’équilibrage entre
I’achat et la vente de ’énergie électrique. L’objectif est alors de prévoir ces pertes avec
le plus de précision possible pour pouvoir les anticiper puisque tout écart entre 1’énergie
achetée et ’énergie livrée effective aura un impact sur le prix de l'achat et de vente de

I’énergie.

5.5.2 Meéthode de prévision actuelle dans ’entreprise et besoin

Actuellement chez le fournisseur, les prévisions des pertes sont effectuées de maniere
manuelle en utilisant une moyenne pondérée des jours équivalents passés, en fonction
du calendrier et de la température extérieure. Cette méthode n’est pas automatisée et
nécessite une intervention manuelle de la part d’un membre de ’équipe de prévision chaque
matin. La qualité des prévisions dépend donc de I'expertise de 'opérateur chargé de réaliser
ces prévisions. Il est donc nécessaire de mettre en place un modele de prévision automatisé

et précis pour les prévisions de pertes. L’automatisation dans ce contexte fait référence a

. shorturl.at/ADUX4

. shorturl.at/bjz0X

. https://fr.wikipedia.org/wiki/Effet_corona
. shorturl.at/ILXZ8

. https://betiac.ma/effet-corona/
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la capacité des modeles a générer des prévisions de maniere autonome sans l'intervention
humaine constante. L’automatisation est un atout car elle permet d’accélérer le processus
de prévision et de réduire les variations dans les prévisions manuelles qui sont souvent liées
aux différences d’expérience et d’expertise des opérateurs chargés de réaliser les prévisions.
En outre, ce modele doit satisfaire les exigences industrielles en matiere de rapidité, de

précision et d’interprétabilité.

5.5.3 Description des données

Les données utilisées dans cette étude comprennent ’historique des pertes du réseau
de distribution du fournisseur, enregistré toutes les demi-heures, pour la période allant
de janvier 2015 a janvier 2020, ainsi que I’historique des températures extérieures pour la

méme période.
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FIGURE 5.20 — L’historique des données de pertes.

Ces données ont des caractéristiques qui ressemblent a certains égards aux caractéris-
tiques de la demande d’électricité a 1’échelle nationale (voir figure 4.4) et a I’échelle des don-
nées agrégées de la demande (voir figure 4.6). La figure 5.20 montre une forte saisonnalité
annuelle dépendante des variations saisonnieres de la température. Cette thermosensibilité
est plus prononcée aux températures froides et se manifeste par une forte augmentation
des pertes en hiver donnant ainsi des formes des pointes et des creux consécutifs entre
I’hiver et I’été et menant a un écart important entre les pointes des pertes d’hiver et d’été.
Les données montrent également une forte saisonnalité journaliére qui se manifeste par des
heures de pointes et des creux au cours de la journée (voir la figure 5.21). La figure 5.21
montre deux exemples de cycle journalier des pertes en hiver (voir la figure 5.21a) et en
été (voir la figure 5.21b). Les deux figures montrent un creux des pertes la nuit de 00h00 &
6h30 qui correspond au minimum des pertes sur les 24 heures de la journée. La pointe du
matin en hiver est autour de 7h (voir la figure 5.21a) alors qu’en été est autour de 11h30

(voir la figure 5.21b). Le maximum des pertes est atteint a la pointe vers 14h30 en été
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(voir la figure 5.21b) et vers 18h30 en hiver (voir la figure 5.21a).

45000 24000
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(a) En hiver (journée de 8 décembre 2015). (b) En été (journée de 29 juillet 2015).

FIGURE 5.21 — Exemple de cycle journalier des pertes.

La saisonnalité hebdomadaire est également présente dans les données des pertes
(voir la figure 5.22). La figure 5.22b montre la différence de la distribution des données
des pertes entre les jours de week-end et les autres jours de la semaine. Une diminution
importante des pertes est observée les week-end par rapport aux autres jours de la semaine
ot les pertes suivent des profils tres similaires et réguliers (voir la figure 5.22a). Ceci est di
au fait que 'augmentation de la demande d’électricité liée au cycle économique entraine

laugmentation des pertes également.
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(a) Exemple de cycle hebdomadaire des pertes.

I ]
50000

40000 1
z
=
30000
20000

lundi mardi mercredi jeudi vendredi samedi dimanche
jour

60000

(b) Les distributions des pertes selon les jours de la semaine.

FIGURE 5.22 — Exemples de la saisonnalité hebdomadaire des données de pertes.

Le cycle économique a un fort impact sur les pertes (voir la figure 5.23). En effet,
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la diminution de la consommation les jours de week-end, la diminution du niveau moyen
des pertes pendant les périodes des vacances d’été (voir la figure 5.23b) et les vacances de

Noél (voir la figure 5.23a) ainsi que pendant les jours fériés refletent cet impact.
50000 N 26000
45000/ | 24000
40000 Jh m[w 22000 }“ /
35000 200 || |
30000 KJ (JWJ M w q UMM 18000 [ \ t * M ’ ’ .}
u§1sooo \ \JM u(ﬁhi

s
/

20000

120
18 Dec 25Dec 01Jan 08 Jan 15 Jan gg Jul 04 Aug 11 Aug 18 Aug 25Aug

(a) Semaine des vacances de Noél en 2015. (b) Semaine des vacances d’été en aotit 2015.

FIGURE 5.23 — Exemples de la diminution des pertes pendant les périodes des vacances.

5.5.4 Modeles et approche de prévision

Notre objectif est alors de prédire les pertes d’électricité a (J + 1) en utilisant ’his-
torique des pertes, tout en considérant les caractéristiques de la courbe de charge des
pertes qui ont été présentées précédemment. Comme les données & notre disposition ne
comportent pas de valeurs manquantes, la phase de préparation des données se limite a la
division du jeu de données en un ensemble d’entrainement et un ensemble de test ainsi que
la détermination des variables d’entrée de chaque modele. Cette derniere étape consiste a
sélectionner les variables pertinentes a inclure dans le modele, en fonction de leur impact
sur les pertes d’électricité et de leur capacité a fournir des informations utiles pour la
prévision en tenant compte des fondements théoriques de chaque modele et la facon dont

il traite les données.

Nous avons donc divisé le jeu de données en 80% de données d’entrainement et 20%
de données test. Dans cette partie, nous utilisons 'erreur MAPE (définition dans la sous-
section 3.4.1) pour évaluer la précision des différents modeles de prévision et les comparer
A la méthode utilisée chez le fournisseur. Etant donné que l'erreur MAPE est également
utilisée chez le fournisseur pour évaluer la précision de leurs prévisions, cela nous permettra
de faire une comparaison pertinente entre les performances de nos modeles et celles de la
méthode existante. En fonction des caractéristiques des données décrites dans la sous-

section 5.5.3, nous avons identifié les variables d’entrée suivantes :

1. Les pertes décalées : nous avons utilisé les pertes décalées d’un jour (P;_4s) et
d’une semaine (P;_336). Ces deux variables correspondent aux pertes d’électricité
enregistrées a la méme pas de temps, mais le jour précédent et la semaine précé-

dente respectivement. L’inclusion de ces deux variables peut permettre de prendre
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en compte la saisonnalité journaliere et hebdomadaire des données de pertes dans la
prévision ;

. Les températures extérieures : pour modéliser la relation entre les pertes et les
températures extérieures, nous avons utilisé plusieurs variables liées a la température,
notamment les températures extérieures réelles (73), les températures décalées d'un
jour (T;—43), la moyenne journaliere de la température du jour & prédire (Tinean),
la température maximale (T},q,) et minimale (Ty,;,) du jour précédent le jour a
prédire ainsi que les températures lissées (Ttm) de T} avec un parametre de lissage
exponentiel v € [0, 1]. Elle est définie & I'instant ¢ par : Tt(w = ’yTt(j)l + (1 — )73
En utilisant ces variables, nous pouvons capturer les tendances et les changements

dans les températures extérieures qui peuvent affecter les pertes électriques;

. Les variables calendaires : ces variables permettent de saisir les effets des jours
fériés, des jours de la semaine et des mois sur les données. Nous avons utilisé des va-
riables binaires pour les jours fériés (Holidays), des variables factorielles pour les jours
de la semaine avec 5 niveaux correspondant a différents types de jour ( Weekday) :
lundi, mardi-mercredi-jeudi, vendredi, samedi, dimanche, les variables factorielles
pour les mois (Month) ainsi que la position d’un jour donné dans 'année en termes
de jour numéroté (Posan). Elles sont utiles pour capter les tendances saisonniéres

dans les données et ajuster les modéles de prévision en conséquence ;

. La variable de temps (7Time) : cette variable est utilisée pour modéliser les diffé-
rents pas de temps. Dans le cas des données mesurées a intervalles de demi-heure, elle
prend des valeurs entre 1 et 48. En utilisant cette variable, il est possible d’identifier
des motifs récurrents dans des plages temporelles spécifiques, ce qui peut améliorer

la performance des modeéles de prévision ;

. Les variables saisonniéres de Fourier (VarFourier) : les coefficients de Fourier
sont utilisés comme variables d’entrée dans le modéle de prévision pour modéliser la
saisonnalité annuelle dans les données. Ces coefficients sont calculés a partir de fonc-
tions trigonométriques et permettent de décomposer la variation saisonniere annuelle

en termes de fréquences ;

. La variable modélisant I’heure d’été et ’heure d’hiver (Daylight) : nous avons
introduit une variable binaire pour représenter le changement d’heure entre 1’été et
I’hiver. Cette variable prend une valeur de 0 pour I'hiver et une valeur de 1 pour
I’été. En ajoutant cette variable dans les modeles de prévision, nous espérons qu’ils

pourront mieux capturer les variations saisonnieres liées aux changements d’heure;

En utilisant les variables d’entrée présentées précédemment, nous avons adapté plu-

sieurs modeles pour prévoir les pertes d’électricité. Il convient de noter que les variables

présentées précédemment ne sont pas nécessairement toutes utilisées dans tous les mo-

deles. Pour chaque modele, nous avons choisi les variables qui maximisent sa performance.

Les modeles testés sont les suivants :
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1. Le modele de Hong : ce modele est couramment utilisé comme modele de référence
pour la prévision de la charge électrique. Comme les données de pertes électriques
partagent des caractéristiques similaires avec les données de la charge électrique, le
modele de prévision de la charge électrique de Hong, décrit dans la partie 3.2.1.1, peut
également étre utilisé pour prédire les pertes électriques. Toutefois, afin d’améliorer
sa capacité & prédire les pertes a court terme, nous ’avons modifié en y ajoutant
les variables de pertes décalées d’'un jour et d’une semaine (P;_43 et P;_336 respec-
tivement) et les températures décalées d’un jour et d’une semaine (T;_45 et Ti_336

respectivement). L’équation dans (3.6) devient alors :

Py = Bo + Bit + BoTime; x Ty + BsTime; x T7 + BsTime; x T}
+ BsWeekday; x Timey + BgMonthy + Bz Month, x Ty + BsMonth; X th
+ BoMonthy x T + BroPi—as + Br1Ti—as + BroTime;, x Ty_as + PraTime; x TP 4q
+ BraTime; X Tt3_48 + BisMonthy x Ty_48 + BrigMonthy x Tt2_48 + BirMonth; x Tt3_48
+ B1sPi—336 + Pr0Ti—336 + PaoTimes x Ty_s36 + B Timey x T{ 336 + BoaTimer x T 334
+ BagMonthy X Ty_336 + PoaMonthy X Tt27336 + BosMonthy x Tt3—336 + €.

2. Le modele KWF : ’hypothése selon laquelle des conditions similaires dans le passé
entrainent des conditions similaires dans le futur peut également s’appliquer aux
données de pertes, nous avons donc utilisé le modele K WF pour prédire les pertes.
Le modele integre les groupes déterministes proposés dans (CUGLIARIL, 2011), qui
prennent en compte diverses informations du calendrier telles que les jours de la
semaine, les jours fériés et les jours de transition. Ces groupes peuvent étre résumés
comme suit : les jours de la semaine de lundi & dimanche, avec les mardis, mercredis
et jeudis considérés comme un seul groupe. De plus, nous prenons également en
compte les jours précédant et suivant les jours fériés pour permettre au modele de
tenir compte de l'effet spécifique du type de jour férié sur les données. En effet,
I'impact d’un jour férié peut varier en fonction du jour de la semaine ou il tombe, ce
qui peut influencer les résultats de la prévision. Par exemple, un jour férié tombant

un jeudi peut avoir un effet différent de celui tombant un lundi ou un autre jour.

