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Introduction générale

Dans un contexte mondial marqué par la transition énergétique, la maitrise de la consomma-
tion d’électricité devient un enjeu stratégique majeur. L’augmentation constante de la demande,
la variabilité des sources d’énergie renouvelables, ainsi que la pression environnementale im-
posent aujourd’hui une gestion plus intelligente, plus durable et plus efficace de 1’énergie. Face
a ces défis, les nouvelles technologies notamment ’intelligence artificielle et 1’apprentissage
automatique se positionnent comme des leviers puissants pour anticiper, optimiser et équilibrer
les besoins énergétiques.

Jusqu’a présent, la majorité des efforts dans le domaine énergétique ont été concentrés sur
la production. Or, cette approche montre ses limites : elle ne permet ni de réduire les gaspillages
ni d’adapter la consommation aux capacités réelles du réseau. Il devient alors nécessaire d’in-
tervenir du coté de la demande, en comprenant, modélisant et anticipant les comportements des
consommateurs. Pourtant, malgré les avancées technologiques, plusieurs limites persistent dans
la littérature : difficulté a identifier les profils de consommation, absence de modeles flexibles
et adaptés aux foyers, et rareté de stratégies dynamiques permettant un déplacement intelligent
de la charge électrique.

De nombreux travaux de recherche ont émergé pour répondre a ces enjeux, en explorant
I’équilibrage de la charge et 1’optimisation énergétique dans des contextes variés. Certains
chercheurs ont recours a des modeles de programmation mathématique, tels que la program-
mation linéaire en variables mixtes ou la programmation quadratique, pour planifier les usages
de manicre efficiente. D’autres exploitent des techniques d’intelligence artificielle comme 1’ ap-
prentissage par renforcement (DQN), permettant d’ajuster la consommation en fonction du
comportement des utilisateurs et des conditions du réseau[ 3] . Par ailleurs, des approches
basées sur la classification, comme le clustering (K-means, DBSCAN) ou les foréts aléatoires,
sont utilisées pour segmenter les foyers selon leurs profils énergétiques, afin d’appliquer des
stratégies d’optimisation ciblées[22]. Ces contributions offrent des solutions concretes pour
réduire les pointes de charge, lisser la consommation, et promouvoir une gestion énergétique
plus intelligente, personnalisée et durable.

Ce mémoire s’inscrit dans cette problématique, en proposant une approche innovante basée
sur I’utilisation d’algorithmes de classification intelligente pour segmenter les foyers selon leurs
profils de consommation et optimiser I’équilibrage de la charge électrique. Il poursuit plusieurs
objectifs :

— Analyser I’état de I’art des techniques de classification appliquées a la gestion énergétique ;

— Identifier les approches théoriques et pratiques les plus pertinentes pour la segmentation
des foyers et des usages;
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— Evaluer I'impact des méthodes de classification sur 1’élaboration de stratégies d’équilibrage
de charge;

— Proposer des recommandations concretes pour une gestion plus intelligente et équilibrée
de la consommation électrique domestique.

Ce mémoire est structuré en trois chapitres :

e Le premier chapitre présente une revue de la littérature sur I’énergie électrique, les
méthodes de classification et les approches d’équilibrage de charge.

e Le deuxieme chapitre expose les fondements théoriques des algorithmes utilisés ainsi
que les principales métriques d’évaluation.

e Le troisieme chapitre est consacré a I’étude de cas : collecte et traitement des données,
expérimentation, analyse des résultats, et propositions d’améliorations.



Classification dans le domaine de I’énergie

L’¢€lectricité joue un role central dans notre quotidien, aussi bien a la maison qu’en milieu
industriel. Facile a utiliser et a transporter, elle permet d’alimenter de nombreux appareils et
d’automatiser des processus.

Aujourd’hui, son usage dépasse la simple consommation : elle est au cceur des enjeux liés a
la transition énergétique, a la réduction des émissions de gaz a effet de serre et au développement
des technologies intelligentes, comme les véhicules électriques, les batiments connectés ou les
smart grids.

Comprendre sa production, son utilisation et les défis physiques associés est essentiel pour
en faire un usage plus durable et contribuer a un avenir plus responsable.

Sommaire
Introduction . .. ... ... i it e i e e e e 3
1.1 Concepts généraux de I’énergie électrique . ................ 3
1.2 Méthodes de production de I’énergie électrique . . . . ... ........ 4
1.3 Evolution de la consommation d’énergie électrique . . . . ... ... ... 5
1.4 Consommation d’énergie domestique . . . ... .............. 7
1.5 Approches mathématiques et algorithmiques pour I’équilibrage de charge 9

1.6 Principe de classification dans le domaine de ’énergie . . . .. ... ... 10
1.7 Limitations et défis rencontrés dans la classification des foyers énergétiques 11
Conclusion . . . ... . it it ittt ittt it e e 12

1.1 Concepts généraux de I’énergie électrique

L’ énergie électrique est une forme fondamentale d’énergie dans notre société moderne, om-
niprésente dans notre vie quotidienne. Au cceur de cette notion se trouvent plusieurs concepts
clés :
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1.2 Méthodes de production de 1’énergie électrique 4

la charge électrique : La charge électrique est une propriété inhérente aux particules sub-
atomiques : les électrons, porteurs d’une charge négative, et les protons, dotés d’une
charge positive.

Le courant électrique : représente le déplacement ordonné de ces charges a travers un
conducteur, pouvant prendre la forme d’un flux continu (courant continu) ou alternatif
(courant alternatif).

La tension électrique : ou différence de potentiel, correspond a la force motrice qui déplace
les charges dans un circuit; son unité de mesure est le volt (V).

La résistance électrique : traduit la capacité d’un matériau a s’opposer au passage du cou-
rant, une grandeur exprimée en ohms (€2).

La puissance électrique La puissance €lectrique caractérise 1’ “énergie transférée par unité de temps
au sein d’un circuit, un parametre clé pour analyser son efficacité et ses performances.

Ces concepts fondamentaux structurent notre compréhension de I’énergie électrique et de
son utilisation dans un grand domaine d’applications.

1.2 Meéthodes de production de I’énergie électrique

Selon [34], on peut identifier plusieurs modes de production d’énergie électrique, chacun
présentant certains avantages et inconvénients. Voici quelques-uns des procédés les plus cou-
ramment utilisés :

Mise en ceuvre d’énergie a partir de combustibles fossiles : dans ce cas, la méthode re-
pose sur la combustion de combustibles fossiles tels que le charbon, le pétrole ou le gaz
naturel afin de produire de la chaleur. Celle-ci est ensuite utilisée pour alimenter des
turbines a vapeur ou des moteurs a combustion interne, générant ainsi de I’électricité.
Bien que largement utilisée en raison de son cofit relativement faible, cette méthode en-
traine également I’émission de quantités importantes de méthane et d’autres gaz a effet
de serre, contribuant de maniere significative au changement climatique.

Energie nucléaire : 1’énergie nucléaire repose sur la fission des atomes, un processus qui
libere une grande quantité de chaleur. Cette chaleur sert ensuite a actionner des turbines
et des générateurs pour transformer 1’énergie thermique en électricité. Bien que cette
méthode émette tres peu de gaz a effet de serre, elle souleve des inquiétudes, notamment
en ce qui concerne la sécurité des installations et la gestion des déchets radioactif

Energie hydroélectrique : 1’énergie hydroélectrique est faite en utilisant la force de 1’eau
pour faire tourner des turbines, souvent liées a des barrages avec eau. Cela peut rester et
peut polluer ; mais il y a aussi cette maniere d’endommager 1’environnement, comme le
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changement des écosystemes d’eau et la submersion des terres.

Energie du vent : les éoliennes servent 2 utiliser la force du vent pour faire tourner de
grandes roues et transformer 1’énergie du mouvement du vent en é€lectricité. L’énergie
du vent est un moyen de produire de 1’électricité propre et renouvelable, mais elle varie
selon le vent et le temps qu’il fait.

Energie du solaire : les panneaux solaires transforment la lumigre du soleil en électricité
grace aux cellules photovoltaiques. Le soleil est une ressource énergétique renouvelable,
disponible, abondante et peu cofliteuse a exploiter, avec un fort potentiel pour réduire les
émissions de gaz a effet de serre. Cependant, cette forme d’énergie reste intermittente,
car elle dépend du niveau de luminosité et des conditions d’ensoleillement.

