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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 I’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) 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 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 theése 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. Concretement, cela signifie que le marché d’électricité frangais 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 completement 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 ’acquisition client, tandis que celles qui ne le font pas seront plus
vulnérables aux perturbations du marché. Il est donc temps de commencer a mettre en

ceuvre des techniques de personnalisation intelligentes.



1.1. Contexte général : une nouvelle ere pour les clients d’électricité
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FIGURE 1.1 — La relation entre le consommateur, le fournisseur et le gestionnaire de réseau
par l'entremise 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 I'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 preés 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 manieére précise et en temps réel les données de consommation
d’électricité a haute fréquence. Le compteur transmet directement, les diverses informa-
tions vers un systeme de sauvegarde permettant d’analyser les données recueillies. Il peut
étre installé sur des circuits électriques appartenant & 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).
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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 a 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-releves,® 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/faqg/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 afflux 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/



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 & 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 (a 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 adgée 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 I’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 modeéles 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) a 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 completement différente d’un jour a un autre. Cela est principalement di a
Iirrégularité 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 modeles trés gourmands en données ont des impacts négatifs sur
leur facilité d’utilisation et leur facilité de mise a jour. En général, les modeles nécessitant

moins de données sont préférables.



1.5. Plan de la these

En plus et malgré I'impact positif de '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 these

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 I’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 1’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 1’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 KWF 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.



Chapitre 1. Introduction

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 troisieme
partie du chapitre, et dans I'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 dernieére 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 ’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 derniére 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 électrique 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 1’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
2.2 Horizon temporel de la prévision . . . . . . . .. ..o
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 !, ’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 1’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 & 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 treés 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-l-electricite/11.

12
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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 & un jour a ’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 & 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 frontiere 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 modeles 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

lapprentissage automatique ainsi que les réseaux de neurones (METAXIOTIS et al.,

13
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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 modeéles SARIMA ont été déployés
pour modéliser la composante saisonniere 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 ceuvre, 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 1'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 modeles 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 modeéles

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 & 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 I'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 modeles 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 ’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 I'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 I’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 a 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 l'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 l'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 journaliéres 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 modeéle de prévision a ’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 I'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 '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 modeéle 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 1’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 ’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 I’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 « 'indice humidex » qui prend compte de la
demande de chauffage et de refroidissement due a 'inconfort thermique ressenti par les
résidents des ménages. TAIEB et al. (2021) ont abordé '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 modeéles (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 tadche en raison de leur complexité et optent pour
des modeles hybrides '*. Cependant, rien ne confirme la contribution de ces modeéles & 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 a 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 a 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 I’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 & 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 ol 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 a 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
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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 '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 ’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 & 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
(L1PTON, 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 modeéles qui
utilisent des techniques complexes pour capturer les relations entre les variables d’entrée
et de sortie. Cependant, ils sont souvent difficiles a 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 modeles 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 l'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 modeéles 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 & 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 + Brxian + Boaxiz + -+ Bpxip + €, i=1,...,n, (3.4)

ou y; est la valeur de 1’i-eme observation du vecteur Y, z;; I’i-eme observation de la j-eme
variable explicative X;. Les coefficients Sy, f1, ..., 3, sont des parametres 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,) =o0f.
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 I m -+ @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 ’hypotheése de
normalité de cette derniére. L’estimation par la méthode des moindres carrés ordinaires

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

= (yi— Bo— Prwia — - — Bpwip)”.

=1 i=1

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

2

A

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

BeRPHL g

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 refletent 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
(Hy) 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 + Bit + BaJy x Hy + B3 My + BalMy x Ty
+ Bs My x Tt2 + BeM; x 1}3 + prH; x Ty (3.6)
+ BgHy x T? + BoH; x T + €.
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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), 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 & 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 biyite (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
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plus précises. Le modele ARMA(p,q) s’écrit de la fagon suivante :

p q
Yt = ¢o + Z biyt—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 exogeénes 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+ > Brek + 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 modeles 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 a 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+ Y 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 = fo+ fixi +ma(xi2) + ma(Xi3,Xia) + - +mp(xip) + €, i=1,...,n. (3.10)
—— —_——
m1 (x;1)linéaire Interaction
(paramétrique) entre x;3 et X;4

(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. .
mEH ) est estimée par une fonction lisse appliquée aux résidus de la fagon suivante :

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

ol Sm est une fonction de lissage.