3. Un modele GAM : nous avons utilisé le package mgcv du logiciel R pour implé-
menter plusieurs modeles GAM visant a prévoir les pertes électriques en manipulant
les variables d’entrée et en ajustant la relation entre ces variables. Nous présen-
tons ici le modele le plus performant sélectionné parmi les différents modeles congus
dans ce but. Nous avons ajusté un modele pour chaque tranche de demi-heure de la
journée (soit 48 modeles au total), comme dans les études (PIERROT et al., 2011) et
(GAILLARD et al., 2016). Ce modeéle a été traité en paralléle, avec un modele par coeur
de calcul, ce qui a considérablement réduit le temps de calcul. Bien que nous ayons
tenté de créer un modele unique pour capturer la structure temporelle des données
et la corrélation entre les tranches de temps de la journée, nous avons constaté de

meilleurs résultats de précision en utilisant un modele distinct pour chaque tranche
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de demi-heure. Nous avons également essayé d’utiliser une transformation logarith-
mique des données, mais n’avons pas constaté d’amélioration significative, donc nous
avons opté pour l'utilisation des données brutes. Si nous considérons la série tem-
porelle des pertes a l'instant ¢, notée P, ’équation du modele peut étre exprimée

comme suit pour chaque tranche de demi-heure de la journée dh dans 1,...,48 :

P = (W eekday) +m" (T, + m&" (Tin, Tinaz)
0,99
+ milh(Tt( ’ )) + mé"(P;_4s, Pr—336)
+ m&(Posan) 1 payiign: + m2"(T}) + Holidays.

dh

Les m{" sont les fonctions de lissage des splines de régression a estimer par le modele

GAM. Les températures lissées avec des parametres de lissage exponentiel de 0,95

et 0,99 sont respectivement Tt(0,95) et Tt(o,gg)‘

4. Le modele de forét aléatoire : nous avons utilisé le package randomForest du
logiciel R pour ajuster un modele de forét aléatoire pour chaque tranche de demi-
heure, en utilisant les variables d’entrée suivantes : P;_48, Pi_336, 1t, Timean, 1ime,
Weekday, Month, VarFourier, Holidays. Ces modeles ont également été traités en

parallele pour diminuer le temps de calcul.

5. Le modele MARS : nous avons utilisé le package earth du logiciel R pour ajuster
le modele en utilisant toutes les variables présentées précédemment. La recherche
des hyperparametres optimaux, tels que le degré maximal des interactions entre les
variables dans le modele degree et le nombre de variables a élaguer (nprune), a été
réalisée en effectuant une recherche de grille (grid search). Cette méthode a testé
toutes les combinaisons de parametres spécifiées dans la grille afin de trouver les
hyperparametres qui donnent les meilleures performances du modele en termes de
précision. La procédure de sélection automatique du modele MARS (voir 3.2.1.3)
a permis de sélectionner automatiquement les variables les plus pertinentes parmi
celles proposées. Les variables ont été sélectionnées selon leur ordre d’importance,
et voici la liste des variables retenues : P;_y4g, Weekday, Thean, Holidays, Time, T},

T; 48 et VarFourier.

5.5.5 Résultats

Dans la table 5.6, les performances de différents modeles de prévision pour I'année
2019 sont comparées en termes d’erreur MAPE pour la prévision des pertes électriques a
(J +1). Les résultats indiquent que le modele GAM présente la meilleure performance en
termes de MAPE, suivi de pres par le modele MARS.
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GAM MARS RF KWF Hong
MAPE% 2,75 3,80 3,99 4,59 5,70

TABLE 5.6 — Les performances des modeéles de prévision des pertes a (J + 1) : GAM,
MARS, forét aléatoire (RF), KWF et modele de Hong.

La figure 5.24 illustre les courbes prévisionnelles des pertes électriques par le modele
GAM pour la semaine de 2 & 9 septembre 2019. Nous pouvons remarquer que le modele est
capable de prendre en compte les variations entre les jours de la semaine et les weekends, et
les différences entre les prévisions et les données réelles de pertes sont relativement faibles,

avec une erreur MAPE de 1,7% pour cette semaine.
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FIGURE 5.24 — Exemple des courbes prévisionnelles par le modele GAM pour la semaine
de 2 a 9 septembre 2019, avec les prévisions en orange et les données réelles de pertes en
noir.

Nous avons recu des retours positifs de la part des experts du fournisseur d’énergie
concernant les modeles de prévision que nous avons proposés, en particulier les deux
modeles les plus performants GAM et MARS. Ils ont notamment souligné la précision, la
rapidité et I'interprétabilité de ces modeles ainsi que leur capacité & modéliser efficacement
I'impact de la température (voir la figure 5.25) et des jours fériés (voir la figure 5.26) sur

les pertes électriques.
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FIGURE 5.25 — Extrait des courbes prévisionnelles montrant la capacité d’adaptation du
modele GAM aux variations de tendance liées a la baisse de température : la courbe
orange représente les prévisions tandis que la courbe noire correspond aux données réelles
de pertes électriques.
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FIGURE 5.26 — Extrait des courbes prévisionnelles de la semaine de Noél en 2019 par le
modele GAM montrant ’adaptabilité du modele GAM aux fluctuations des pertes durant
les jours fériés : la courbe orange représente les prévisions tandis que la courbe noire
correspond aux données réelles de pertes électriques.

Bien que le modele GAM permette de détecter et de prédire les effets du calendrier,
la figure 5.27 montre que les erreurs de prévision peuvent varier en fonction du type de
jour et du mois. Les distributions des erreurs MAPE de prévision a (J 4 1) du modele
GAM sont représentées pour différents types de jours (jours de la semaine, week-ends et
jours fériés) et différents mois sur la figure 5.27. La figure 5.27a montre que le modele de
prévision est sensible a certains jours de la semaine, en particulier les dimanches et les jours
fériés, pour lesquels les erreurs de prévision sont plus importantes. En effet, les erreurs de
prévision peuvent rester élevées méme si les jours fériés et les dimanches ont été intégrés
dans les modeles de prévision en raison de la variabilité accrue de ces jours par rapport
aux autres jours, ce qui peut rendre la prévision plus difficile. En analysant la distribution
de l'erreur de prévision en fonction des mois, il a été observé que les erreurs sont plus
importantes pendant le mois d’aofit. Cette observation s’explique par le fait que le mois
d’aoiit est traditionnellement un mois de vacances en France, ce qui peut entrainer des
changements significatifs dans les habitudes de consommation d’électricité des ménages

et des entreprises. Par exemple, les entreprises peuvent fermer pour quelques semaines,
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réduisant ainsi leur consommation d’électricité. De méme, de nombreuses familles partent
en vacances et réduisent leur consommation d’électricité a leur domicile. Cette variabilité
dans les habitudes de consommation d’électricité peut donc entrainer une grande variabilité

dans les pertes, rendant leur prévision pendant cette période plus difficile.
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FIGURE 5.27 — Les distributions des erreurs de prévisions a (J + 1) du modéle GAM
classées par type de jour et par mois.

Apres avoir comparé les performances de nos modeles de prévision GAM, MARS,
et RF a celles de la méthode manuelle utilisée chez le fournisseur d’énergie pour ’année
2019, les résultats ont montré que nos trois modeles étaient plus précis pour la prévision a
(J+1) des pertes électriques, avec des erreurs MAPE respectives de 2,75%, 3,85% et 3,99%,
comparé & erreur MAPE de la méthode manuelle qui était de 4,13%. En plus d’améliorer
la précision de la prévision, I'utilisation des modeles de prévision permet également de
gagner du temps car leur processus d’ajustement et de prévision ne prend pas plus d’une
minute, contrairement a la méthode manuelle qui nécessite 15 minutes pour 1’ajustement

et le calcul des prévisions.

Cependant, il est important de noter que les modeles de prévision ont leurs limites, en
particulier lorsqu’il s’agit d’événements imprévus et exceptionnels tels que le confinement
lié a la pandémie de Covid-19. Ainsi, pour 'année 2020, la méthode manuelle s’est avérée
plus performante, en particulier pour la prévision des périodes de confinement (15 mars - 11
mai) et (29 octobre - 15 décembre). Le tableau 5.7 compare les performances des modeéles
GAM et MARS ainsi que la méthode manuelle utilisée chez le fournisseur d’énergie pour
I’année 2020.
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méthode manuelle GAM MARS

2020 3,81% 4,90%  4,99%
Périodes d fi t
25;0 . 4,53% 9,82%  7,04%

TABLE 5.7 — Les résultats de la prévision des pertes électriques & (J+1) pour 'année 2020,
y compris les périodes de confinement (15 mars - 11 mai) et (29 octobre - 15 décembre)
en termes d’erreur MAPE pour les modeles de prévision GAM, MARS, et la méthode
manuelle du fournisseur.

Les résultats dans la table 5.7 montrent que la méthode manuelle est la plus per-
formante pour l’année 2020, avec un MAPE de 3,81%. En effet, pour les périodes de
confinement, les modeles de prévision ont des MAPE beaucoup plus élevés que la mé-
thode manuelle, en particulier pour le modeéle GAM avec un MAPE de 9,82%. La période
de confinement a eu un impact significatif sur les performances des modeles de prévision.
La figure 5.28 illustre cet effet en montrant les erreurs de prévision MAPE du modele
MARS et de la méthode manuelle pour 'année 2020. Nous pouvons constater que, pour la
période de début d’année et avant le confinement, le modele MARS était plus performant
que la méthode manuelle. Cependant, a partir du confinement, la performance du modele
MARS s’est dégradée car il ne pouvait pas tenir compte de ces changements soudains
dans les données contrairement & la méthode manuelle utilisée chez le fournisseur qui se
base sur I’expertise humaine pour ajuster les prévisions en fonction des événements passés.
Cette approche permet de modifier rapidement les prévisions en conséquence. C’est pour-
quoi, dans le contexte de la pandémie de Covid-19, la méthode manuelle s’est avérée plus

performante que les modeles de prévision basés sur les données historiques uniquement.

Erreur de prévision - 2020

‘ ‘.,‘.ly...‘h.. ‘ lww""ltu-“.)n}'f’ l\,m..‘y W4

FIGURE 5.28 — Les erreurs de prévision des pertes en 2020 : la courbe orange représente les
erreurs MAPE de prévision par notre modele MARS tandis que la courbe bleue correspond
aux erreurs de la méthode manuelle chez le fournisseur. Les intervalles grisés indiquent
les périodes de confinement en France (17 mars - 11 mai) et (30 octobre - 15 décembre)
[Source ingénieure d’achat chez le fournisseur].
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Dans le but d’améliorer les performances des modeles de prévision en période de
confinement, différentes approches ont été explorées. Tout d’abord, l'utilisation de va-
riables fictives a été mise en place pour indiquer si une période donnée correspondait ou
non a une période de confinement dans le modele MARS. Ensuite, pour tenir compte des
informations récentes, la médiane des pertes de la semaine précédente a été ajoutée dans le
modele GAM. D’autres méthodes de prévision ont également été testées, comme le modele
Prophet. Ce modele développé par "Facebook" en 2017 (S. J. TAYLOR et al., 2018) permet
de capturer les tendances non linéaires, les effets saisonniers et les événements exception-
nels. Il permet également de modéliser des points de changement de la tendance grace a
I’ajout de covariables appelées changepoints. Ces covariables permettent de spécifier des
moments dans le temps ou la tendance de la série peut changer de maniére significative.
Le modele Prophet utilise ensuite une approche bayésienne pour estimer les parametres
du modele en prenant en compte les points de changement de la tendance. Les utilisateurs
peuvent fixer manuellement les dates des changepoints ou laisser le modele les estimer
automatiquement. La caractéristique de fixer des points de changement de tendance dans
le modele Prophet peut étre utile pour la prévision de la période de confinement. En effet,
nous pouvons fixer un point de changement de tendance a la date de début du confinement
pour que le modele prenne en compte cette information dans sa prévision. L’utilisation de
ce modele a permis d’améliorer légerement la prévision de la période de confinement en
réduisant 'erreur MAPE a 6,78%. Toutefois, cette amélioration est relativement modeste

par rapport a celle obtenue avec la méthode manuelle.