Energie géothermique : 1’énergie géothermique utilise la chaleur naturelle de la Terre
pour générer de 1’électricité, souvent en faisant appel a la vapeur ou a 1’eau chaude pro-
venant des profondeurs géologiques pour faire fonctionner des turbines. Cette technique
est durable et assez peu polluante ; cependant, elle est confinée a des zones géographiques
spécifiques.

1.3 Evolution de la consommation d’énergie électrique

Les progres technologiques et 1’acces de plus en plus large a I’électricité ont joué un role
clé dans I’augmentation de la consommation d’énergie. L’invention de nouveaux appareils et
équipements électriques, ainsi que 1’utilisation croissante de 1’électricité dans divers secteurs,
ont contribué a une forte hausse de la consommation mondiale d’électricité.

Par exemple, ’'usage des climatiseurs et des réfrigérateurs dans les foyers, ainsi que 1’utili-
sation des machines électriques dans 1’industrie, ont joué un role important dans cette augmen-
tation. De plus, la croissance de la population et 1’extension des villes ont également contribué
a la hausse de la demande en électricité.

A cause de tous ces facteurs, la consommation d’énergie électrique dans le monde augmente
de maniere continue depuis la fin du 19¢me siecle et devrait continuer a croitre dans les années
a venir. Il est donc crucial de trouver des solutions pour répondre a cette demande croissante
tout en favorisant des sources d’énergie durables, afin de limiter les impacts négatifs d’une trop
grande dépendance aux énergies non renouvelables.

D’apres [?] , la production mondiale d’électricité a considérablement augmenté au cours des
trois dernieres décennies, passant de moins de 12 000 térawattheures en 1990 a plus de 29 000
térawatt heures en 2022. Durant cette période, la production mondiale d’électricité n’a connu
que deux baisses annuelles : en 2009, a la suite de la crise financiere mondiale, et en 2020, en
raison de la pandémie de coronavirus.
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FiGure 1.1 — Evolution de la consommation mondiale d’énergie électrique [14]

1.3.1 Evolution de la consommation d’énergie électrique par secteurs

Plusieurs secteurs entrent dans le champ de la consommation d’énergie électrique, et ce en
raison de ses utilisations diverses et variées.

Les secteurs les plus importants dans lesquels 1’énergie €lectrique apparait sont les suivants :

Secteur résidentiel : 1’énergie €lectrique est fournie a la population afin de satisfaire leurs
exigences spécifiques liées a 1’éclairage et au chauffage, tout en facilitant la réalisation
des activités domestiques courantes.

Secteur des services publics : sa part d’énergie électrique est limitée au périmetre des ser-
vices publics tels que les batiments commerciaux, les hopitaux, les établissements d’en-
seignement, etc.

Secteur agricole : 1’électricité sert a faire fonctionner des outils agricoles comme les fau-
cheuses ou les pompes a eau, ainsi que d’autres machines utilisées au quotidien.

Mémoire de Master
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1.4 Consommation d’énergie domestique 7

Secteur industriel : dans I’industrie, 1’électricité est utilisée par les usines, les entreprises
et les sites de production pour faire tourner les machines, les chaines de montage, les
systemes automatisés et tous les équipements nécessaires a la fabrication de produits, au
quotidien.

D’apres [14] ,en 2018 la consommation d’électricité dans le monde était de 22 315 TWh. L’in-
dustrie était le plus grand consommateur avec 42%, suivie des habitations 27%. et des ser-
vices 22%, Les autres usages représentaient 8%., et le transport seulement 2%. Cette répartition
montre que 1’électricité est surtout utilisée dans les usines et les maisons, et qu’il y a encore peu
de transports électriques.

8% -~ a2%

Transport —_

2 %
22 315 TWh
Consommation finale
dans le monde
Tertiaire -~ en 2018
22 Y%a

Résidentiel
27 %

FiGure 1.2 — La consommation d’électricité finale par secteurs dans le monde en 2018 [14]

1.4 Consommation d’énergie domestique

L’énergie que nous consommons chez nous n’est pas qu’un détail : elle pese lourd dans
la facture globale, autant pour la planete que pour notre portefeuille. Chauffage, éclairage,
électroménager. . .

Ces besoins du quotidien ont un impact réel sur I’environnement, le coiit de 1’électricité
et notre capacité a préserver les ressources sur le long terme. C’est 1a que la maniere dont les
foyers gerent leur consommation entre en jeu. Plutdt que de subir, I’idée est d’anticiper et d’agir
intelligemment : ajuster nos habitudes, optimiser 1’'usage des appareils ou encore adopter des
technologies plus sobres. Une approche qui n’est pas seulement une contrainte, mais une vraie
solution pour concilier confort et responsabilité. Au fond, c’est une facon de repenser notre
rapport a I’énergie — pas seulement consommer moins, mais consommer mieux [29].

Mémoire de Master
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1.4 Consommation d’énergie domestique 8

On utilise de plus en plus d’électricité chaque année, mais les causes de cette hausse ne sont
pas les mémes partout. Selon les pays ou les foyers, ca dépend de plein de choses : le cofit de
I’énergie, les innovations technologiques, les habitudes culturelles, 1’organisation de la société,
ou méme la taille des familles. Alors, pourquoi cette tendance ? En gros, voici les principaux
leviers qui influencent cette tendance :

Changement climatique : Vous I’avez slirement remarqué : en été, quand le thermometre
s’affole, les climatisations tournent a fond ! Résultat, la consommation d’électricité grimpe
en fleche pendant les canicules. A 1’inverse, en hiver (du moins dans notre pays), on uti-
lise moins d’énergie électrique pour se chauffer — mais gare aux pics si tout le monde
allume ses radiateurs en méme temps !

Croissance démographique : Plus de monde = plus de besoins. Quand de nouveaux quar-
tiers sortent de terre, c’est logique : chaque foyer ajouté au réseau tire la demande vers
le haut. Imaginez un immeuble neuf rempli de familles — les compteurs électriques s’ac-
tivent en cascade !

Développement technologique : La technologie est partout maintenant! Des usines au-
tomatisées aux objets connectés dans nos maisons, en passant par les data centers qui
stockent nos vies numériques... Plus ces outils sont performants, plus ils paraissent
économes, mais leur multiplication finit par alourdir la facture globale.

L’élévation et I’amélioration du niveau de vie : Qui dit meilleur salaire dit souvent plus
d’appareils chez soi : clim’ fixe, écran géant, robot cuiseur. .. Le ”confort moderne” a un
prix énergétique. Méme le simple fait de s’équiper d’un deuxieme frigo ou d’un home
cinéma pese sur la consommation.

Croissance économique : Usines, transports, chantiers. .. Quand 1’économie carbure, les
machines suivent le rythme ! Un secteur industriel en expansion, des camions électriques
sur les routes, ou méme des panneaux publicitaires lumineux — tout ¢a pompe des kilo-
watts a grande échelle.

Au final, la consommation d’énergie domestique repose sur une série de parametres com-
plexes, en tenant compte des comportements des occupants, de la qualité des appareils, des
caractéristiques de I’isolation thermique et des conditions météorologiques.
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1.5 Approches mathématiques et algorithmiques pour I’équilibrage

de charge

Plusieurs travaux récents ont exploré le load shifting (déplacement de charge dans le temps)
a I’aide de méthodes intelligentes issues des mathématiques appliquées, en particulier dans les
domaines de I’énergie, du cloud computing et des systemes distribués.

Dans le contexte des réseaux intelligents, Tushar et al. proposent une approche basée sur
la théorie des jeux pour inciter les utilisateurs a modifier leur consommation [35]. Wang et al.
formulent le probleme comme un programme linéaire en variables mixtes [36].

Chen et al. appliquent I’apprentissage par renforcement profond (DQN) pour apprendre dy-
namiquement les décisions de déplacement de charge [13].

Dans les data centers, Sharma et al. integrent la dimension thermique pour ordonnancer
les taches en fonction de la température des serveurs [31], et Zhou et al. utilisent des modeles
prédictifs pour optimiser le load shifting en edge cloud [38].

Dans le secteur des transports, Liu et al. appliquent la programmation quadratique a la pla-
nification de la recharge des véhicules électriques [22].

Enfin, plusieurs travaux combinent classification intelligente et load shifting, notamment
via des approches de clustering (K-means, SVM) pour adapter les stratégies selon les profils
utilisateurs [3], ou encore des techniques de classification appliquées aux charges thermiques
[?], permettant un délestage ciblé et optimisé.