3. La troisiéme étape consiste a mettre a jour les fonctions ; jusqu’a ce que
. (i41 . (i L . X .\ ,
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 a 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(©) + > \;075;6, (3.12)
J
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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 tres dépendant de ’avis
de l'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 est?n_uler 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 '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) = [[ =) — Ep)]s avee (3.14)
j=1
I NS

0 six <&,

o By, est la k®™e fonction de base, Jj 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 modele 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 deuxieme étape dite étape d’élimination,
un ensemble final de fonctions de base est sélectionné parmi toutes les bases calculées dans
la premieére étape. L’étape d’addition commence par I'ajustement du modeéle par une seule
base By(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
facon 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 M®™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 :

Boni41(x) = By 1) (%) [ (@oar 1) — Em+1)+, (3.16)

Bany2(x) = By (X)[—(@oar41) — 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(pr41)(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

— aspr 1 B[+ — )] (3:.17)

2
— aanr 2 Bix)[~ (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 :

Ban1(x) = Bps (%) [+ (@0 — )]+,

(3.18)
Bopr2(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 I’élimination d’une fagon itérative a ’exception de la base Bi(x). La base retirée a
chaque fois est celle qui son élimination du modeéle 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 modele 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%) = M(X1, . Xp) = o + Y hi(x) + > W(%i,x5) + Y Mge(Xi, X5, Xp) + -+
i=1 i<j i<j<k

(3.20)

En plus de sa capacité a 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 I’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 a 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 modeles 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 ’analyse multirésolution par ondelettes (voir annexe 6.2) (STRANG
et al., 1996; Stephane Georges MALLAT, 1988). Ce modeéle 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 KWEF 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 facon 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
Znt1-

Courbe de charge en W

4500 1 1

4000

3500

3000

2500

X(t)

2000

1500

71(t)

1000 i i
23 Dec 24 Dec 25 Dec 2

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

Le modele comprend deux étapes distinctes. La premiere étape consiste a 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,,,; est obtenue en effectuant une

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

1. Premiére étape. Le modele KWF représente chaque segment Z;,7 =1,...,n, par
son développement sur une base d’ondelettes tronqué a une échelle J > jg 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 :

200-1 J 29-1
Zigt)= 3 aDidion® + 3 3 dui(t) avee tef0,1]  (3.22)
k=0 J=jo+1 k=0
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avec ajr =< g, 9jr >, djr =< g,jr > 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 l’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 20 -1 9 1/2
—q l m
D(Zi, 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(Zngy Zmt))

(11

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 i e u(t). (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 K WF' 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 :

~ ~

Zos1(t) = Sus1 () + D (0). (3.28)

~

Dy, 41 est calculé dans le modele KWF' de base comme étant :
R n—1
Duir(t) = 3 wamDrnsa (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
Sn1(t) = Sn(t) + Z Wn,m 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 :

Wrm 1 {gr(m)=gr(n)}

> om=1 Wn,mL{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 WF' 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 a 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 entierement 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 entierement 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 qu’une 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 derniere. Les poids les plus importants contribuent d’une fagon
plus significative a 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).

input
variables

X3 variable

MEUran j

activation ,,'?“m"‘t
function yj

eg: RelLl, sigmoid
Xn

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 x = (x1,...,x,), 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
Y = U(Z w;iT; + bj).

i=1
La fonction o peut prendre les formes suivantes :
1. la fonction identité : o(u) = w.

. la fonction sigmoide : o(u) = H%

. la fonction hyperbolique (tanh) : o(u) = EQZﬁ

2
3. la fonction unité linéaire rectifiée (ou ReLU) : o(u) = maz(0,u).
4
L’étape d’entrainement du réseau, consiste a 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 apres 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, I'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 a 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 critéeres 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 opere. 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 criteéres 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 trés 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 role 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 modéles 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 & 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, U'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 modeles 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 modeéle 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

50



3.4. Evaluation des modeles de prévision

suivante. L’objectif que nous visons par la diversité des techniques et des modeéles proposés
est de pouvoir mettre en ceuvre une approche qui tient en considération le plus possible
I’ensemble de ces criteres. 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 & 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, l'interprétabilité et I’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; — 4y ’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 modéle

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 'erreur (RMSE) est égale
a lerreur (MAE), alors toutes les erreurs sont de méme grandeur. Les deux métriques
prennent des valeurs de 0 & +o0. 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 a 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 - \niag = 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 '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
MAPE = 100§~ el
|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
lerreur (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 saisonniéres et une pour les séries temporelles saisonniéres. 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 journaliére. Par conséquent, la métrique dont ’'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, I'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 I’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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1 o
08 il

kWh

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Time Time

kWh

0 5 10 15 20

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 Fq,Fo,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 parameétre w qui restreint le pas de déplacement en unité de temps a w maximum.

La figure 3.4 montre un exemple de comparaison entre quatre prévisions différentes
F1,F9,F3 et Fy d’'un profil simple de courbe de charge représentant un pic de consom-
mation & linstant t = 5 par rapport aux erreurs absolues et ajustées de la p-norme 3.
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 Fi,Fo et F4 n’a pas changé avec 'ajustement de
Ierreur pour w = 1,2 et 3. Ce résultat est di au fait que la prévision F; est plate donc
aucune permutation de cette derniére permet de minimiser 'erreur. Quant a la prévision
Fo, I'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 Fjy
et le pic de la consommation réelle dépasse la limite d’ajustement w, la qualité de cette

derniere n’a pas pu étre améliorée par ces ajustements, contrairement a 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

55



Chapitre 3.