Cependant, il n’a pas été possible de valider 'amélioration de la précision envisagée
par l'intégration des variables fictives et des médianes de la semaine précédente dans les
modeles MARS et GAM. En effet, ces approches sont difficiles & évaluer en raison de
I'impact variable du confinement sur les pertes. Le premier confinement, qui a eu lieu du
17 mars au 11 mai (voir la figure 5.29a), a eu un impact plus fort que celui de la période
entre le 30 novembre et le 15 décembre (voir la figure 5.29b) sur les pertes. De plus, cet
impact variait d’une semaine & une autre, pour la méme période (voir la figure 5.29a).
Par conséquent, I'intégration de variables fictives, de médianes de la semaine précédente
ou de points de changement dans le modéle Prophet ne permettra probablement pas de
surpasser les performances des prévisions manuelles a court terme. Ces modeles statistiques
ont besoin d’une période d’entrainement suffisante avant de pouvoir s’adapter a prédire
une situation inhabituelle, ce qui rend difficile I’évaluation de D'efficacité de ces approches.
Une possibilité serait d’utiliser ces approches pour améliorer ’entralnement du modele
en vue de prévoir des situations similaires qui pourraient se produire dans le futur. Une
intervention manuelle d’experts occasionnelle peut étre nécessaire pour ajuster les modeles

statistiques pendant des périodes anormales telles que le confinement.
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(a) Période de confinement du 17 mars (b) Période de confinement du 30 octobre
au 11 mai 2020. au 15 décembre 2020.

FIGURE 5.29 — L’impact des périodes de confinement sur les pertes d’électricité.

5.5.6 Intégration dans un logiciel de prévision

Nous avons intégré le modele de prévision MARS dans un logiciel de prévision utilisé
chez le fournisseur. Ce logiciel permet a 'utilisateur d’importer les données de la source et
de les visualiser. Il permet également de sélectionner la période de temps a prédire et de
choisir I'historique de données a utiliser pour entrainer le modele de prévision. Une fonc-
tionnalité d’évaluation de la qualité des prévisions est également disponible, en comparant

les résultats du modele avec les données réelles sur une période définie (voir la figure 5.30).
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FIGURE 5.30 — Capture d’écran du logiciel de prévision utilisé par le fournisseur d’énergie
montrant les courbes prévisionnelles générées par notre modele de prévision MARS, ainsi
que les données réelles des pertes d’électricité.

Cette intégration a été réalisée a travers deux scripts R : un pour I'entrainement du

modele et I'autre pour la génération de prévisions. L’utilisateur doit fournir la période et
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I’horizon de prévision souhaités. Le modele est entrainé avec les données sélectionnées et
sauvegardé sous forme d’objet R. Pour la prévision, 1'utilisateur peut choisir entre deux
options : prédire a partir du modele pré-entrainé sauvegardé ou effectuer une prévision
en temps réel en entrainant le modele avec les données d’entrée fournies. Le modele est
actuellement en phase de test chez le fournisseur sur une période prolongée afin de pouvoir

évaluer sa fiabilité et sa rentabilité sur une durée plus étendue.

5.6 Prévision de la courbe de charge du réseau de distribu-

tion
5.6.1 Objectif et intéréts

La prévision de la courbe de charge du réseau de distribution d’un fournisseur élec-
trique est une tache importante dans la planification et I'optimisation de la production
d’énergie électrique. Cette prévision permet aux fournisseurs d’électricité d’ajuster leur
production en conséquence et de répondre aux besoins de leurs clients de maniere plus

efficace.

Dans le but de satisfaire les exigences du fournisseur d’énergie et en restant dans le
domaine de la prévision de la charge électrique et ses applications, nous avons également
abordé la prévision de la charge électrique de distribution chez le fournisseur d’énergie.
Nous avons envisagé la possibilité d’adapter les modeles de prévision que nous avons mis
en ceuvre pour la prévision de la charge électrique a d’autres applications et portefeuilles

de clients, afin de prédire la charge électrique du réseau de distribution.

Comme pour la prévision des pertes, la méthode actuelle de prévision de la charge
électrique du réseau de distribution utilisée chez le fournisseur d’énergie implique des
ajustements manuels effectués par les opérateurs en charge de la gestion de la demande
d’électricité, qui modifient la charge électrique du jour précédent en fonction de la tem-
pérature et du calendrier. Ces ajustements manuels visent a tenir compte des variations
de la charge électrique causées par des facteurs tels que la température extérieure et les
jours fériés mais se font d’une maniere imprécise. Par conséquent, les outils de prévision
plus avancés basés sur des modeles statistiques ou d’apprentissage automatique peuvent
améliorer la précision des prévisions. Cela permettrait de mieux anticiper les variations de
la demande d’électricité, mieux gérer la production et la distribution d’électricité et d’au-
tomatiser le processus de prévision, réduisant ainsi le temps et les ressources nécessaires

a l'ajustement manuel.
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5.6.2 Description des données

Les données mises & notre disposition pour cette étude comprennent I'historique de la
charge du réseau de distribution du fournisseur, enregistré toutes les demi-heures, sur une
période s’étendant de janvier 2017 a janvier 2020, ainsi que les données historiques des

températures extérieures pour la méme période et la méme fréquence (voir la figure 5.31).

Jul 2017 Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019 Jul 2019 Jan 2020

FIGURE 5.31 — Courbe de charge électrique du réseau de distribution pour la période du
1 janvier 2017 au 1 janvier 2020.

Les données fournies présentaient un taux de 1,85% de données manquantes (voir la
figure 5.32). Ces données manquantes de la charge électrique du réseau de distribution
peuvent étre causées par divers facteurs, tels que des problémes de communication et des

erreurs de transmission de données.

Etant donnée que les valeurs manquantes dans les séries temporelles peuvent affecter
la qualité de l'analyse et de la prévision des données. Leur présence peut entralner une
baisse de la précision des prévisions, et affecter la performance des modeles de prévision.

Il est donc important de traiter ces valeurs avant de procéder a la prévision.

Le traitement des données manquantes est un sujet vaste et complexe qui nécessite
une analyse approfondie. Cependant, dans le cadre de cette étude, notre objectif était de
mettre en place des modeles de prévision de la charge électrique et non pas de déterminer
la meilleure méthode de traitement des données manquantes. Nous avons donc proposé une
méthode d’imputation en fonction des caractéristiques des données et de notre expérience.
Il serait judicieux de réaliser une étude plus rigoureuse en comparant différentes méthodes

d’imputation de données manquantes a ’avenir.

Les méthodes d’imputation des données manquantes pour les séries temporelles peuvent
étre divisées en deux catégories principales : les méthodes de substitution et les méthodes
de modélisation. Les méthodes de substitution consistent a remplacer les valeurs man-
quantes par des valeurs observées comme par exemple la méthode de la moyenne mobile

qui consiste a remplacer chaque valeur manquante par la moyenne de la valeur précédente
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et de la valeur suivante. Cette méthode est simple a mettre en ceuvre, mais peut étre moins
précise que les méthodes de modélisation qui consistent a utiliser un modele de la série
temporelle comme les modéles ARIMA, les modeles de régression pour estimer les valeurs
manquantes. Ces méthodes sont plus complexes & mettre en ceuvre, mais peuvent fournir

des estimations plus précises des valeurs manquantes.

Nous avons choisi d’utiliser une méthode qui se base sur la décomposition saisonniére
et convient particulierement aux séries temporelles avec une saisonnalité marquée et un
faible taux de données manquantes, ce qui est le cas dans notre étude. Elle implique de
supprimer la saisonnalité de la série temporelle, d’appliquer une méthode d’imputation
classique telle que I'interpolation ou la moyenne sur la série désaisonnalisée, puis de ré-
intégrer la saisonnalité pour obtenir une série complete. Cette méthode est implémentée

dans la fonction na_seadec() du package imputeTS du logiciel R (voir la figure 5.32).

— data — imputed

06Jan 08Jan 10Jan 12Jan 14Jan 16Jan 18Jan 20Jan 22Jan 24Jan 26Jan 28 Jan

FIGURE 5.32 — Courbe de charge électrique du réseau de distribution montrant I'impu-
tation des données manquantes par na_seadec(). Les valeurs de charge électrique sont
représentées en bleu, tandis que les parties en rouge correspondent aux données man-
quantes qui ont été imputées.

Les caractéristiques des données de la charge électrique du réseau de distribution sont
similaires a celles des pertes décrites dans la sous-section 5.5.3, telles que la saisonnalité
journaliere, hebdomadaire et annuelle, ainsi que la dépendance a la température ou ther-
mosensibilité. Il est donc raisonnable de supposer que les modeles qui ont bien prédit les
pertes pourraient également étre efficaces pour prédire la charge électrique. C’est pourquoi
nous avons testé les modeles qui ont obtenu les meilleurs résultats pour la prévision des
pertes afin de prédire la charge électrique du réseau de distribution du fournisseur. Ce-
pendant, étant donné I’absence d’un historique des prévisions calculées par la méthode du
fournisseur, nous avons sollicité les retours des experts du domaine pour évaluer la qualité

de nos prévisions.

5.6.3 Résultats

Les deux premiéres années, 2017 et 2018, ont été utilisées pour entrainer les modeles,

tandis que 'année 2019 a été utilisée pour le test. Les résultats de la prévision pour les
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horizons (J + 1) et (J + 7) ont été obtenus a 'aide de trois modeles : GAM, MARS et
forét aléatoire RF. Ces modeles ont été construits de la méme maniere que les modeles de
prévision des pertes décrits dans la sous-section 5.5.4. Pour la prévision & (J + 7), seules
les variables ne dépendant pas du jour précédant la prévision ont été incluses, car ces
données ne seraient pas disponibles pour prédire la charge a (J + 7). La table 5.8 montre
les performances des modeles de prévision de la charge électrique du réseau a (J + 1) et

(J 4+ 7) pour 'année 2019, mesurées par la métrique MAPE.

GAM MARS RF
(J+1) 297 3,65 4,02
(J+7) 395 470 4,92

TABLE 5.8 — Performance des modeles de prévision de la charge électrique du réseau a
(J+1) et (J+7) mesurées par la métrique MAPE : GAM, MARS et forét aléatoire (RF)
pour 'année 2019.

Les résultats montrent que le modele GAM a la meilleure performance pour la pré-
vision a (J + 1) avec un taux d’erreur de seulement 2,97%, suivi du modele MARS avec
3,65% et de la forét aléatoire avec 4,02%. Pour la prévision a (J + 7), le modele GAM est
encore le plus performant avec une erreur de 3,95%, suivi de MARS avec 4,70% et de la
forét aléatoire avec 4,92%. En général, les trois modeles ont des performances assez bonnes
avec des taux d’erreur relativement faibles. Nous pouvons remarquer que les performances
des modeles de prévision de la charge électrique du réseau sont légerement meilleures a
(J+1) qua (J + 7) pour chaque modele. Cela peut s’expliquer par le fait que plus on
s’éloigne de la date de prévision, plus il y a d’incertitudes et de variations possibles dans
les données d’entrée, ce qui peut rendre la prévision plus difficile. Les changements sai-
sonniers, les événements météorologiques extrémes, les vacances, les jours fériés, les greves
et autres perturbations imprévues dans le systeme électrique sont autant de facteurs qui
peuvent expliquer ces incertitudes. De plus, la prévision & (J + 7) nécessite de supprimer
les variables relatives au jour précédent, ce qui peut réduire la précision des modeles. En
effet, cette variable peut intégrer les changements récents qui peuvent avoir un impact
significatif sur la charge électrique. Par conséquent, en retirant cette variable, les modeles
peuvent perdre de l'information pertinente pour la prévision de la charge électrique, ce
qui peut expliquer en partie la dégradation des performances observées pour la prévision
a (J + 7). Cependant, les différences de performances entre les trois modeles ne sont pas
tres significatives et ils ont tous démontré leur capacité a prédire la charge électrique du
réseau avec une erreur MAPE de moins de 5% a (J + 1) et (J + 7).

Nous avons également calculé des intervalles de prévision pour le modele de prévision
de la charge électrique du réseau, notamment pour le modele GAM qui a affiché les
meilleures performances. Ces intervalles permettent d’évaluer la marge d’erreur possible

des prévisions et sont donc un outil précieux pour le fournisseur d’énergie. En effet, ils
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permettent d’aider les opérateurs a prendre des décisions plus éclairées en prenant en
compte les incertitudes associées aux prévisions. Les intervalles de prévision ont été calculés
par la méthode de régression de quantile décrites dans la section 5.4 avec un niveau de
confiance de 95%.