En résumé, les approches de load shifting intelligentes s’appuient sur une combinaison de
techniques issues des mathématiques appliquées, telles que la programmation mathématique,

I’apprentissage automatique et la théorie des jeux.

L’intégration de méthodes de classification permet d’adapter dynamiquement les stratégies

de déplacement de charge en fonction des profils utilisateurs ou des caractéristiques des équipements.

Ces travaux offrent une base solide pour développer des solutions plus efficaces, flexibles et
contextuelles, répondant aux enjeux croissants d’optimisation énergétique dans les systemes
complexes et distribués.
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1.6 Principe de classification dans le domaine de I’énergie

Dans le secteur de 1’énergie, classer les données, c’est un peu comme ranger une bibliotheque :

on regroupe les informations par familles (consommation, production, cofits...) selon leurs ca-
ractéristiques communes. Ce tri intelligent permet de donner du sens a des chiffres qui, au pre-
mier abord, semblent abstraits. En organisant ces données, on peut repérer des motifs récurrents,
comparer des scénarios, ou méme anticiper des tendances — par exemple, comprendre pourquoi
certains batiments gaspillent de 1’énergie ou quelles sources renouvelables sont les plus adaptées
a une région [32].

L’objectif ? Transformer une montagne de chiffres en outils concrets pour les décideurs :
ajuster les tarifs, améliorer I’efficacité des réseaux, ou guider les politiques publiques. Que ce
soit pour réduire une facture d’électricité ou planifier une transition écologique, ce travail de
catégorisation reste une base incontournable.

Voici les étapes principales a suivre pour mettre en place une classification efficace :

Sélection des caractéristiques : Identifier les attributs pertinents des données énergétiques
(comme les habitudes de consommation, les profils d’usage, les facteurs environnemen-
taux ou les données démographiques) est essentiel pour différencier efficacement les
classes.

Préparation des données : Des étapes comme le nettoyage, la normalisation ou la réduction

de dimensionnalité peuvent €tre nécessaires pour améliorer la qualité et 1’utilité des
données. Cela garantit un format adapté aux algorithmes de classification choisis.

Choix de I’algorithme de classification : La sélection dépend de la nature des données,
de la complexité de la tache et des résultats attendus. Les méthodes courantes incluent :

— Les arbres de décision.
— Les machines a vecteurs de support (SVM).
— Les k-plus proches voisins (k-NN).

Entrainement et évaluation du modele : Le mod¢le apprend a partir de données étiquetées

(ou chaque entrée a une classe connue). Ses performances sont testées sur des données
de test pour mesurer :

— Fl1-score
— AUC-ROC
— Exactitude (Accuracy)
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Validation et optimisation : Le modele est validé avec des données indépendantes pour
vérifier sa fiabilité. Pour optimiser ses résultats, on ajuste ses parametres via :

— La validation croisée.
— QGrid Search

Interprétation des résultats : Comprendre comment le modele prend ses décisions cru-
cial. Des outils comme :

— L’analyse de I’'importance des variables.
— La visualisation des résultats aident a expliquer ses conclusions et a identifier des
tendances.

1.7 Limitations et défis rencontrés dans la classification des
foyers énergétiques

La classification offre des perspectives prometteuses, elle reste confrontée a des obstacles
techniques, éthiques et pratiques, parmi lesquels [33] :

Disponibilité et qualité des données : L’un des principaux obstacles réside dans 1’acces a
des données completes et fiables sur la consommation énergétique des foyers. Ce défi
est particulierement accentué lorsque les infrastructures de comptage intelligent sont peu
déployées ou que les méthodes de collecte manquent de standardisation.

Variabilité des données : La consommation énergétique varie fortement d’un foyer a 1’autre,
influencée par des facteurs tels que la taille du ménage, les habitudes d’occupation, les
modes de vie et les caractéristiques du batiment. Cette grande hétérogénéité complique
la création de modeles de classification capables de généraliser efficacement.

Sélection des caractéristiques : La sélection des variables pertinentes pour la classifica-
tion est complexe. Si certaines informations comme la consommation quotidienne sont
relativement faciles a obtenir, d’autres, liées au comportement des occupants ou a I’ utili-
sation précise des appareils, sont difficiles a mesurer et a intégrer de maniere fiable dans
les modeles.

Complexité des modeles : Développer des modeles de classification performants requiert
des algorithmes avancés et des ressources de calcul conséquentes. Plus les modeles de-
viennent sophistiqués, plus ils sont exposé€s aux risques de surapprentissage (overfitting)
ou d’instabilité, notamment en présence de données bruitées ou limitées.

Probleme de transparence : De nombreux modeles d’intelligence artificielle fonctionnent
comme des < boites noires >, rendant leurs décisions difficiles a interpréter. Pourtant,
pour assurer la confiance dans les résultats, il est essentiel de comprendre et d’expliquer
le raisonnement qui conduit a la classification.
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Passage a grande échelle : ’analyse de données a grande échelle, couvrant de nombreux
foyers, exige des algorithmes optimisés et des infrastructures informatiques distribuées,
capables de traiter rapidement d’importants volumes d’informations.

Protection des données : L’ exploitation des données de consommation énergétique souléve
des enjeux cruciaux en matiere de vie privée et de sécurité. Il est indispensable de trou-
ver un équilibre entre la valorisation des données pour 1’analyse et la protection des
informations personnelles des habitants.

Conclusion

Ce chapitre a introduit les notions essentielles liées a 1’énergie électrique et a sa consom-
mation, en soulignant I’importance d’une gestion plus intelligente et efficace. La classification
dans ce domaine se révele €tre un levier stratégique d’analyse et d’optimisation. Le chapitre
suivant s’inscrira dans cette continuité en présentant un état de I’art des approches existantes en
intelligence artificielle appliquée a la classification énergétique.



Etat de I’art pour la classification énergétique

L’intelligence artificielle (IA), portée par les progres de I’apprentissage automatique, joue
un role central dans les transformations numériques actuelles. Elle permet de concevoir des
systemes capables d’analyser, d’apprendre et de prendre des décisions a partir de données.

Dans ce travail, j’ai appliqué des techniques telles que le clustering et la Random Forest,
illustrant la diversité des approches d’analyse. Ce chapitre présente les fondements de
I’apprentissage automatique et profond, leurs principales variantes, ainsi que leurs applications
en prédiction. Il aborde également les enjeux liés a 1’optimisation, a la validation des modeles
et a I’évaluation de leurs performances, avant de conclure par un apercu des avancées récentes
dans le domaine.
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2.1 L’intelligence artificielle

D’apres John McCarthy, I'un des pionniers de I’intelligence artificielle, cette discipline est
< la science et I’'ingénierie de créer des machines intelligentes, surtout des programmes infor-
matiques intelligents » [24].

L’intelligence artificielle est une notion en informatique qui permet a un appareil ou un ordi-
nateur de réfléchir et de résoudre des problemes complexes, comme nous le faisons grace a notre
propre intelligence. Par conséquent, elle est employée pour reproduire les fonctions complexes
liées a I’esprit humain, telles que la perception, le raisonnement et I’apprentissage. Quand nous
réalisons une activité, des fautes peuvent se produire et nous en tirons ensuite des lecons. On
s’attend également a ce que I'IA aborde un probléme, commette des erreurs en tentant de le
résoudre et apprenne de maniere auto-correctrice dans le contexte de son auto-amélioration[2].

La figure 2.1 illustre I’écosysteme de I’intelligence artificielle :

Sous-domaine de I'apprentissage
automatique utilisant des réseaux

neuronawx
Apprentissage Automatique
. J I h* -_-"'-
Sous-domaine de I'lA axé sur les N
algorithmes e

Intelligence Artificielle

Domaine en pleine expansion avec divers
sous-domaines

Ficure 2.1 — Relation entre IA, apprentissage automatique et apprentissage profond

L’TA est un terme qui comprend un large éventail de technologies, notamment : le Machine
Learning (ML), Deep Learning (DL).

L’intelligence artificielle est mise en ceuvre de maniere concrete dans divers secteurs et do-
maines, y compris, mais sans s’y limiter :

La santé : L’IA est mise a profit dans ce secteur pour effectuer des diagnostics médicaux,
développer de nouveaux traitements et réaliser des analyses prévisionnelles concernant
les maladies.

Mémoire de Master
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Le domaine financier : I’emploi de I'intelligence artificielle se reflete dans 1’évaluation
des crédits, la détection des fraudes et les prévisions financieres

La vente au détail : L'TA est utilisée pour proposer des suggestions de produits, ajuster
les tarifs et superviser la chaine d’approvisionnement.