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 & 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 l'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), WijAyA, SFRJ HUMEAU et al. (2014)
et GEROSSIER et al. (2017)). Plusieurs méthodes de normalisation a 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 modéle ainsi que leur

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

En effet, la prévision de la charge électrique a 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 modeéles 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 & 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 a I’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 l'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 ’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 cinq 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 systémes 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 ’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 systemes 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 l’écart type augmente avec '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 ’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 a 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).

French Hourly Load (GW)
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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 I'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 1’éclairage.

En France, la climatisation est généralement percue comme un équipement de luxe
et n’est pas encore trés courante dans les foyers, selon une étude récente de 1’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 ’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 systéeme de vidéo-
surveillance, les équipements connectés, les volets roulants, les serrures connectées ou les
systemes 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
1000
=

500

0

08 Jul 15 Jul 22 Jul 29 Jul

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.

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 I’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 I'électricité durant ces
jours ne se distingue pas facilement de toute autre journée pendant laquelle le foyer a

moins consommé de ’électricité pour une raison ou pour une autre.
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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 & 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 & l'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 1’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 maniére 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).
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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 ’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 ’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 l'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 d’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 d*électricilé

Tempéramre

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 a '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 '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 (OzZKIZILKAYA, 2014).

Apres le déploiement massif des compteurs intelligents et la disponibilité des données
de consommation a ’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 I'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 systeme 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) '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 journaliere 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 journaliéres
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 maniére 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 l'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, I’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 l'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 thése dont la principale est la nature irréguliere 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 journaliere, hebdomadaire
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et annuelle. La périodicité journaliere est le résultat de la fidélité du consommateur a ses
habitudes de consommation journaliére 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 a 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 a 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 l'intervalle interquartile et les points a ’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 My 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 saisonniéres 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 I’étude. Dans le cas des données manquantes in-
trajournalieres, 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 releves 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 I'étude
afin de garantir que I'entralnement 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 critere 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 Pyglative 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 Prit(fy est
la moyenne des puissances en été (juin, juillet et aofit). Si le rapport Pyelative €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 I'intérét
de l'intégration de la température extérieure dans les modeles 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 I'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 l'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 KWF 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 '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 modele que le jour a prévoir est

un jour particulier.

. Choix des parameétres du modéele. Bien que 'optimisation des parameétres d’un
modele de prévision puisse contribuer significativement a 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

83



Chapitre 4.

est le cas pour la prévision de la charge électrique a 1’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 parameétre 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 modéle 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
lerreur 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 modeéle 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 I'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 modéle 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+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 modéle
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 I'ordre de 79,54% en moyenne pour 1’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 1'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 l'erreur 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 modeéles a
I'horizon (J +1). La figure 4.19 montre les distributions des trois erreurs NMAE, NRMSE
et MASE par modele 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.
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FIGURE 4.19 — Les boites a 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 modeéle 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 modele 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 I'er-
reur NMAE du modele 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 KWF 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 légerement plus efficaces que le modele KWF
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 modele climatologique.
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FIGURE 4.21 — Nuage de points de 'erreur NMAE du modele K WF en fonction de I'erreur
NMAE du modeéle 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 ’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 l'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 KWEF 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
Iagrégation de la charge électrique et l'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 l'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 '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.

R i Thermosensibilité

+ Non Thermosensible
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000 2000 2000 4000
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FIGURE 4.22 — Nuage de points de '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 derniere 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 hypotheses 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 'erreur de la prévision SMAPE et I'indice de volatilité a la fois des courbes

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

SMAPE
J

Thermosensibilite

> §:° .Y + Non Thermosensible
Y Thermosensible

WVolatilité

FIGURE 4.23 — Nuage de points de l'erreur sMAPE du modele 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 'erreur sMAPE varie considérablement entre les ménages ayant une volatilité similaire.
Cela est dli 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 maniere dont ’électricité est facturée en fonction de '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 M.

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 ol la demande est généralement plus faible 7. Par
conséquent, les consommateurs qui optent pour '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 'hypothese 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 + 1) du
modele KWF appliqué a notre échantillon de données de 720 ménages. Les résultats ob-

tenus valident 'hypotheése 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
l'option 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 l'option tarifaire HC/HP par le modele KWF' est

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

Erreur
BE rawas
E= nNRMSE

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

94



4.3. Prévision par le modele KWF

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 ’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 a 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. Il 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 U'efficacité 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 a ce défi, des méthodes de
clustering des données fonctionnelles ont été développées dans '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 premiére 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, I’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 =0 k=0

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

Grice 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

jo = 0 de la manieére suivante :

96



4.3. Prévision par le modele KWF

J—121-1

Z21(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
lzlly = a5+ > > dix=ag+ ) lldjlls, (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 journalieres
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 '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 a 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 l'algorithme de clustering. Pour plus d’informations sur I’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 manieére 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 1’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-
mieére 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 premieére 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 journaliéres 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 & (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’<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>