900/
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400/
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FIGURE 5.33 — Intervalles de prévision a (J + 1) a 95% de niveau de confiance pour
la courbe de charge du réseau de distribution du 23 septembre au 30 septembre 2019,
calculés par la méthode de régression du quantile pour le modele GAM. La courbe en bleu
correspond aux données réelles, tandis que 'effet d’ombre représente le tube de I'intervalle
de prévision.
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FIGURE 5.34 — Intervalles de prévision a (J 4+ 7) & 95% de niveau de confiance pour
la courbe de charge du réseau de distribution du 23 septembre au 30 septembre 2019,
calculés par la méthode de régression du quantile pour le modele GAM. La courbe en
rouge correspond aux données réelles, tandis que 'effet d’ombre représente le tube de
I'intervalle de prévision.

Le taux de couverture définit dans la section 5.4 a été utilisé pour évaluer la qualité
et la fiabilité des intervalles de prévision. Le résultat obtenu montre un taux de couverture
empirique égal & 96,4% pour les intervalles de prévision a (J + 1). Cela signifie que dans
96,4% des cas, les valeurs réelles se trouvent effectivement & l'intérieur de l'intervalle
de prévision calculé. C’est une indication importante de la qualité de notre modele de
prévision de charge électrique et de l'efficacité de la méthode de régression du quantile

pour calculer les intervalles de prévision. La figure 5.33 illustre un exemple des intervalles
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de prévision calculés a (J + 1).

Concernant le taux de couverture de la prévision a (J + 7), les résultats ont montré
un taux de 93,5%, légérement inférieur au niveau de confiance théorique et inférieur &
celui a (J 4+ 1). Ceci s’explique par le fait que les modeles de prévision peuvent devenir
moins précis & mesure que ’horizon de prévision s’éloigne dans le temps (voir les résultats
dans la table 5.8). Il est donc courant d’observer une diminution du taux de couverture
a mesure que ’horizon de prévision est étendu, car 'incertitude augmente avec ’horizon
de prévision. Cependant, un taux de couverture de 93,5% reste raisonnablement élevé
et proche de la valeur théorique de 95%, indiquant ainsi un taux élevé de fiabilité des
prévisions probabilistes calculées. La figure 5.34 illustre un exemple des intervalles de
prévision calculés a (J + 7), qui apparaissent plus larges que ceux calculés a (J + 1) et

présentés dans la figure 5.33.

En conclusion, les résultats ont montré que la qualité des prévisions probabilistes,
représentées par les intervalles de prévision, était satisfaisante. Cela donne une confiance
accrue au fournisseur d’énergie et aux opérateurs de réseau lorsqu’ils prennent des décisions
en utilisant ces prévisions. Cependant, il est important de noter que le taux de couverture
peut varier en fonction des périodes et des conditions météorologiques, et il est donc crucial
de continuer a surveiller la performance des intervalles de prévision et de les mettre a jour

si nécessaire pour maintenir leur qualité et fiabilité.

5.6.4 Application d’aide a la décision et applications pour d’autres por-

tefeuilles

Suite au retour positif des experts chez le fournisseur sur la qualité et I'intérét des
résultats de nos prévisions ponctuelles et probabilistes, nous avons apporté notre aide pour
le développement d’une application permettant de faciliter 1'utilisation des modeles de
prévision par les opérateurs du fournisseur d’énergie. Cette application a été congue pour
étre une interface utilisateur conviviale permettant de charger facilement les données, de
sélectionner un modele de prévision, d’effectuer des prévisions et de calculer les intervalles
de prévision. Elle permet également de tracer les courbes de prévisions, de calculer les
métriques d’erreur de prévision pour une période donnée et de faire des statistiques sur

les erreurs.

L’application a été congue pour répondre aux besoins spécifiques des opérateurs de
réseau, qui doivent souvent prendre des décisions en fonction des prévisions de la charge
électrique. Gréce a cette application, les opérateurs peuvent accéder rapidement aux pré-
visions de charge électrique pour une période donnée, ainsi qu’aux intervalles de prévision

associés.

Nous avons également adapté avec succes les modeles que nous avons mis en oeuvre
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pour la prévision de la charge électrique a différents niveaux pour la prévision des données
de consommation de gaz a 1’échelle des clients, ainsi que pour d’autres périmetres tels
que les transformateurs de distribution. Bien que ces résultats ne soient pas présentés
dans ce manuscrit, les modeles que nous avons mis en place ont montré une performance
similaire pour la prévision de la consommation de gaz, ce qui souligne la robustesse de
notre approche de modélisation et de prévision. Ces résultats ouvrent des perspectives
intéressantes pour ’application de ces modeles de prévision a d’autres niveaux et pour

d’autres types de données dans le secteur d’énergie.

5.7 Conclusion

Dans I’ensemble, ce chapitre a permis de répondre aux différents besoins du fournisseur
d’énergie en termes de prévisions de charge électrique a différents niveaux d’agrégation,
pour différents portefeuilles et types de données. Nous avons pu évaluer 'utilité des modeles
de prévision que nous avons mis en ceuvre pour les ménages en testant trois approches

différentes pour la prévision de la consommation agrégée des ménages.

La premiere approche consiste a agréger les prévisions de consommation électrique
a D’échelle individuelle pour prédire la consommation électrique agrégée. La deuxiéme
approche consiste a agréger les données de consommation électrique des ménages, puis
a appliquer les modeles de prévision pour prédire la consommation électrique agrégée.
La troisieme approche consiste a regrouper les courbes de consommation des ménages
en clusters en fonction de caractéristiques calculées a partir des données de consomma-
tion électrique. Les données de chaque cluster ont ensuite été agrégées pour prédire la
consommation électrique agrégée de chaque cluster, et ces prévisions ont été agrégées pour
représenter les prévisions de la charge électrique agrégée de tous les ménages. Les deux
modeles qui se sont révélés les plus performants pour la prévision de la consommation
électrique des ménages ont été utilisés dans cette expérience a savoir le modele KWF et
GAM. Les résultats obtenus ont montré que l'agrégation des données de consommation
électrique au-dela de 50 ménages permettait une amélioration significative des prévisions
pour les deux modeles testés. Le modele KWF s’est avéré plus performant pour la prévi-
sion de la charge électrique agrégée a un niveau d’agrégation faible (moins de 50 ménages)
tandis que le modele GAM a montré de meilleures performances pour des niveaux d’agré-
gation élevés (plus de 50 ménages). En revanche, I'agrégation des prévisions individuelles
des ménages n’a pas contribué a améliorer la précision des prévisions de la consommation
électrique agrégée par les deux modeles. La troisieme approche s’est révélée la plus per-
formante parmi les trois pour la prévision de la consommation électrique agrégée par les
deux modeles de prévisions testés. Il a été démontré que le choix optimal du nombre de
clusters pour chaque modele de prévision est crucial pour obtenir de bonnes performances

de cette approche.
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Ensuite, les modeéles de prévision ont été adaptés pour la prévision de la charge élec-
trique a I’échelle des clients dans le secteur tertiaire, en prenant en compte les caractéris-
tiques spécifiques de ces données. Les prévisions effectuées par les modeles proposés ont
été comparées a celles effectuées par la méthode actuelle du fournisseur, et les résultats
ont montré que les trois modeles proposés étaient plus performants que la méthode du

fournisseur.

Des méthodes de calcul des intervalles de prévision a (J+1) ont été implémentées pour
tenir compte des incertitudes liées a la prévision de la charge électrique a ’échelle des clients
résidentiels et tertiaires. Pour les clients résidentiels, trois méthodes de calcul des intervalles
de prévision ont été testées sur les données de consommation de cent clients résidentiels
pour le modele KWF, qui avait été préalablement identifié comme le plus performant
pour la prévision ponctuelle de la charge électrique des ménages. Les méthodes ont été
comparées en termes de taux de couverture empirique, et les résultats ont montré qu’une
des méthodes avait un taux de couverture globalement satisfaisant pour les deux niveaux
de confiance testés. Les intervalles de prévision a (J + 1) pour le modele GAM ont été
calculés a ’aide de la méthode de quantile de régression pour les clients tertiaires. Ce choix
de modele s’explique par sa performance avérée pour la prévision ponctuelle de la charge
électrique pour les clients de ce secteur. Les résultats ont démontré que la méthode était
performante pour la majorité des clients testés, et que les taux de couverture empirique
des intervalles de prévision calculées étaient proches du niveau de confiance théorique
proposé. Il a été identifié que le probleme de 'existence des changements brusques ou
drifts dans les données peut affecter la qualité des prévisions probabilistes en termes de

taux de couverture des intervalles de prévision.

Des modeles ont été adaptés et testés pour prévoir les pertes électriques du réseau et
la charge électrique du réseau de distribution. Les performances des modeles de prévision
ont été évaluées en comparant leurs prévisions de pertes a celles obtenues par une méthode
manuelle actuellement utilisée par le fournisseur d’énergie. Les résultats ont démontré que
les modeéles avaient une performance supérieure a la méthode manuelle pour la prévision
des pertes en 2019. Toutefois, ces modeles ont présenté des limites pour la prévision des
pertes pendant la période de confinement. Ainsi, plusieurs approches ont été proposées
pour tenir compte des changements liés a la période de la crise du "Covid-19". Pour la
prévision des données de réseau, les résultats obtenus ont été validés par des experts
du domaine de I'énergie qui ont exprimé leur satisfaction quant a la performance et a
lefficacité des modeles proposés. Les experts ont souligné que les résultats obtenus étaient
prometteurs pour améliorer la gestion du réseau électrique et permettre une meilleure

planification de I’achat et de la vente d’énergie.
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A la fin de ce manuscrit, une syntheése des travaux réalisés est présentée, suivie d’une
discussion sur les limites de la recherche et des propositions de perspectives majeures pour

les futures études.

6.1 Syntheése des travaux effectués

Cette these se concentre principalement sur la prévision de la consommation électrique
a I’échelle des ménages, motivée par I'intérét des applications de gestion de la consomma-
tion et de réponse a la demande. Notre approche consiste a transformer les données de
consommation collectées aupres des clients via les compteurs intelligents en informations
significatives qui permettent de mieux comprendre et de gérer leur consommation élec-
trique. Pour ce faire, nous avons exploré la faisabilité de fournir des prévisions fiables et
facilement interprétables de la consommation de chaque ménage, basées sur ses propres
données de consommation. Ces prévisions peuvent étre communiquées aux clients via des
applications mobiles, afin de les informer et de les alerter sur leur comportement énergé-

tique par rapport a leurs habitudes de consommation électrique.

Par la suite, nous avons élargi la problématique pour inclure la prévision de la charge
électrique a d’autres niveaux et types de données, telles que les données agrégées d’un
groupe de ménages, les données de consommation des clients du secteur tertiaire, les

pertes et la charge électrique du réseau de distribution.

Dans le chapitre 1, nous avons abordé le cadre général de cette these, justifiant la
nécessité de la recherche sur la prévision a court terme a ’échelle des ménages pour
les fournisseurs et les consommateurs d’électricité. Nous avons exposé la problématique
industrielle que cette these tente de résoudre, ainsi que les objectifs spécifiques qui visent

a répondre aux besoins des consommateurs et des fournisseurs d’électricité.

Dans le chapitre 2, nous avons présenté une revue de la littérature portant sur la

prévision de la charge électrique & court terme (J + 1), & ’échelle nationale et locale.
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Cette revue a mis en évidence une abondance d’études portant sur la prévision a 1’échelle
nationale, mais elles sont plus rares a I’échelle locale, et plus particulierement a 1’échelle
des ménages. Par ailleurs, il a été mis en évidence que la prévision de la charge électrique a
I’échelle des ménages est difficile, principalement en raison de la caractéristique irréguliere
et hautement volatile des données, entrainant une erreur de prévision de la charge des
ménages qui peut largement dépasser les 30% pour seulement 1% & 1’échelle nationale.
Apres avoir comparé et analysé les différentes approches proposées dans la littérature
pour la prévision de la consommation électrique des ménages, nous avons conclu qu’il est
difficile de déterminer quelle approche est la plus fiable car chacune présente des avantages
et des inconvénients en fonction des données disponibles et des objectifs de la prévision.
Le choix de la technique de prévision doit donc dépendre de la qualité et de la nature des
données utilisées. Par ailleurs, 'utilisation de la prévision a 1’échelle des ménages dans un
environnement industriel pour le jour (J + 1) implique des contraintes supplémentaires en
plus de la précision des modeles de prévision. Les contraintes telles que les ressources
de calcul disponibles, le temps de calcul requis pour générer les prévisions, ainsi que
Iinterprétabilité doivent également étre prises en compte, pouvant restreindre les choix
des techniques de prévision a utiliser et nécessitant des compromis entre la précision et la
faisabilité. En résumé, ce chapitre souligne que la prévision de la charge électrique a court
terme a 1’échelle des ménages est un sujet complexe qui nécessite une attention particuliere
a la qualité des données, a la sélection de la technique de prévision appropriée, ainsi qu’a

la prise en compte des contraintes opérationnelles.