La production : L’TA garantit la qualité des produits, anticipe les pannes et améliore I’ef-
ficacité de la production.

Le transport : L'IA est exploitée dans les véhicules autonomes, et dans la prédiction et
I’optimisation du trafic routier.

L’éducation : L'IA est appliquée pour individualiser 1’apprentissage, mettre en place des
évaluations adaptatives et développer des systemes de tutorat intelligents.

2.2 Apprentissage automatique

Fabien Benureau [6] propose une définition de I’apprentissage qui s’applique aussi bien a
un programme informatique, un robot, un animal domestique qu’a un individu humain : < L’ap-
prentissage est une modification d’un comportement basé sur une expérience. >

On parle de machine learning (ML) dans le contexte d’un logiciel lorsqu’il est capable
d’apprendre sans avoir été explicitement programmé pour chaque tache. Cette définition a été
formulée par Arthur Samuel 1959 [30].

L’ apprentissage automatique (Machine Learning), sous-domaine de I’intelligence artificielle,
permet aux ordinateurs d’apprendre a partir de données sans €tre explicitement programmés, il
repose sur des algorithmes et des outils statistiques pour créer des modeles capables de prédire
et d’analyser de nouvelles données. Cette technologie joue un role clé dans des domaines variés
tels que la vision par ordinateur, la santé, I’économie ou encore la logistique [1 1].

2.2.1 Phases de ’apprentissage automatique

On distingue généralement deux grandes phases dans I’apprentissage automatique [11] :

La phase d’apprentissage (ou d’entrainement) : c’est une étape clé durant laquelle le
modele est exposé a de nombreux exemples issus des données d’entrainement. L.’ objec-
tif est qu’il apprenne les relations ou regles sous-jacentes a partir de ces données, afin
d’acquérir les connaissances nécessaires pour traiter des cas similaires a 1’avenir.

La phase de test : une fois le modele entrainé, cette phase consiste a 1I’évaluer sur de nou-
velles données qu’il n’a jamais vues. Cela permet de vérifier s’il est capable de faire des
prédictions fiables ou de prendre des décisions pertinentes dans des situations réelles,
illustrant ainsi sa capacité a généraliser.
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La figure 2.2 décrit les différentes phases du ML :

Phase de test

Non entraing, prét pour Modéle évalué pour sa
I'apprentissage précision

Le modéle apprend a
partir des données

FiGure 2.2 — Phases de I’apprentissage automatique

2.2.2 Limites de I’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique présente plusieurs limites qu’il est important de prendre en
compte [11]:

— Les prévisions ne sont jamais totalement fiables, ce qui peut poser probleme dans des
situations critiques.

— Certains algorithmes sont si complexes qu’il devient difficile d’expliquer clairement
leurs décisions (probleme de <« boite noire »).

— Détecter les erreurs et les anomalies n’est pas toujours évident, ce qui complique 1’en-
trainement et I’amélioration des modeles.

— La complexité croissante des algorithmes oblige souvent a arbitrer entre précision et
efficacité.

— La performance des modeles dépend largement des données d’entrainement, d’ou la
nécessité de sélectionner un jeu de données représentatif.

— D’augmentation du nombre de variables rend 1’analyse plus difficile, nécessitant souvent
des méthodes de réduction de dimensionnalité pour simplifier les travaux.

(D~
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)
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)
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[p]

w2 > C

G20l-1c0c



wZ > C

2.2 Apprentissage automatique 17

2.2.3 Types d’apprentissage automatique

Il existe plusieurs types d’apprentissage automatique, parmi lesquels se distinguent les quatre
types les plus courants, comme illustré dans la figure 2.3 :

Apprentissage
Supervise

Apprentissage par
Renforcement

Apprentissage
Semi-Supervisé

Ficure 2.3 — Types d’apprentissage automatique

1. Apprentissage supervisé : Dans I’apprentissage supervisé, les algorithmes sont entrainés
sur des jeux de données étiquetés, ou chaque élément est associé a une étiquette (ou
variable cible) explicite. Concretement, ces algorithmes recoivent des données accom-
pagnées d’une < réponse correcte > qui indique comment elles doivent étre interprétées.
Lapprentissage supervisé a pour objectif de construire une fonction de prédiction f : X—Y,
reliant les variables explicatives x (entrées) a la variable cible y (sortie) [2]. Cette ap-
proche s’applique principalement a trois types de taches :

a)La classification : Quand on veut ranger les données dans des cases bien précises.
— Classification binaire :C’est comme distinguer les chats des chiens sur des pho-
tos. Deux options, rien de plus.
— Classification multiclasse :La, c’est trier des fleurs en 10 especes différentes. Plus
de choix, mais le principe reste le méme.

S¢0¢-veoc
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b)La régression : Quand on prédit un nombre continu, comme un prix ou une température.

— Régression linéaire : Imaginez tracer une droite pour prédire le prix d’une
maison selon sa surface.

— Régression polynomiale : Si la droite ne suffit pas, on utilise une courbe pour
suivre des tendances complexes.

— Régression logistique : Malgré son nom, elle sert surtout a classer (ex : ”Ce
mail est-il un spam ? Oui/Non”).

c¢)Assemblage : on joue la carte de la collaboration : on combine plusieurs modeles
(comme un groupe d’experts) pour obtenir des prédictions plus fiables. Par exemple,
les foréts aléatoires, ou plein d’arbres de décision votent pour un résultat final.

La figure 2.4 représente un exemple des taches de 1’apprentissage supervisé :

Classification (Sain vs Maladie) Régression (Survie en années)

® Sain .. @ Patients L]
4 @ Maladie ° ® — Modéle
-= Modéle o ®
L
% o®® 50 4
2 of
o»® . o
°° o g
- 3 -
~ o® LA 2 0
B _,—‘- -1
i e g
- 2
s Z
- -50
‘—‘
°
—2 "‘ L) .
'# ~100
L]
[ ]
-4
0.5 1.0 15 2.0 25 3.0 35 4.0 4.5 -2 -1 0 1 2

Gene 1

Ficure 2.4 — Exemple des taches de I’apprentissage supervisé

2. Apprentissage non-supervisé : Ce type d’apprentissage utilise des ensembles de données
non étiquetées pour entrainer les algorithmes. Dans ce processus, 1’algorithme est
alimenté par des données qui ne comportent pas d’étiquettes, ce qui I’oblige a découvrir
des modeles par lui-méme, sans aucune aide extérieure [2].

la figure 2.5 représente 1’apprentissage non supervisé :
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FiGure 2.5 — Exemple d’apprentissage automatique non supervisé

Les algorithmes de cet apprentissage sont adaptés aux :

a)Clustering : Division des données en clusters (groupes) selon leur similitude.

b)Détection d’anomalies : Identification de points de données inhabituels dans un
dataset.

c¢)Réduction de la dimensionnalité : Diminution du nombre de variables dans un
dataset.

3. Apprentissage semi-supervisé : L’apprentissage semi-supervisé utilise a la fois des

données étiquetées et non étiquetées. Cela permet de créer des modeles plus précis
et plus solides, tout en réduisant le cofit et le temps nécessaires pour étiqueter les
données.
Il s’appuie surtout sur des données non étiquetées, ce qui limite les erreurs liées aux
jugements humains. Cette méthode est utilisée dans plusieurs domaines, comme la
médecine, 1’analyse des sentiments sur les réseaux sociaux ou encore la classifica-
tion automatique de documents[2].

4. Apprentissage par renforcement : L’apprentissage par renforcement se fait quand
un agent apprend en interagissant plusieurs fois avec son environnement, sans avoir
besoin d’un superviseur. Il apprend grace a I’expérience, en essayant différentes ac-
tions et en observant si celles-ci donnent une récompense ou une punition. Petit a
petit, I’agent améliore sa facon d’agir pour obtenir le plus de récompenses possibles.

Ce type d’apprentissage permet donc a 1’agent de choisir les bonnes actions pour
atteindre ses objectifs, méme dans des situations complexes et changeantes. On uti-
lise cette méthode dans des domaines comme la robotique, les jeux vidéo ou encore
les systemes de recommandation[2].

Mémoire de Master
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2.3 Travaux connexes

Dans le cadre de cette étude, plusieurs recherches antérieures en lien avec la classifi-
cation intelligente ont été examinées, mettant en ceuvre diverses méthodes d’apprentis-
sage automatique pour la gestion énergétique et la prédiction de la consommation.