Dans le chapitre 3, nous avons abordé les bases théoriques de certains modeles de
prévision pour la charge électrique a court terme, mettant en avant leurs atouts et leurs
limites. Nous avons également présenté les criteres de sélection utilisés pour choisir les
modeles les mieux adaptés a nos besoins. Ces éléments, combinés avec des expériences
antérieures qui ne sont pas incluses dans cette these, nous ont guidés vers la sélection de
plusieurs modeles de prévision, notamment le modele KWF, GAM, MARS, RNN et les
foréts aléatoires. Nous avons choisi ces modeles pour leurs capacités a gérer des données
non stationnaires et des interactions non linéaires entre les différentes variables, comme
c’est souvent le cas avec la charge électrique. De plus, ces modeles offrent une grande
flexibilité pour la modélisation des tendances saisonniéres et journalieres, qui sont des
éléments importants pour la prévision de la charge électrique. Nous avons présenté les
caractéristiques de chacun de ces modeles, ainsi que les résultats de leurs performances
dans le contexte de la prévision de la charge électrique a court terme. Enfin, nous avons
exposé les métriques d’erreur généralement utilisées dans la littérature pour évaluer la
précision des modeles de prévision, ainsi que celles spécifiques au contexte de la charge

électrique.

Dans le chapitre 4, nous avons traité les objectifs de la these en matiére de prévision
de la consommation électrique a 1’échelle des ménages. Ce chapitre présente un plan chro-

nologique détaillant les différentes étapes que nous avons suivies pour mettre en ceuvre
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des modeles de prévision adaptés aux besoins du fournisseur électrique. Ces étapes vont
du traitement des données, a la sélection des variables d’entrée des modeéles a partir des
caractéristiques des données de consommation électrique a 1’échelle des ménages, en pas-
sant par la sélection et I'adaptation des modeles de prévision, jusqu’a I’évaluation de la
performance des modeles et la comparaison de leurs précisions. Les caractéristiques des
données de consommation électrique a I’échelle des ménages sont analysées et comparées
a celles a I’échelle nationale. Cela a permis de justifier la difficulté de la prévision a cette
échelle par rapport a 1’échelle nationale. Ensuite, six modeles de prévision de la charge
électrique a 1’échelle des ménages répondant aux différentes contraintes industrielles et
variant en termes de complexité ont été mis en ceuvre. Les modeles ont été testés sur un
jeu de données privé de 720 ménages de profils de consommation divers. Dans notre étude,
nous avons pris en compte le fait que tous les modeles que nous avons adaptés pour la
prévision de la charge a I’échelle des ménages ne sont pas construits de la méme maniere.
Nous avons donc exploré chaque modele en détail, en examinant la fagon dont il fonctionne
et en sélectionnant les meilleures variables pour maximiser sa performance. Pour ce faire,
nous avons mené des expériences sur un petit échantillon de clients, en testant différentes
configurations pour chaque modele. Nous avons ensuite sélectionné les meilleures configu-
rations parmi celles testées en termes de précision de la prévision pour chaque modele.
Cependant, il est important de noter que toutes les expériences menées ne sont pas décrites
dans ce manuscrit. Nous avons inclus les résultats les plus significatifs pour chaque modeéle.
Nous avons apporté une attention particuliere a 'intégration de la température dans les
modeles de prévision de la charge électrique. Pour le modeéle K WF, nous avons opté pour
une adaptation de son fonctionnement en utilisant des clusters, afin d’intégrer I'impact de
la température sur les courbes de charge journaliéres, contrairement aux autres modeles
pour lesquels nous avons directement utilisé les données brutes de température. Les diffé-
rentes approches d’intégration de la température ont montré une amélioration significative
de la précision des modeles de prévision, par rapport aux modeles ne tenant pas compte
de la température. Le modele KWF suivi du modeéle GAM ont présenté les meilleures per-
formances en termes de moyennes d’erreurs (NMAE, NRMSE, MASE et sMAPE) ainsi
que de distribution des erreurs, comparativement aux autres modeéles de prévision. Les
résultats des prévisions ont montré une grande hétérogénéité, avec des performances satis-
faisantes pour certains ménages, mais pas pour d’autres, en raison des différences dans les
caractéristiques des données de consommation d’électricité a 1’échelle des ménages. Nous
avons identifié que la qualité de la prévision dépendait de la volatilité et de la thermosen-
sibilité des ménages. Nous avons constaté que plus la courbe de charge est thermosensible,
plus la prévision est précise. Toutefois, pour les ménages ayant des habitudes de consom-
mation irrégulieres et volatiles, la qualité de la prévision était médiocre. De plus, nous
avons constaté que la qualité de la prévision se dégradait lorsque les données présentent
un changement brutal entre la période d’entrainement et la période de test. Une approche
alternative de prévision pour les courbes de charge les plus volatiles est également propo-

sée, qui consiste a prédire ’énergie électrique consommée pendant la journée plutét que les
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puissances. Les résultats obtenus montrent que cette approche permet de transformer les
données de consommation en données plus régulieres et moins volatiles, et donc plus pré-
dictibles. Cette méthode présente un intérét commercial, car elle permet aux fournisseurs
d’électricité de proposer des services de gestion de la consommation électrique méme pour
les clients ayant des données de consommation volatiles. Les résultats préliminaires de ce
chapitre ont été présentés lors la Conférence Internationale Francophone sur la Science
des Données (CIFSD) et des résultats plus avancés sont présentés lors de la Conférence
Internationale sur les Statistiques Computationnelles (COMPSTAT2022).

Dans le chapitre 5, nous avons exposé les travaux que nous avons menés concernant
les applications liées a la prévision. Le fournisseur d’énergie a souhaité exploiter les mo-
deles de prévision mis en place a 1’échelle des ménages afin de répondre & ses besoins a
plusieurs niveaux et pour différents types de données. Cette démarche a débuté par la
prévision des données agrégées des ménages, puis a été étendue aux données des clients du
secteur tertiaire, aux données de pertes électriques ainsi qu’a la charge électrique du réseau
de distribution. Pour les données agrégées des ménages, nous avons testé trois approches
de prévision différentes : ’agrégation de la charge électrique de tous les ménages suivie
de la prévision de la charge agrégée, la prévision de tous les données des ménages indi-
viduellement suivie de I’agrégation des prévisions, ainsi que le clustering des données de
consommation des ménages suivi de la prévision des données agrégées dans chaque cluster
et de l'agrégation des prévisions. La troisieme approche s’est avérée la plus appropriée
pour prévoir les données agrégées. Les résultats obtenus ont démontré que 'agrégation
des prévisions des données de consommation électrique des ménages réalisées au niveau
individuel n’a pas entrainé une amélioration de la précision de la prévision de la charge
électrique agrégée. En revanche, 'utilisation de la méthode de clustering a permis d’amé-
liorer cette précision. En d’autres termes, le clustering a permis de regrouper des courbes
de charge de ménages ayant des profils de consommation similaires, ce qui a conduit a
une amélioration de la prédictibilité des agrégations, d’abord au niveau des clusters puis
a I’échelle globale de la charge agrégée de tous les ménages. Les modeles de prévision ont
été adaptés également pour la prévision des données a 1’échelle des clients dans le secteur
tertiaire. Dans un échantillon de test comprenant 290 clients, les trois modeles proposés
(GAM, MARS et KWF') ont donné de meilleurs résultats pour la prévision & (J + 1) que
la méthode utilisée par le fournisseur d’énergie. Des modeles de prévision ont été adaptés
et comparés pour la prévision des pertes électriques & (J+1). Les modeles GAM et MARS
ont montré une précision supérieure a celle de la méthode utilisée par le fournisseur d’éner-
gie en 2019. Cependant, ces modeles ont montré des limites dans la prévision des périodes
anormales qui perturbent la régularité des données, telles que la crise du « Covid-19 », par
rapport a la méthode manuelle utilisée par le fournisseur. Des essais visant a améliorer
les performances des modeles n’ont pas abouti principalement en raison du temps d’adap-
tation nécessaire pour les modeles afin de réagir face a une situation anormale, qui est

supérieur a celui de 'adaptation manuelle. Ces résultats permettent au fournisseur d’élec-
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tricité d’utiliser les modeles de prévision les plus performants pour prédire les pertes, ce
qui lui permet de bénéficier d’'une meilleure précision et d’une automatisation accrue. Par
exemple, I'utilisation du modele GAM a permis une amélioration significative du taux de
précision de 33% par rapport a la méthode manuelle pour 'année 2019. Les opérateurs
peuvent continuer a ajuster manuellement les prévisions lors des périodes anormales pour
le moment. Nous avons intégré I'un des modeles les plus performants dans un logiciel de
prévision chez le fournisseur d’énergie et il est actuellement en phase de test. Nous avons
utilisé les modeles les plus performants pour la prévision des pertes, a savoir le modele
GAM et MARS, et le modele de forét aléatoire pour prédire la charge électrique du réseau
de distribution du fournisseur & (J+1) et (J+7), car ces deux types de données présentent
des caractéristiques similaires. Nous avons également élargi notre analyse en utilisant des
prévisions probabilistes qui integrent les incertitudes associées a la prévision de la charge
électrique par la méthode du quantile de régression pour le modele GAM, qui s’est avéré
le plus performant pour les prévisions ponctuelles. Les résultats ont montré que ces pré-
visions probabilistes étaient fiables et apportaient des informations complémentaires sur
la distribution de la charge électrique prévue. Les experts ont donné des retours positifs
sur l'utilité et la performance des modeles de prévision que nous avons mis en place et les
prévisions probabilistes dans leur prise de décision quotidienne. C’est ainsi qu’une appli-
cation a été mise en place pour faciliter I'utilisation de ces modeles de prévision par les
opérateurs chez le fournisseur d’énergie. Cette application permet de charger des données,
de calculer des prévisions pour les périodes (J + 1) et (J + 7) a 'aide de nos modeles, de
calculer les intervalles de prévision correspondants, de visualiser les données, les prévisions
et les intervalles de prévision, et d’analyser I’historique des erreurs de prévision commises

par le modele.

6.2 Ouverture et perspectives

La prévision de la consommation électrique a 1’échelle des ménages est un défi impor-
tant en raison des limites liées a la disponibilité des données historiques, a la diversité des
profils de consommation, ainsi qu’a la difficulté d’intégrer des variables exogenes telles que
les conditions météorologiques. 11 existe donc de nombreuses perspectives a explorer pour

améliorer I'intégration de ces modeles de prévision dans un environnement opérationnel.

Les modeles que nous avons mis en place pour la prévision de la consommation élec-
trique a I’échelle des clients des secteurs résidentiels et tertiaires seront utilisés par le
fournisseur d’énergie pour offrir des services de gestion de la consommation. Cette ap-
proche de prévision offre un grand potentiel commercial, car elle permet de prédire la
consommation électrique de chaque client en utilisant ses propres données, offrant ainsi
une approche personnalisée et adaptée aux besoins de chaque client. De cette facon, les

clients peuvent mieux comprendre leur consommation électrique et prendre des décisions
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éclairées pour réduire leur consommation et leur facture d’électricité.

Cependant, il convient de souligner que notre approche présente des limites. L’'une des
principales limites est que nos modeles reposent sur I'utilisation de données historiques de
consommation électrique pour effectuer les prévisions, ce qui peut limiter leur applicabilité
dans les situations ou ces données ne sont pas disponibles ou ne sont pas suffisantes, ce

que l'on appelle communément le « probleme de démarrage a froid ».

Afin de pallier ces limites, nous proposons deux approches alternatives de prévision.
La premiere utilise la segmentation de la clientele, une méthode courante pour prédire la
consommation des clients en I’absence de données historiques. Cette approche consiste a
regrouper les clients ayant des caractéristiques similaires, telles que la localisation géogra-
phique, le type de logement, la taille de la famille, le type de chauffage, et ainsi de suite.
Ensuite, la consommation moyenne du groupe est utilisée pour prédire la consommation
du client n’ayant pas encore d’historique de consommation. Une fois qu’un historique de
consommation de quelques semaines est disponible pour le client, des modeles de prévision
nécessitant peu de données, tels que le modele climatologique présenté dans le chapitre 4
ou des modeles saisonniers naifs, peuvent étre utilisés pour surmonter le probléeme de dé-
marrage & froid. Bien que ces modeles ne fournissent pas des prévisions tres précises, ils
permettent d’obtenir une premiere estimation de la consommation du client. Ensuite, une
fois que suffisamment de données sont collectées, les modeles présentés dans le chapitre 4

peuvent étre utilisés pour affiner les prévisions.

La deuxieme approche consiste & utiliser un modele de réseau de neurones unique
pour prédire la consommation électrique de chaque ménage, plutét que d’avoir un réseau
séparé pour chaque ménage comme présenté dans le chapitre 4. Bien que la méthode pré-
cédente fournisse des prévisions plus précises et plus personnalisées pour chaque ménage,

la nouvelle approche présente plusieurs avantages.

Tout d’abord, cette méthode permet de surmonter le probleme de manque ou de limi-
tation d’historique de données pour certains ménages grace au transfert d’apprentissage.
Ce transfert consiste a utiliser ’apprentissage acquis par le réseau de neurones pré-entrainé
sur un ensemble de données de ménages ayant un historique long et complet de consom-
mation électrique pour améliorer les performances sur les données des ménages ayant un
historique plus court. Le modele apprend des caractéristiques utiles pour la prévision de
la consommation d’électricité, telles que la saisonnalité, les jours fériés et I'impact de la
température, qui peuvent étre utilisées pour prédire la consommation d’électricité pour

chaque ménage, méme avec peu d’historique de données.

De plus, il est possible d’adapter ce modele pour prédire d’autres types de données
de consommation, telles que les données de consommation électrique des batiments ou
des quartiers, ainsi que les données de consommation de gaz. Cette approche nécessite

également moins de temps et de ressources pour entrainer le modele, ce qui facilite sa mise
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a I’échelle pour un grand nombre de ménages. Cependant, elle nécessite une plus grande
quantité de données de ménages pour ’entrainement du modele. Par conséquent, si des
données a I’échelle des ménages sont disponibles, cette approche offre une piste intéressante

a explorer en raison de ses nombreux avantages.

Les résultats de notre étude portant sur les modeles de prévision de la charge élec-
trique a I’échelle des ménages, présentés dans le chapitre 4, ont démontré que la présence
de changements brusques dans les séries temporelles de consommation électrique peut en-
tralner une grande disparité entre la période d’entrainement et la période de test, ce qui a
pour effet de réduire la précision des prévisions. Afin de remédier a cette problématique, il
serait judicieux d’explorer des méthodes de détection des changements pour identifier les
périodes de temps ol ces changements ont eu lieu et ainsi adapter les modeles de prévision
en conséquence. Par exemple, le modele pourrait étre ré-entrainé en utilisant les données
les plus récentes afin de tenir compte des ces changements dans les données de consomma-
tion d’électricité. En combinant les modeles de prévision avec des algorithmes de détection
des changements, il serait possible de détecter les changements brusques dans les données
de consommation d’électricité et de régler automatiquement le modeéle de prévision en
conséquence. Enfin, pour évaluer leur robustesse face aux changements brutaux dans les
données, une étude comparative de la performance des différents modeles que nous avons
mis en ceuvre pour la prévision de la charge a 1’échelle des ménages serait pertinente et
permettrait de déterminer quel modeéle est le plus adapté pour une utilisation par le four-
nisseur d’électricité dans ce contexte. De plus, il convient de noter que les perspectives que
nous avons proposées peuvent étre généralisées aux clients tertiaires, puisque ces données

présentent également des périodes de changement.

L’approche de prévision par clustering présentée dans le chapitre 5 pour ’agrégation
des données de charge électrique des ménages est trés prometteuse puisqu’elle a montré
que le clustering des données de consommation des ménages avant la prévision permet
d’améliorer la précision de la prévision des données agrégées. L’étude de Wi1java, SFRJ
HUMEAU et al. (2014) a également montré que cette amélioration augmente avec 1’aug-
mentation du nombre de ménages dans le jeu de données. Il serait intéressant de compléter
notre étude par une analyse de la relation entre la taille de ’ensemble de données et le
taux d’amélioration de la prévision, ainsi que 'impact de la sélection a priori des limites
temporelles pour les périodes de la journée utilisées pour la définition de certaines carac-

téristiques.

Les modeles mis en ceuvre pour la prévision des pertes et de la charge électrique du
réseau, comme décrits dans le chapitre 5, ont été intégrés dans des applications afin de
faciliter leur utilisation par les opérateurs chez le fournisseur. Le périmetre d’application
de ces modeles a été étendu pour inclure également les prévisions de consommation de
gaz. Cependant, ces modeles s’appuient sur des données calendaires et météorologiques

historiques, ce qui les rend incapables de capturer les effets significatifs de la crise du
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« Covid-19 » sur la consommation d’énergie. En conséquence, ces modeles ont montré des
performances médiocres depuis le début de la pandémie. Pour améliorer la précision des
prévisions, il serait donc intéressant d’explorer des méthodes qui permettent d’ajuster les
modeles de prévision en fonction des nouvelles données de perte et de réseau. Des travaux
intéressants qui peuvent offrir des pistes pour remédier a ce probleme sont présentés dans

I'étude menée par OBST et al. (2021).
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Annexes du chapitre 2

Quelques définitions

Méthode de clustering : c’est une méthode d’apprentissage automatique qui vise a
regrouper les données présentant des propriétés de similitudes. La notion de similarité
dans cette méthode est exprimée par le biais d’'une mesure de distance. Cette méthode
contrairement a la méthode de classification utilise des données non labellisées et par
conséquent, les groupes sont définis & partir des caractéristiques présentes dans les don-
nées (MADHULATHA, 2012).

Etape de pré-clustering : nous désignons par cette expression une étape de pré-
traitement qui consiste a faire du clustering de données avant de les utiliser. Par consé-
quent, le modele de prévision ne sera pas appliqué a ’ensemble de jeu de données mais

aux données de chaque cluster séparément.

Transformée en ondelettes stationnaire : elle est similaire a la transformée en
ondelettes discrete sauf que le signal est sur-échantillonné dans chaque processus de sub-

division dans le but d’éviter la perte d’informations (NASON et al., 1995).

Réseau de neurones convolutifs : c’est une sous-catégorie de réseau de neurones,
largement utilisée dans le domaine de reconnaissance d’images et des données audio (WU,
2017).

L’approche bottom-up : c’est une méthode de prévision ascendante qui consiste a
agréger des prévisions a ’échelle individuelle (ménages, entreprises, ...) dans 'objectif
d’estimer la demande électrique globale. Cette approche est souvent utilisée pour les pré-
visions a court terme de la demande d’électricité (BARBIER, 2017 ; BACHER et al., 2017).

L’approche top-down : c’est une méthode de prévision descendante qui consiste a
estimer la demande électrique globale d’une région ou d’un pays, puis & la décomposer
en demandes plus détaillées pour chaque secteur d’activité, chaque zone géographique,
groupes de clients ou encore chaque période horaire. Cette approche est souvent utilisée
dans les prévisions macro-économiques et dans la planification énergétique a long terme
(BARBIER, 2017 ; BACHER et al., 2017).
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Annexes du chapitre 3

Rappel de définitions sur les processus

Un processus stochastique ou encore appelé processus aléatoire, noté souvent par
X = (X(t))er, représente une évolution, discréte ou a temps continu, d’une variable
aléatoire notée X (t) définie sur un espace de probabilité. Cette notion se généralise a
plusieurs dimensions. Cette notion de processus aléatoire généralise la notion de variable
aléatoire introduite en probabilités. On le définit alors comme une famille de variables
aléatoires X (t) associées a toutes les valeurs t € T, ou 'ensemble T représente souvent le

temps.

On distingue généralement les processus en temps discret et les processus en temps
continu, c’est-a-dire ceux a valeurs discrétes et ceux a valeurs continues. Si 'ensemble
T est dénombrable nous parlons de processus discret ou de série temporelle. Si 'en-
semble T' est indénombrable nous parlons alors de processus continu. La différence n’a
rien de fondamental : la stationnarité, constance en fonction du temps des propriétés sta-
tistiques, se définit de la méme facon. Il ne s’agit méme pas d’une différence pratique car
les calculs sur un processus continu s’effectuent a partir de I’échantillonnage d’une réali-
sation du processus. La différence porte plutot sur 'attitude adoptée face a 1’utilisation

d’une seule réalisation.

Un processus stochastique est dit stationnaire si pour toute valeur de h > 0, les
deux processus stochastiques (X (t + h))i>0 et (X (t))e>0 ont la méme loi, c’est-a-dire, si
nous avons :

£

Vh>0 et ty,...,tp =0, (X(tl—l-h),...,X(tp—i-h)) X(t1),...,X(tp)).

Autrement dit, si les propriétés mathématiques caractérisant ce processus sont indépen-
dantes du temps. Il faut noter que la majorité des méthodes de modélisation des processus
stochastiques exigent la vérification de I’hypothese de stationnarité. Cependant cette hy-

pothese est difficilement vérifiable sur des données réelles.

Un processus de Markov est un processus stochastique qui vérifie la propriété de

Markov, c’est-a-dire si la distribution conditionnelle de probabilité des états futurs, étant
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donnés les états passés et I'état présent, ne dépend en fait que de 1’état présent et non pas

des états passés.

Ce processus en temps discret est une suite de variables aléatoires réelles X1, Xo, X3....
L’ensemble de leurs valeurs possibles est appelé espace d’états. Selon les auteurs, 'ex-
pression « chaine de Markov » désigne les processus de Markov a temps discret et a espace
d’états discret, c’est-a-dire les processus de Markov & temps discret dont ’espace d’états

est fini ou dénombrable.

Méthodes de régression non paramétrique univa-

riee

La régression locale (Loess)

Cette méthode a été proposée par Bill Cleveland et ses collegues a la fin des années
70 au début des années 90 (CLEVELAND, 1979), elle fait partie de la famille des méthodes
de régression polynomiale locale. Elle est tres répandue pour I'estimation de la fonction de
régression non paramétrique en raison de sa simplicité et sa rapidité par rapport aux autres
méthodes concurrentes. Elle combine une grande partie de la simplicité de la régression

linéaire des moindres carrés avec la flexibilité de la régression non linéaire.

Dans cette partie X représente la variable indépendante et x est un point de X. L’idée
de base du modele est d’utiliser les k£ plus proches voisins de x pour estimer la fonction
de régression m(x) dans I’équation (3.1). Ces k plus proches voisins de x sont sélectionnés
parmi les n observations de X dans I’échantillon. Soit V' (x) I’ensemble de k plus proches

voisins de x. La méthode de Loess peut alors se résumer par les étapes suivantes :

1. Identifier les k& plus proches voisins de x (revient a identifier V(x)), pour tous les

points x du domaine de X.

2. Calculer la distance d(x) qui sépare x des points les plus éloignés de son voisinage

V(x). Cette distance est donnée par la définition suivante :

d(x) = — Xl 7.1
() = max e x (r.1)

3. Calculer un poids pour chaque point dans V' (x) de la fagon suivante :

wy(x) = K ('Xd(_x’)") . (7.2)

ou K est une fonction vérifiant certaines caractéristiques comme :

(a) K(u) >0 Vu.
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Chapitre 7. Annexes du chapitre 3

(b) K(u)=0 Vu> 1.

La fonction K utilisée d’habitude dans la littérature est une fonction cubique pon-

dérée la forme :
(1-u?)?3 pour0<u<l

0 sinon.

- |

Cette fonction permet d’accorder un poids plus élevé aux points du voisinage V' (x)

les plus proches de x.

4. Calculer l'estimateur 7 au point x par un polyndéme de degré a déterminer (souvent
degré 1 ou 2) a 'aide de la méthode de moindres carrés pondérés appliquée a I'en-
semble de voisinage V' (x). Soit P(x) = Z?:o Bix" le polyndme de degré d qui va servir
A calculer l'estimateur 7 au point x et 3 = (BO, .. ,ﬁd) le vecteur des coefficients a

estimer. Le vecteur 5 est alors estimé en minimisant la quantité suivante :

k
> wi(x)(yi — Bo— - — Bax)? ¥x; € V(x). (7.3)
=1

Le point lissé en x, en utilisant une régression localement pondérée de degré d est
alors (x,¥), ou y est la valeur ajustée de la régression au point x. Par suite nous

pouvons écrire :

d
y=> Bix)x! =Y li(x)y;:. (7.4)
=0 i

L’équation (7.4) peut s’écrire sous une forme matricielle de la fagon suivante : Y =
LY ou L est dite la matrice de lissage, Y = (y1,...,yn) est le vecteur des valeurs
observées et ¥ = (¥1,--.,9n) le vecteur qui correspond aux valeurs prédites de la

variable X.