Hippert et al. (2002) ont comparé les méthodes traditionnelles de prévision de charge,
telles que les modeles ARIMA, a des approches de machine learning. Ils ont démontré
que les techniques modernes permettent d’améliorer significativement la précision des
prédictions, fournissant ainsi une base comparative pertinente pour notre projet [ 8].

Nguyen et al. (2010) se sont penchés sur la gestion intelligente de I’énergie dans les
batiments résidentiels via un systeme de controle en temps réel. Leur solution, intégrant
des capteurs sans fil, a permis une optimisation dynamique de la charge €lectrique, en
cohérence avec les objectifs d’équilibrage de notre projet [28]..

Amjady et al. (2011) ont développé des modeles hybrides combinant réseaux neuro-
naux et algorithmes génétiques pour la prévision a court terme de la demande électrique.
L’intégration de données météorologiques et temporelles a permis d’augmenter la précision
des prédictions, inspirant le choix d’algorithmes et 1’optimisation des hyperparametres
dans notre approche [1].

Zoha et al. (2013) ont exploité les données de compteurs intelligents a 1’aide de
techniques telles que les SVM et Random Forests, pour modéliser les comportements de
consommation énergétique. Leur approche soutient la phase d’entrainement et d’évaluation
de nos modeles de classification [39].

Barbier (2017) a modélisé la consommation électrique en exploitant de grands vo-
lumes de données contextuelles (saisonnalité, météo, événements économiques). Cette
étude souligne I’importance du big data dans 1’¢élaboration de scénarios énergétiques, ce
qui alimente notre réflexion sur I’intégration de variables externes [5].

Bessa et al. (2018) ont utilisé des modeles de deep learning combinant données
météorologiques et socio-économiques pour prédire la demande énergétique dans les
réseaux intelligents. Leur méthodologie met en lumiere I’'impact des facteurs contex-
tuels complexes sur la consommation, en lien direct avec notre approche [7].

Enfin, Liu et al. (2019) ont appliqué des techniques de clustering (K-means, DBS-
CAN) pour segmenter les profils de consommation dans les réseaux intelligents. Cette
segmentation a facilité 1’équilibrage de charge et constitue une stratégie pertinente pour
la classification intelligente des foyers dans notre projet [23].

w2 > C



2.4 Algorithmes de I’apprentissage automatique

21

2.4 Algorithmes de ’apprentissage automatique

Pour saisir la diversité des méthodes de 1’apprentissage automatique, il est primor-
dial d’étudier ses différents algorithmes, que nous résumons dans le tableau 2.1 [12] :

Type Taches Algorithmes
d’apprentissage
Supervisé Classification Régression logistique, arbres de
décision, SVM, KNN, Réseaux de
neurones et la classification naive
bayésienne.
Régression Régression linéaire, régression ridge,
régression lasso, réseaux de neurones.
Assemblage Bagging, boosting, stacking.
Non supervisé Clustering K-means, DBSCAN.

Réduction de dimension

Analyse en composantes principales
(ACP).

Détection d’anomalies

Isolation forest, One-Class SVM.

Exploration d’associations

Apriori, FP-Growth.

Renforcement

Apprentissage par
renforcement

Q-Learning.

Semi-supervisé

Classification et
régression

Meéthodes de propagation d’étiquettes.

TaBLE 2.1 — Types d’apprentissage et leurs algorithmes associés

Dans les sections qui suivent, nous présentons et expliquons certains de ces algo-
rithmes d’apprentissage automatique.

w2 > C



2.4 Algorithmes de I’apprentissage automatique 22

2.4.1 Kk-moyennes

La méthode des k-moyennes, également connue sous son nom anglais k-means,est
une technique de classification non supervisée (clustering) visant a répartir un ensemble
de données en k groupes distincts, appelés clusters. Chaque donnée est associée au
groupe dont le centre, appelé centroide, est le plus proche, généralement en se basant
sur la distance euclidienne. L’ objectif est de regrouper ensemble les données présentant
des caractéristiques similaires afin de faire apparaitre des structures homogenes au sein
du jeu de données[ 10].

L’algorithme K-means, c’est un peu comme un organisateur de données! Son but
est de regrouper des points similaires en K groupes (clusters), sans savoir a 1’avance
comment les séparer. Imaginez que vous avez une collection de points dispersés sur une
feuille : le K-means va les organiser en groupes compacts, en suivant ces étapes simples

[10]:

Fonctionnement de I’algorithme k-moyennes

1. Initialisation des centroides :

¢ On choisit aléatoirement K points (appelés centroides) com me centres initiaux des
clusters.

2. Affectation des points aux clusters :
e Chaque point est attribué au cluster dont le centroide est le plus proche.
Formule :

Cluster du point x; = arg mkinllxl- - ykll2 2.1)

3. Recalcul des centroides :

e On met a jour la position de chaque centroide en calculant la moyenne des points de
son cluster.

Formule :

1

- . 22
He= IClustery] DI @2
x;€Clustery

4. Répétition :
e On répete les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que les centroides stabilisent (plus de change-
ment significatif).

La figure 2.6 représente un exemple d’un modele k-moyennes :
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FiGure 2.6 — Exemple d’apprentissage automatique avec k-moyennes

2.4.2 Hiérarchique Agglomératif

L algorithme agglomératif est une méthode de clustering hiérarchique, utilisée pour
regrouper des objets similaires en formant une hiérarchie d’ensembles. Contrairement a
d’autres méthodes de regroupement comme K-means, cet algorithme ne nécessite pas
de spécifier a I’avance le nombre de clusters. Il est tres utilisé en analyse de données

exploratoire, en biologie (phylogénie), en marketing, et en traitement d’image [26].

Fonctionnement de I’algorithme agglomératif

L’algorithme agglomératif fonctionne en suivant un processus itératif de fusion,
ou les éléments les plus similaires sont regroupés €tape par étape pour construire une
hiérarchie de clusters [26].

Les étapes principales sont les suivantes [20] :

1. Initialisation : chaque observation est considérée comme un cluster individuel.

2. Calcul des distances : une matrice de distances est €tablie entre tous les clusters
existants.

3. Fusion : les deux clusters les plus proches (selon une métrique choisie) sont fu-
sionnés.

4. Mise a jour : la matrice des distances est mise a jour pour refléter la nouvelle struc-
ture.

5. Répétition : le processus est répété jusqu’a ce qu’un seul cluster regroupe toutes les
données ou jusqu’a atteindre un nombre de clusters souhaité.
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La figure 2.7 représente Les étapes d’un algorithme de clustering hiérarchique ag-
glomératif :

FiGure 2.7 — Les étapes d’un algorithme de clustering hiérarchique agglomératif [8]

2.4.3 DBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) est un
algorithme de clustering non supervisé. Plus précisément, il regroupe les points de
données denses et proches les uns des autres, tout en identifiant les points isolés comme
du bruit. Contrairement a des méthodes comme k-means, il n’a pas besoin de connaitre
a I’avance le nombre de groupes a former et s’adapte naturellement a des formes com-
plexes [20].

Principes clés :

Voicti les concepts cl’es de I’algorithme DBSCAN [20] :

ePoints essentiels (core points) : points ayant au moins un nombre minimal de voisins
(MinPts) dans un rayon (epsilon).

ePoints frontieres (border points) : Points frontieres (border points) : points a une
distance d’un point essentiel mais qui n’ont pas eux-mémes assez de voisins pour
étre essentiels.

ePoints de bruit (noise points) : points qui ne sont ni essentiels ni frontieres, considérés
comme des outliers

Fonctionnement de I’algorithme DBSCAN

L’algorithme DBSCAN fonctionne selon les “etapes suivantes [20] :

1. Choix des parametres
e (epsilon) : distance maximale pour considérer deux points comme voisins.
e MinPts : nombre minimal de points pour former une région dense (cceur d’un cluster).
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2. Processus étape par étape
e [’algorithme parcourt chaque point non visité du jeu de données.
e Pour chaque point, il récupere tous les voisins situés a une distance .
¢ Si le nombre de voisins est inférieur a MinPts, le point est marqué comme bruit.
e Sinon, un nouveau cluster est créé et le point devient un point essentiel.

e Les voisins de ce point sont ajoutés au cluster, et si I’un d’eux est également essentiel,
ses propres voisins sont ajoutés récursivement (expansion du cluster).