En pratique, la méthode n’est pas appliquée pour tous les points x de I’échantillon de
X. Un ensemble de points de X est sélectionné pour lequel nous calculons la valeur de
I’estimateur. Ensuite, une méthode d’interpolation est utilisée pour obtenir I'estimateur

de X en tout point x.

Cette approche dépend du nombre k des points dans le voisinage V' (x). Plus le nombre
k de points est grand plus I'estimateur est lisse. Le parametre k est souvent exprimé en
pourcentage par rapport a la taille de I’échantillon et est considéré comme parametre de
lissage. La détermination de la valeur optimale de k peut se faire en minimisant le critere

d’information d’Akaike corrigé (AICc1) (HURVICH et al., 1998) donné par :

(51/52(71 + 1/1).

_ A2
AICc1 =nlog(6%) +n 76 —2

(7.5)

avec :

n = nombre des observations dans ’échantillon.
61 =Tr(I — L)T'(I - L).
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8o = Tr((I — L) (I — L))%
v = Tr(L).

A2 1 n /\‘2 [NIIDN s .
67 = 5, 2i—1 & ou € est le vecteur des résidus.

Pour plus d’informations sur la méthode de Loess, I'auteur peut se référer a (GIIBELS
et al., 2010).

La régression a noyau

L’estimation par régression a noyau (WAND et al., 1994) consiste a estimer la fonction
de régression (3.2) pour une valeur donnée x de X par une moyenne pondérée des obser-
vations de la variable Y par I'intermédiaire d’un polynéme de degré d et d’une fonction
noyau qui attribue un coefficient de pondération ou poids élevé au point x et un poids
proportionnel aux autres valeurs de X en fonction de la distance qui les sépare de x. L’une
des méthodes les plus populaires de la régression a noyau a été proposée par (NADARAYA,
1964) et est connue sous le nom d’estimateur de Nadaraya-Watson. Le noyau noté souvent

K est une fonction qui vérifie les trois conditions suivantes :
1. K(t) >0,
2. K(—t)=K(t) Vt,
3. g K(t)dt =1.

Parmi les noyaux les plus utilisés nous citons :

Noyau Expression
Uniforme K(t) = %]l{h:\gl}
Epanechnikov | K(t) = 2(1— ) Lg1<1y
Triangle K(t) = (1= [t) 1<y

2
- _ 1 -z
Guassien K(t) = 7=t 2

TABLE 7.9 — Les quatre noyaux les plus utilisés pour 'estimation de la fonction de régres-
sion par la méthode de noyau.

Pour estimer la fonction de régression m(x) (3.2) au point x a 'aide de la méthode
de Nadaraya-Watson, la moyenne pondérée des observations (y;)ic1,..n de Y est calculée

pour chaque point x de X de la fagon suivante :

() = 2t KCT
K (55

(7.6)

ou h est un parametre nommé fenétre, qui controle le degré de lissage de ’estimation. En
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pratique, I'estimateur est calculé sur une grille des points plutét que sur ’ensemble du
domaine de X, ensuite une méthode d’interpolation est utilisée pour former un estimateur

continu.

Cette méthode peut étre vue comme un cas particulier de I'estimation polynomiale
locale. En effet, Ceci n’est pas réalisable directement, car aucune connaissance sur m n’est
disponible. Cependant, d’apres la formule de Taylor d’ordre d, il est possible d’écrire m

pour tout point x au voisinage de x; par :

m(x;) =~ m(x) + m(x) (x; — x) + - - + ——2(x; — x)°. (7.7)

Ensuite, l'estimation par polyndéme local consiste a minimiser la somme résiduelle des

carrés alors le probléme revient & minimiser la quantité suivante :

(yi —m(xi)? (7.8)

n

i=1

En remplacant m(x;) dans 7.8 par son expression dans la formule de Taylor (7.7) nous

obtenons :
2
n d_,0)
mb)(x ,
Z Vi — Z 7,'( )(xl -x) | . (7.9)
i=1 = I
(49) N R . .
En posant j3; := m]j!(x) le probléme se transforme en un probléme de régression
linéaire ou les parameétres inconnus sont 5 = (5o, ..., Sq) :
n d ) 2
dDovi=D Bixi—x) | . (7.10)
i=1 j=0

Enfin, en intégrant les poids ou les coefficients de pondération dans 1’équation (7.10) le

probleme de minimisation prend la forme suivante :

2

n d
arg min Z Vi — Z Bi(x; —x) | Kn(x —x;). (7.11)
BERTHL j—1 7=0

En général, la méthode du noyau est assez robuste par rapport au choix du noyau
comparativement au choix de la valeur du parametre de lissage h (GUISAN et al., 2002).
LOADER (1999) a proposé les deux criteres CV (cross validation) et GCV (generalized

cross validation) pour la sélection du parametre de lissage h.
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Pour plus d’informations sur la régression par la méthode du noyau, le lecteur peut
se référer & (WAND et al., 1994).

Les splines de régression

La méthode des splines de régression (HASTIE et al., 1988 ; EUBANK, 1999) est une
technique de régression non-linéaire largement reconnue en analyse numérique pour sa
simplicité et sa facilité d’interprétation. Elle offre une alternative a la méthode de régres-
sion polynomiale, et est souvent considérée comme supérieure. D’aprées EUBANK (1999), en
utilisant le théoreme de Taylor, il est possible de réécrire le modéle de régression univariée

présenté dans I’équation (3.1)) pour tout x € X comme :

y = zm:aixifl +[(m -1t /m(m) (x)(x = &)F71dE + ¢, (7.12)
i=1

ott m{™(z) est la m #me dérivée de m(z) et

(x— &)+ = Tl S%ng (7.13)
0 six <€

Grace a HASTIE et al. (1988), I'intégrale dans (7.12) peut étre représentée par une somme

de puissances tronquées et par suite estimateur de mp(x) est réécrit comme suivant :

m k
p(x) =Y ax ™ Y Bilx— &)1, (7.14)
i=1 i=1
et I' = (&1,...,&) un vecteur de points dit vecteur des nceuds. Toute fonction de
Pensemble {z°, ..., 2™, (z—&)7 1, ..., (z—&) "'} fait partie de la famille des fonctions

splines. Ces fonctions sont des fonctions continues, polynomiales par morceaux de degré

m — 1. L’équation dans (7.14) peut s’écrire également de la facon suivante :

m—+k
mr(x) = Y 0;Bi(x), (7.15)

i=1
olt Bi(z) =21 i=1,...,met Byyi(z) = (v — &)1 ,i=1,...,k forment ensemble la
base des puissances tronquées et © = (aq,...,am, 1, .., Bk) le vecteur de coefficients de

régression.

Pour un ensemble fixe de nceuds I', une spline de régression est linéaire et peut étre
estimée paramétriquement en utilisant les techniques des moindres carrés. Les coefficients

© du modele sont alors calculés par :
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n m+k
@F = arg;ninz (Yi - Z Hij(Xi))2. (716)
i=1 j=1

Si la matrice Xr = {B;(x;)} alors l'estimateur de O est donné par :

zE{l,,n},gE{l,,m—i—k}

Or = (Xr X)X TY. (7.17)

Bien que la base de puissance tronquée soit simple, elle représente certains problemes de
stabilité numérique qui réduisent sa porté. En effet, les supports de certaines fonctions de
la base sont définis sur tout le domaine de définition des données ce qui peut entrainer
des corrélations entre certaines splines de base et causer des problemes d’instabilités nu-
mériques. Les B-splines fournissent une représentation alternative pratique et plus stables
numériquement de la base de puissance tronquée. La représentation des B-splines se fait

par une série des fonctions de base polynomiales qui ont un support compact et local.

Puisqu’ils sont définis localement leur construction nécessite alors une augmentation
de la séquence des noeuds ainsi qu’une relation récursive pour construire les fonctions de
la base. Afin de construire ces bases splines, nous devons ajouter 2m nceuds au vecteur
I'={&,...,&} de la fagon suivante : soient ) < & et & < &xy1 deux nceuds frontieres,

le vecteur de nceuds augmenté IV = {7,..., Tk12m } est alors défini par :

1.

< <... < Ty < &
Tj+m:§j, ijl,,k‘

Eht1 < Thtmtl < Themt2 < - < Thgom:

En effet, le choix des m premiers noeuds et des m derniers nceuds n’est pas spécifié. DE
BOOR et al. (1978) a proposé de choisir :

MM=To=-=Tn=E8 et &1 =" = Thomt+l = Thtm+2 = ** Th42m-

Les B-splines sont alors définies de maniere récursive par :

NP () = (T ) NP ) 4 () N @),
( ) ( )

Ti+m—1 — T4 Ti+m — Tit+1

ou
1 size|n,n
NZI(QZ) :{ . [ I3 ’L+1)
0 sinon
pour i = 1,...,k+m + 1, avec par convention (N!(z) =0 si 7; = 734+1). Dans ce cas,
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Pestimateur du vecteur de coefficients dans (7.18) prend la forme suivante :

A

Or = (Nv"Np) ' N 1Y, (7.18)

ot matrice Ne = (NP6} et i

En pratique, I’ensemble I'" n’est pas connu, I'estimation alors de mr par les splines
de régression nécessitent l'estimation de I', © et m (ordre des splines). En effet, il existe
plusieurs méthodes d’estimation des parametres I', © contrairement au parametre m qui

est considéré fixe au départ pour toutes les méthodes d’estimation des splines de régression.

Le choix du nombre k des nceuds et de leurs emplacements joue un role tres important
puisque un mauvais choix peut biaiser I'estimateur et conduire & des résultats erronés.
L’une des méthodes propose de fixer un nombre k& de nceuds et de sélectionner leurs
emplacements d’'une facon uniforme sur le domaine. Bien que cette méthode prenne en

considération la dispersion des données, elle manque d’adaptabilité.

Il existe également des méthodes plus automatiques qui estiment le vecteur des noeuds
et le vecteur de coefficients de régression © simultanément mais exigent la fixation du

nombre des nceuds au départ ce qui n’est pas assez pratique.

D’autres méthodes dites adaptatives permettent d’estimer les splines de régression
sans fixer le nombre et les emplacements de nceuds (COOLEY et al., 1973). Ils sont calculés

par ajustement a partir des données.

Pour plus d’informations sur les splines de régression, le lecteur peut se référer a
(EUBANK, 1999) ou (MARSH et al., 2001).

Les splines de lissage pour la régression

L’estimateur spline de lissage (EUBANK, 1999) est une extension importante de ’esti-
mateur de spline de régression. Ces estimateurs contournent le probléme de la sélection des
neceuds en placant des nocuds a tous les points de I’échantillon de la variable représentant la
variable explicative X . Le vecteur des noeuds est alors donné par ({x1,...,x,,} avec x;
une valeur de X). Ils utilisent simultanément un terme de pénalité pour contrdler la com-
plexité. L’estimation de la fonction de régression m par cette méthode se fait via la mini-

misation de la somme des carrés résiduelle pénalisée suivante :

n > (yi— m(x;))? + )\/m(m) (t)? dt, (7.19)
i=1

ou A € [0, +00) est un parametre qui controle le degré de lissage de I'estimateur. Il controle
la complexité en établissant un compromis entre le premier terme qui mesure ’erreur de

I’estimation, et le second terme qui pénalise la courbure de la fonction. Plus la valeur
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de X est petite plus 'estimateur est flexible. Par contre, lorsque la valeur de A augmente
I’estimateur devient plus lisse. En pratique, il existe de nombreuses méthodes pour choisir
le parametre de lissage A, telles que la méthode CV (Cross Validation) et la méthode GCV
(Generalized Cross-Validation) (Yuedong WANG, 2011).