Ce processus continue jusqu’a ce que tous les points soient visités.
La figure 2.8 représente un exemple d’un modele DBSCAN

Clustering avec DBSCAN - 2 clusters détectés

1.25 4

[5) @ Clustero
@ Clusterl
1.00 o 650@_ O o3 . o ® Bruit
° Q% 9 00 ® Q\{E gé)
0.75 1 ry Ov & e O 3} 4
3
@° ® ed e
_ o d - ® i D0
o Qo o a, é) W
@ Y 'Q L] ®
0.25 - 2@ y X4 %90 ‘;‘
9 ‘v. ” L= % .'.‘ Se
0.00 6)% ° ‘-'.'! A%é? ’-..
' o “abe T le o® ‘o
@ [}
-0.25 : ¢~:e o ".:.g.
® 9 ® e
!C‘b °®l2 Se L
-0.50 ¢ ": e .se ®
e %o

-0.75

T T T T T T T
-1.0 —0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

FiGure 2.8 — Exemple d’apprentissage automatique avec DBSCAN

2.4.4 K-nearest neighbors (KNN)

L’algorithme des K plus proches voisins ou Knearest neighbors (KNN) est un modele
d’apprentissage supervisé non paramétrique et non linéaire, qui permet de classer des
€léments ou d’estimer des valeurs en fonction de leur ressemblance avec des exemples
connus. Son principe est simple : lorsqu’un nouvel élément doit €tre analysé, on examine
les k éléments les plus proches (et non “’proches”) parmi les données déja enregistrées
[17].

Pour une classification : I’élément est attribué a la catégorie la plus fréquente parmi
ses voisins.

Pour une estimation (régression) : la valeur attribuée est calculée en faisant la moyenne
des valeurs de ces voisins.

Fonctionnement des KNN

L’algorithme vise a classer une nouvelle observation en fonction des étiquettes des k
éléments les plus proches situés autour du point de données cible. Dans un probleme de
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classification, on utilise un vote majoritaire pour lui attribuer une étiquette, correspon-
dant a la classe dominante parmi celles de ses k voisins [17].

L’algorithme KNN fonctionne selon les étapes suivantes :

1. Déterminer le nombre de voisins (k) : Choisir une valeur appropriée pour k, c’est-
a-dire le nombre de voisins a prendre en compte.

2. Choisir le nombre de voisins (k) : Déterminer combien de voisins seront pris en compte
pour faire la prédiction.

3. Mesurer la distance : Sélectionner une méthode pour calculer la distance entre les
points (par exemple, la distance euclidienne ou de Manhattan)

Distance euclidienne :

d(x,y) = VO =y + (g = y2)2 + - + (X — yu)? (2.3)

Distance de Manhattan :

d(x,y) = |x1 = yil + |x2 = yol + -+ + X, — Yl (2.4)

Comparer la nouvelle donnée avec chaque point du jeu de données pour mesurer
a quel point ils sont proches.
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Formulation mathématique

Le KNN évalue la similarité entre points via une mesure de distance (euclidienne,
Manhattan...). Ce choix critique dépend de la structure des données : chaque métrique
capture différemment les relations spatiales [2].

Cette version garde I’essence technique tout en étant plus accessible pour un lecteur
non expert.

Voici comment KNN effectue ses prédictions :

e Pour un probleme de classification

e Calculer la probabilité d’appartenance de la nouvelle observation a chaque classe
c,basée sur la fréquence des classes parmi les k plus proches voisins.

e Attribuer a la nouvelle observation la classe avec la probabilité d’appartenance la
plus élevée. I’étiquette prédite f(x) est :

f(x) = arg max Z 1(y; =¢) (2.5

iENk(x)

Dans cette équation :
e f(x) représente la classe prédite pour un point de donnée x.
e arg max indique que nous cherchons la classe ¢ qui maximise la somme.
e Ni(x) représente I’ensemble des k plus proches voisins de x.
e 1(y; = ¢) est la fonction indicatrice, qui vaut 1 si y; = ¢ et O sinon.
e ¢ parcourt I’ensemble des classes.

La figure 2.9 représente un exemple d’un modele KNN :

Classification par KNN (K = 3)

®  Classe
» Classe 1

Caractéristique 2 (normalisée)

-3 =3 -1 0 1 Pl 3
Caractéristique 1 (normalisée)

Ficure 2.9 — Exemple d’'un KNN

Mémoire de Master
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2.4.5 Arbre de décision

Un arbre de décision est un outil visuel qui ressemble a un schéma avec des embran-
chements, ou chaque décision possible mene a des résultats concrets. Imaginez un guide
pas-a-pas qui pose des questions ou évalue des criteres pour arriver a une conclusion.
C’est une méthode d’apprentissage automatique simple mais puissante, souvent utilisée
pour prédire des catégories (classification) ou des valeurs numériques (régression). Son
grand avantage ? Il est facile a comprendre, méme pour des non-experts, car ses regles
ressemblent a une logique < si... alors... > du quotidien. De plus, il s’adapte bien aux
données complexes, fonctionne avec des bases de données variées, et son fonctionne-
ment transparent en fait un choix populaire pour des décisions critiques et explicables

[11].

Fonctionnement des arbres de décision

Un arbre de décision fonctionne comme un schéma en trois parties :

eLe neeud racine : C’est le point de départ, 1a ou 1’arbre commence a poser des ques-
tions sur les données (exemple : < Quel est I’age du client ? »).

® Les nceuds internes : Ce sont des étapes intermédiaires, comme des carrefours ou
I’arbre prend une décision en fonction d’une caractéristique (exemple : < Si le re-
venu est supérieur a X, alors. .. »). Chaque choix génere une branche, qui guide vers
la prochaine question ou conclusion.

oLes feuilles : Ce sont les résultats finaux, sans autre embranchement. Elles donnent
la réponse prédite : une catégorie (comme « Oui/Non =) ou un nombre (comme un
prix estimé).
En pratique, I’algorithme découpe les données en groupes homogenes en suivant des
regles simples (< si... alors... =), ce qui le rend intuitif a interpréter, comme un guide
pas-a-pas pour prendre des décisions basées sur des criteres clés.

Formulation mathématique

L’indice de Gini et I’entropie croisée sont deux outils pour évaluer a quel point les
boites sont “mal triées” (impureté). Voici leur role en termes simples [11] :

el’indice de Gini : L’indice de Gini mesure la probabilité qu’un élément choisi au ha-
sard soit mal classé si I’on attribue a cet élément une étiquette selon la distribution
des classes dans le nceud.

La formule est :

C
Gini(r) = 1- )" p} (2.6)
i=1
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e[ ’entropie (ou entropie croisée) : L’entropie mesure 1’incertitude associée a la dis-

tribution des classes. Elle est issue de la théorie de I’information.

La formule est :

c
Entropie(?) = — Z pilog,(p:)

i=1

La figure 2.10 illustre un arbre de décision :

Le candidat a t'il un
emploi stable ?

Le candidat posséde
t'il une maison ?

e —— O :
Préter

FiGURE 2.10 — Exemple d "un arbre de décision
[15].

Mémoire de Master

2.7)

§¢0¢-1¢0¢



w2 > C

2.5 Apprentissage profond 30

2.4.6 Foréts aléatoires

Random forest (forét aléatoire) est un modele d’apprentissage supervisé utilisé en
classification et en régression. Il s’appuie sur la méthode du bagging [9].

Le bagging est une méthode d’ensemble qui vise a améliorer la précision et la sta-
bilité des algorithmes d’apprentissage automatique. Elle consiste a générer plusieurs
modeles a partir de sous-échantillons aléatoires du jeu de données d’entrainement, puis
a combiner leurs prédictions (par exemple par vote majoritaire ou moyenne) pour obtenir
un résultat plus fiable [11]

Fonctionnement de forét aléatoire

la forét aléatoire fournit une prédiction finale robuste, réduisant le risque de sur-
apprentissage. Ce modele est efficace pour gérer des données complexes et bruitées [9]

1. Construction des arbres :

— Un nombre fixe d’arbres n est défini.
— Pour chaque arbre T; :
— Un échantillon bootstrap D; est tiré aléatoirement avec remplacement a partir
de I’ensemble de données D.
— Un arbre de décision T; est construit en utilisant cet échantillon D;.
— A chaque nceud de I’arbre, une sous-sélection de m caractéristiques est choi-
sie aléatoirement parmi les p caractéristiques disponibles.
— La meilleure division est choisie parmi ces m caractéristiques.