EUBANK (1999) a démontré que la solution unique qui minimise le critére dans (7.19)
parmi toutes les fonctions m ayant des dérivées continues jusqu’a l'ordre (m — 1) et la
m®™e dérivée est de carré intégrable est une spline naturelle (une fonction polynomiale
par morceaux de degré 2m — 1) ayant pour noceuds les valeurs distinctes de la variable
X {x;,i=1,...,n, avec x; <x;,Vi<j}etprend la forme d'un polynéme de degré
(m—1) sur les intervalles (—o0, x1] et [X,, +00) (en dehors des valeurs prises par la variable
aléatoire X). Le nombre de parametres a estimer dans ce cas est égal a n le nombre de
points dans I’échantillon (nceuds) uniquement puisque les autres coefficients sont pénalisés
par les contraintes imposées aux extrémités de l'estimateur. L’estimateur par splines de

lissage prend alors la forme suivante :

n
Ma(x) =Y ¢iNi(x), (7.20)
i=1
ol IV; est la i®™° base de spline naturelle. Par suite ’estimateur du vecteur de coefficients
® = (¢1,...,¢y) s'écrit comme suivant :
by = (STS+AQ,) ' STY, (7.21)

oit la matrice S = {N;(x;)} et 2, = {f N ()N (¢) dt}.

i€{l,....n},je{l,...,n}

Les splines de lissage fournissent souvent des ajustements similaires a ceux de la
régression par noyau. Le parametre dit fenétre h de la régression par noyau et le parametre
de lissage A pour les splines de lissage sont tous les deux généralement déterminés par la
méthode CV (Cross Validation). Cependant, la méthode de splines de lissage reste plus
simple a utiliser en pratique puisque la méthode de régression par noyau nécessite en plus

le choix d’un noyau convenable.

Finalement, malgré leurs avantages et leur utilité les splines de lissage ne sont pas
facilement généralisables au cas de régression multivarié. Une raison pour laquelle il est
intéressant d’avoir recours a d’autres méthodes comme le modele GAM présentée dans la
partie 3.2.1.2.

Le lecteur intéressé par plus d’informations sur les splines de lissage peut se référer a
(RICE et al., 1983) ou & (Yuedong WANG, 2011).
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La transformée en ondelettes

La transformée en ondelettes (S. MALLAT, 2009) et la décomposition en série de
Fourier sont les deux techniques les plus célebres dans le domaine de ’analyse du signal.
Contrairement a I’analyse de Fourier la transformée en ondelettes offre la possibilité d’ana-
lyser un signal simultanément dans le domaine du temps et des fréquences. Cette technique
utilise des fonctions d’ondelettes, qui sont des signaux oscillants qui varient en fréquence
et en amplitude pour décomposer la fonction en une somme de deux composantes : l'ap-
proximation et les détails. L’approximation modélise la variation de la tendance globale
(évolution du niveau moyen de la fonction), alors que la composante de détails modélise les
changements localisés en temps et en fréquences a différentes résolutions. En 1909, Alfred
Haar a défini la premiere ondelette (Ondelette de Haar) comme une fonction composée

d’une courte impulsion négative suivie d’une courte impulsion positive ®.

1 1

- \ 1A |
| IS -

Haar 2-Daubechies 8- Symmlet 8-Daubechies

FIGURE 7.35 — Exemples d’ondelettes [Source (CHARLES et al., 2004)].

En mathématiques, une ondelette ¥ est une fonction de carré sommable de ’espace
d’Hilbert L?(R), le plus souvent oscillante et de moyenne nulle. La figure 7.35 montre
plusieurs exemples d’ondelettes. Une famille d’ondelettes est généralement constituée par
des ondelettes analysantes issues de la translation et la dilatation d’une seule fonction
dite ondelette mere (). Elles sont notées par 1, et localisées en temps autour d’un
parametre b et oscillant & une fréquence égale a 1/a. La famille d’ondelettes est alors
générée par la modification des valeurs de deux parametres a et b dans I’espace de temps

et de fréquence. Elle prend alors la forme suivante :

{%,b(t) = \}aw(t;b), ac R b€ R} ,

ot b est le parametre du temps (délai) ou de la position et a le parametre d’échelle.

Il existe de nombreuses ondelettes meres ¢ dans la littérature, parmi lesquelles nous citons :

1. L’ondelette meére de Morlet donnée par 1’équation suivante :

P(t) = cos(5t)e_§ .

8. https://wikimonde.com/article/Ondelette
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Cette ondelette est réguliere, complexe et symétrique.

2. L’ondelette mere « chapeau mexicain » donnée par I’équation suivante :

(1) = (2 - )e .

Dans le cas de la transformée en ondelettes dyadiques, la famille d’ondelettes est
constituée de la méme fagon par dilatation et translation d’une ondelette meére sauf que
les deux parameétres a et b doivent suivre une suite géométrique de raison 2 (a = 277 et
b= k277 avec j,k € Z ). La famille d’'ondelettes dyadiques générée par I'ondelette meére

prend alors la forme suivante :

{Vint) = VY2t — k) VjkeZ}. (7.22)

Cette famille d’ondelettes fournit une base orthonormée de I’espace L?(R). Par suite, toute

fonction f(t) € L?(R) pourra s’écrire sous la forme :

F@O) =323 < fotbjn > Wi, (7.23)

JELKET

ou les produits scalaires < f, 1 > sont appelés les coefficients d’ondelettes dans la base

{¥jx}-

En 1989, Stéphane Mallat fit le lien entre les ondelettes et 'analyse multirésolution
(Stephane G MALLAT, 1989). L’analyse multirésolution d'une fonction f € L?(R) permet
de la décomposer sur plusieurs niveaux de résolution. Elle consiste a la projection de cette
derniére sur des bases de fonctions donnant des approximations de moins en moins fines
de la fonction originale. Nous définissons une approximation multirésolution comme une
suite de sous-espaces vectoriels fermés {V;},_, de L?(R) emboités les uns dans les autres
tels que le passage de I'un a l'autre résulte d’un changement d’échelle. Ces sous-espaces

vectoriels vérifient les propriétés suivantes :

1. --cVocWVcVyCVoyC-CVjp CVjCLAR).

. UV =L(R).
JEZL

3. NV;={0}.

JEL
4. Vi €L, f(t) € Vj < f(L) € Vjs1.
5. Vk e Z, f(t) e Vo <= f(t — k) € W.

[\)

6. Il existe une fonction ¢ € Vp telle que {¢(t — k), k € Z} soit une base orthonormée
de V.

L’AMR d’une fonction f(t) € L?(R) consiste alors & calculer les projections de f(t)

appartenant a ’espace V; sur un sous-espace V1 et un sous-espace W41 afin de réduire
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la résolution par 2. Le sous-espace Vj11 est dit le sous-espace d’approximation et le sous-
espace W;y1 est dit le sous-espace de détails.

Les relations successives d’inclusion dans la premiere propriété indiquent que Vjiq est
un sous-espace de V; et par suite la projection de f sur V;y; donne une moins bonne
approximation par rapport a sa projection sur V; autrement dit I’approximation sur V;
contient toutes les informations nécessaires pour calculer I'approximation sur Vj;i1. La
deuxiéme propriété signifie que pour une résolution infinie (j — —oc), approximation
converge bien vers la fonction f. Contrairement a la troisieme propriété qui indique que

pour une résolution nulle (j — +00) toute l'information sur la fonction f est perdue.

A partir de ces propriétés, il a été démontré Iexistence d’une fonction d’échelle ¢(t) €
L?(R) et d’une fonction d’ondelettes 1 (t) € L?(R) qui engendrent par translation et par
dilatation une base orthonormée respectivement de V;;q1 et W, 1. Ces deux sous-espaces
possedent par construction” des propriétés intéressantes, ils sont supplémentaires avec
Vi = Viy1 @ Wjq1. De plus si les bases sont orthogonales alors ils sont orthonormaux
Visr L Wi
Les deux fonctions de bases dilatées et translatées de ¢ et 1) sont définies par ¢;(t) =
2792¢(277t — k) et Yix(t) = 279/24p(277t — k) avec k € Z. D’aprés tout ce qui précede,

Vjo € Z , I'ensemble suivant constitue une base orthonormale de I'espace L?(R),
{¢jo,k)k - 0’1"‘.72‘70 - 1a1/]],k7j ZjO)k - 0717"‘72j - ]-}

Et par suite, toute fonction f de I'espace L?(R) admet une décomposition en ondelettes

de la forme suivante :

f= Z Wjo,kPjo,k T Z Z d; Vi ks (7.24)

keZ J>jo kEZ
ou aj, k =< f,@j, k > les coefficients d’approximation ou d’échelle et d;, =< f, ;> les

coefficients d’ondelettes ou détails.

Régression a noyau d’un processus multivarié

La régression a noyau dans le cas du processus multivarié est une extension de la
méthode de régression & noyau pour les données univariées (voir la partie « La régression
a noyau » dans 'annexe 6.2). C’est une méthode flexible et non paramétrique qui permet

de modéliser la relation entre une variable réponse multivariée et une ou plusieurs va-

9. La relation d’emboitement des sous-espaces vectoriels V; implique que les projections de f sur ces
sous-espaces sont de plus en plus grossiéres avec I'incrémentation de j. La différence alors entre 1’approxi-
mation sur Vj et celle sur Vj 1 représente 'information de détail perdue par la transition du niveau de
résolution j a j + 1.
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riables explicatives. Dans cette partie, nous présentons la méthode de régression a noyau
dans le cas d’un processus multivarié a la base de la construction du modele KWF. Les

informations contenues dans cette partie sont tirées de CUGLIARI (2011).

L’objectif de cette méthode est de modéliser le comportement d’un processus (Y;); et
de prédire la valeur de Y, a I’horizon h, en utilisant uniquement les observations passées
de Yl,...,Yn.

Soit Y = (Y;,t € N) un processus stochastique discret a valeurs réelles. Supposons
que ce processus est un processus de Markov (voir définition dans 'annexe 6.2) alors pour

s > 0 nous avons :

E[Y, Yo 1,...,Yo] = E[Yo|Yn1, ..., Y. (7.25)

L’équation de régression du processus (Y;); est donnée par :

Yn+1 = m(yn,s) + €n, (726)

oUVns= Yo, Yn1,...,Yn_s), m(y) = E(Yp41|Vn,s), y un vecteur de R? et €, un processus
vectoriel de bruit blanc de dimension s. L’estimateur & noyau m,, de m s’écrit alors de la

fagon suivante :

n—h
Mn(y) = > wni(y)Yisn, (7.27)

Kn, Vi,s—v)
—h
Z;L:SL Kh, (yi,s—y)

multivariée symétrique et Ky, (.) = K(./hy), hy, > 0. Les poids sont wy,; > 0 Vi €

ol wyi(y) = avec K : R® — R une fonction de densité de probabilité

{s,...,n — h} avec Z?*h wy; = 1. Le prédicteur a noyau prend alors la forme suivante :
YnJrh = mn(yn,s) (728)

Finalement, la prévision du processus Y & I’horizon h est calculée par :

n—nh
Yn+h = Z wn,i(yn,s)Y;l—i-h- (729)
1=s
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Le déploiement massif des compteurs intelligents dans le secteur résidentiel et tertiaire a permis
de récolter des données de consommation électrique de haute fréquence a I’échelle des consommateurs
(particuliers, professionnels, ...). Ces données constituent une matiére premiére pour les recherches
sur la prévision de la consommation de 1’électricité a cette échelle. La majorité de ces recherches visent
largement & répondre aux besoins du milieu industriel comme les applications dans le contexte des
maisons intelligentes ainsi que les programmes de la gestion et de la réduction de la consommation.
L’objectif de ce travail est de déployer ou mettre en ceuvre des modéles de prévision de la charge
électrique a court terme (J+ 1) a I’échelle des consommateurs qui seront intégrés dans des applications
a des fins industrielles. La complexité du sujet réside dans le fait que les données de consommation a
cette échelle sont trés volatiles. En effet, elles comprennent une grande quantité de bruit et dépendent
du mode de vie du consommateur et de ses habitudes de consommation. De plus, le déploiement de ces
modeles dans des applications industrielles ajoute une certaine complexité supplémentaire au sujet.
Durant cette these, plusieurs modeéles ont été déployés pour la prévision de charge des ménages en
tenant compte de différentes contraintes industrielles. Les modéles ont été testés et évalués sur un
grand échantillon de courbes de charges disparates du secteur résidentiel et tertiaire. Une approche a
été proposée également pour la prévision des courbes de charge les plus volatiles. Ensuite, nous avons
étudié 'impact de 1'utilisation des prévisions a 'échelle des ménages sur la prévision de la charge
agrégée. Les modeles testés ont été également adaptés pour répondre aux besoins en prévision de
I’entreprise pour d’autres portefeuilles.
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