2. Prédiction :

— Pour une nouvelle observation x :
— Chaque arbre T; fournit une prédiction y;.
— Pour la classification, la prédiction finale est obtenue par vote majoritaire
parmi les y;.
— Pour la régression, la prédiction finale est la moyenne des y;.

2.5 Apprentissage profond

Apprentissage profond également connue sous son nom anglais Deep Learning,et une branche

de I’apprentissage automatique, un domaine de pointe en informatique, a suscité un grand intérét
dans les universités et les entreprises grace a sa capacité a analyser d’énormes quantités des
données avec des résultats tres précis [37].
Cette méthode fonctionne bien dans plusieurs domaines, comme la reconnaissance d’images ou
le traitement du langage. Toutefois, le deep learning nécessite souvent de grandes quantités de
données et une puissance de calcul importante, ce qui peut en limiter 1’utilisation dans certaines
situations [27].
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2.6 Meétrique d évaluation des modeles :

Parmi les métriques d’évaluation couramment utilisées en classification [4] :

2.6.1 Accuracy (Précision globale) :

L’accuracy mesure la proportion de bonnes prédictions parmi toutes les observations. C’est
la métrique la plus simple [4].

VP + VN
Accuracy = il (2.8)
VP + VN + FP + FN

2.6.2 Precision (Précision positive) :

La précision évalue la qualité des prédictions positives : parmi tout ce que le modele a prédit
comme appartenant a la classe positive, combien sont corrects ?7[4].

VP

Précisi _
recC1s10n —VP T FP

(2.9)

2.6.3 Recall (Rappel ou Sensibilité)

Le rappel mesure la capacité du modele a détecter toutes les occurrences de la classe posi-
tive : parmi tous les exemples positifs réels, combien sont correctement prédits ?[4].

VP
Rappel = ——— 2.10
PP T VP L EN (2.10)

2.6.4 Fl-score

Le F1-score est la moyenne harmonique entre la précision (precision) et le rappel (recall),
deux métriques issues de la matrice de confusion. Il fournit un compromis utile entre les faux
positifs et les faux négatifs [4].

Précision x Rappel

Fl-score = 2 x 2.11)

Précision + Rappel

2.6.5 AUC-ROC

est une représentation graphique qui permet d’évaluer les performances d’un modele de
classification binaire en fonction de différents seuils de décision [4]
L aire sous la courbe (AUC) résume tout en un chiffre entre 0.5 et 1 :

. l1éatoi
AUC = {0 5 (aléatoire) 2.12)

1.0 (parfait)
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2.6.6 La métrique silhouette

La métrique silhouette est une mesure utilisée pour évaluer la qualité d’un partitionnement
en clustering. Elle quantifie a quel point un point de données est bien assigné a son cluster par
rapport aux autres clusters [26].

Pour un point i, on définit :

— a(i) : ladistance moyenne entre i et tous les autres points de son propre cluster (cohésion).

— b(i) : la distance moyenne entre i et tous les points du cluster le plus proche autre que le
sien (séparation).
Le score de silhouette s(7) est alors calculé par la formule :

s(i) = b(i) — a(i)

~ max (a(i), b(i)) 2.13)

Ce score varie entre —1 et +1 :
— s(i) = +1 : le point est bien assigné€ a son cluster, il est plus proche des points de son
cluster que des autres.
— s(i) = 0 : le point est proche de la frontiere entre deux clusters.
— (i) = —1 : le point est mal assigné, il serait plus proche d’un autre cluster.
La silhouette moyenne sur tous les points donne une indication globale de la qualité du
clustering.

2.7 Optimisation et validation des modéeles :

Cette section se concentre sur les techniques d’optimisation et de validation des modeles
d’apprentissage automatique. Nous examinerons les méthodes utilisées pour améliorer les per-
formances des modeles, ainsi que pour garantir leur robustesse et leur généralisation a des
données inconnues.[19]

2.7.1 Validation croisée

Pour valider nos modeles et sélectionner les parametres optimaux, nous avons eu recours a
la validation croisée. Cette méthode d’évaluation permet de mesurer la capacité d’un modele a
généraliser ses prédictions sur de nouvelles données. Son principe consiste a [19] :

— Diviser le jeu de données en k sous-ensembles (folds)
— Entrainer le modele successivement sur k — 1 sous-ensembles
— Tester ses performances sur le sous-ensemble restant

Dans le cas spécifique des séries temporelles, la validation croisée classique présente un
écueil majeur : elle ignore la chronologie des données, risquant ainsi de fausser les résultats.
Nous avons donc utilisé TimeSeriesSplit [19], une variante qui préserve 1’ordre temporel en
créant des plages de validation toujours postérieures aux données d’entrainement.
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2.7.2 Optimisation avec GridSearchCV

La méthode GridSearchCV automatise la recherche des meilleures combinaisons d’hyper-
parametres grace a [19] :
— Une exploration systématique de toutes les possibilités d’une grille prédéfinie
— DL’évaluation objective des performances via la métrique neg_mean_squared_error (er-
reur quadratique moyenne négative)
— L’intégration native de notre stratégie TimeSeriesSplit pour le traitement des séries chro-

nologiques
TaBLE 2.2 — Configuration clé de GridSearchCV [19]

Parametre Role

estimator Algorithme ML a optimiser (ex : régression linéaire)

param grid Espace de recherche des hyperparametres (valeurs
discretes)

cv Stratégie de validation croisée (TimeSeriesSplit dans notre
cas)

scoring Meétrique d’évaluation des performances

n_jobs Accélération des calculs via parallélisation (utilisation de
plusieurs cceurs CPU)

Cette approche rigoureuse permet d’éviter le surapprentissage tout en identifiant les pa-
rametres qui maximisent la pertinence des prédictions sur des données futures.

Conclusion

En conclusion, ce chapitre nous a permis d’explorer en profondeur les fondements de 1’ap-
prentissage automatique, en présentant plusieurs types de modeles ainsi que leur fonctionne-
ment dans différents contextes. Chaque approche possede ses avantages et ses limites, et le
choix du modele dépend fortement de la nature du probleme a résoudre et des données dispo-
nibles.

Dans le chapitre suivant, nous allons nous concentrer sur méthodologie de I’étude et résultats
, en abordant les différentes étapes pour analyser les données et appliquer les techniques les plus
appropriées pour résoudre les défis identifiés.
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Etude de Cas et Résultats de Classification
Energétique

Dans la continuité des fondements théoriques abordés précédemment, ce chapitre présente
la démarche méthodologique adoptée pour la mise en ceuvre de notre étude sur la classifica-
tion énergétique des foyers. L’ objectif est de structurer le processus permettant de passer de la
donnée brute a une analyse intelligente et exploitable, en s’appuyant sur des outils et techniques
issus de I’apprentissage automatique.

Nous exposerons ainsi la logique générale suivie, depuis la préparation des données jusqu’a
I’application des modeles de classification. Sans entrer dans les détails techniques, ce chapitre
vise a montrer comment ces méthodes permettent de mieux comprendre les profils de consom-
mation et d’orienter les décisions en maticre de gestion énergétique.

Il sert également de base pour interpréter les résultats qui seront présentés par la suite, et
pour évaluer la pertinence des choix effectués au regard des objectifs fixés.
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3.1 Environnement de développement

Cette section décrit I’environnement de développement utilisé pour la mise en ceuvre des
modeles de prédiction de la demande d’électricité et d’équilibrage de charge. Nous aborderons
les outils, les bibliotheques et les technologies employés pour développer, tester et valider les
modeles de classification intelligente.

3.1.1 Langage de programmation

Pour mettre en ceuvre notre projet, nous avons choisi d’utiliser Python. Ce langage de pro-
grammation open source, interprété et de haut niveau, créé par Guido van Rossum et lancé en
1991, se distingue par sa lisibilité et sa grande polyvalence.

Il permet d’exprimer des concepts complexes avec moins de lignes de code qu’en C++ ou Java,
tout en supportant divers paradigmes de programmation, tels que 1’orienté objet, I’impératif, le
fonctionnel et le procédural.

En science des données et en apprentissage automatique, Python est particulierement prisé
pour sa syntaxe claire et sa communauté dynamique, qui enrichit constamment une vaste gamme
de bibliotheques et de frameworks adaptés a la manipulation de données, a la modélisation sta-
tistique, a I’apprentissage automatique et a I’apprentissage profond[25].

La figure 3.1 représente le logo Python

Ficure 3.1 — Logo de Python

3.1.2 Bibliotheques et frameworks pour la data science avec Python

Les outils suivants constituent les piliers fondamentaux de la science des données avec Py-
thon, fournissant des compétences clés pour manipuler efficacement les données, créer des vi-
sualisations pertinentes et concevoir des modeles d’apprentissage automatique et profond[25].
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Les piliers fondamentaux

e NumPy : C’est une bibliotheque qui offre des tableaux multidimen-
sionnels puissants et des fonctions mathématiques pour la manipulation
efficace de données numériques. Il est indispensable pour le traitement
de grands ensembles de données.

e Pandas : Cette bibliotheque offre des structures de données opti-
misées pour la science des données, telles que les DataFrames, ainsi que
des outils performants pour I’analyse et la manipulation des données.
Elle simplifie les taches de nettoyage, de tri, d’agrégation et de visuali-
sation des données.

Visualisation informative de données

e Matplotlib : Bibliotheque de base pour la création de graphiques et
de visualisations en Python, proposant une vaste sélection de types de
graphiques et de possibilités de personnalisation.

e Seaborn : C’est une bibliotheque, extension de Matplotlib, extension
de Matplotlib qui construit sur ses fonctionnalités pour créer des visua-
lisations statistiques attrayantes et informatives. Il est particulierement
utile pour la visualisation de données complexes.

e Plotly : Bibliotheque de visualisation interactive permettant de créer
des graphiques riches, personnalisables et dynamiques. Elle propose
une large variété de types de graphiques, incluant des visualisations en
3D et des graphiques interactifs, avec de nombreuses options de person-
nalisation.

Apprentissage automatique et apprentissage profond

e Scikit-learn : Bibliotheque complete d’algorithmes d’apprentis-
sage automatique couvrant des taches telles que la classification, la
régression et le clustering. Elle offre une interface simple et intuitive

pour la mise en ceuvre de modeles de machine learning.
e TensorFlow/PyTorch : Frameworks de calcul numérique avancés

congus pour la création et le déploiement de modeles d’apprentis-
sage profond. Ils fournissent des fonctionnalités robustes pour le
développement de réseaux neuronaux et les applications de deep lear-
ning. learning.

Bibliotheques statistiques

e SciPy : Il s’agit d’une bibliotheque de visualisation offrant des fonc-
tions statistiques avancées, notamment pour 1’analyse de distributions
de probabilité, les tests d’hypothese et I’analyse statistique.
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3.1.3 Environnement de développement intégré IDE

JupyterLab est un environnement de développement interactif qui permet de créer, modifier
et exécuter des documents Jupyter, comme les notebooks ou les fichiers texte.

Il est particulierement apprécié des data scientists, chercheurs et développeurs, grace a ses
nombreuses extensions personnalisables et son intégration avec la ligne de commande.

JupyterLab propose des fonctionnalités avancées telles que la visualisation de données, la
coloration syntaxique et la complétion automatique pour plusieurs langages, notamment Py-
thon, R et Julia [25].

La figure 3.2 représente le logo de Jupyterlab.

@
" SN _-;-‘g%_q

Jupyter

g

Ficure 3.2 — Logo de Jupyterlab

3.2 Approche 1 : classification des foyers et des appareils pour
I’optimisation de la consommation électrique résidentielle

Cette section est consacrée a 1’étude de cas portant sur la prévision de la demande en
électricité et I’optimisation de la répartition de charge a 1’aide de méthodes de classification
intelligente.

Nous décrivons d’abord les étapes de collecte et de préparation des données, en précisant la
maniere dont les informations ont été obtenues, nettoyées et structurées pour I’analyse.

Nous présentons ensuite les différentes stratégies de modélisation adoptées pour anticiper la
consommation énergétique et équilibrer la charge, en exposant les algorithmes d’apprentissage
automatique retenus ainsi que les justifications de leur choix.

Dans le cadre de cette étude, la résolution du probleme a reposé sur une démarche structurée
fondée sur la classification et I’analyse intelligente des données :

— Classification des consommateurs : Les utilisateurs ont été segmentés selon leur profil
de consommation énergétique. Cette classification permet de regrouper les comporte-
ments similaires afin d’adapter les stratégies d’optimisation.
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— Classification des plages horaires : La journée a été divisée en trois catégories tem-
porelles heures creuses, heures pleines et heures de pointe afin d’identifier les périodes
critiques et les opportunités de déplacement de charge.

— Typologie des machines : Les équipements ont été classifiés en deux groupes :
— Machines flexibles : leur fonctionnement peut étre déplacé sans impact majeur;
— Machines non flexibles : leur fonctionnement est contraint dans le temps.

— Stratégie d’optimisation : Une réallocation des machines flexibles vers les heures
creuses a été effectuée afin de lisser la courbe de demande et de réduire les pics de
consommation, contribuant ainsi a un meilleur équilibrage de la charge sur le réseau.

3.2.1 Collecte et chargement des données

Les données de consommation électrique ont été extraites a partir du fichier Excel fourni
par la plateforme Zenodo, dans le cadre d’une étude portant sur une communauté énergétique
résidentielle. Ce jeu de données couvre une période d’un an et contient des informations détaillées
sur la consommation horaire de 51 batiments, répartis entre 50 foyers et une bibliotheque muni-
cipale. Les données sont désagrégées par type d’appareil électroménager et incluent également
la production photovoltaique individuelle de chaque batiment.

Ces informations sont organisées selon différents profils d’utilisation, permettant une ana-
lyse fine des habitudes de consommation énergétique. Chaque batiment est identifié, et les
données sont structurées pour permettre une exploitation directe en apprentissage automatique,
notamment pour des tiches de classification ou de prédiction.

Nous avons utilisé la fonction pd.read_excel () de la bibliotheque pandas pour charger
les données a partir du fichier Excel correspondant.

La figure 3.3 illustre 1’étape de chargement des données.

Colonnes du dataset : ["Consumerl', "Consumer2', 'Consumer3', 'Consumer4’, 'Consumer5', 'Consumeré’, 'Consumer7', 'Consumerg', 'Consu
'"Consumerll’, "Consumerl2', 'Consumerl3', 'Consumerld', "Consumerl5', "Consumerlé’, 'Consumerl?’, 'Consume ', 'Consumerl3', ‘Consum
‘Consumer22’, ‘Consumer23’, ‘Consumer24', 'Consumer25', °“Consumer2e’, "Consumer2?7’, 'Consumer28®, 'Con 'y "Co ', 'Consum
‘Consumer33’, "Consumer34', 'Consumer35', 'Consumer36', "Consumer37', 'Consumer3g', 'Consumer3s', 'Consumerdd', 'Co ', "Consum
'Consumerdd’, "Consumerd5', 'Consumerd6', 'Consumerd?', 'Consumerd3', 'Consumerd4d', 'Consumer5e’]

Nombre de lignes : 96

Ficure 3.3 — Chargement des donnée

Pour chaque consommateur, nous disposons des mesures de consommation associées a
différents appareils électroménagers, tels que les climatiseurs (AC1 a AC4), le chauffe-eau, la
télévision, le micro-ondes, la bouilloire, 1’éclairage et le réfrigérateur. Ces données ont été ex-
traites et exploitées a 1’aide de la bibliotheque pandas.

La figure 3.4 illustre le Profil de consommation des appareils par foyer.
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Unnamed: @ Periods Total Consumption AC1 AC2 AC3 AC4 UWater heater
a a 1 2.964 9.8 8.8 2.0 @ @.e
1 1 2 2.584 @.e 9.9 ©.0 5] 2.8
2 2 3 3.871 ©.6 9.0 0.0 2 8.8
3 3 4 2.694 9.9 8.8 8.9 ] a.8
4 4 5 2.569 ©.8 8.8 8.0 5] a.e

TV Microwave Kettl Lighting Refrigerator

= S
g a.e 8.4 a.a @.0 .88
1 @.e 2. a.a 2.a@ .09
2 @.e 8.8 a.a a.a 8.8
3 a.e 8.8 a.a 2.0 2.14
4 @.e 8.a a.a .0 .80

Figure 3.4 — Illustration des profils de consommation des appareils par foyer.

3.3 Modeles d’apprentissage automatique

Apres avoir bien analysé notre dataset et comparé entre divers algorithmes de classification,
nous avons désigné les plus adaptés a notre problématique. On cite :

e kmeans clustering
e Forét aléatoire

e agglomerative clustering

3.3.1 C(lassification des consommateurs selon leur consommation

Le modele K-means a été retenu car il s’agit d’un algorithme de clustering a la fois simple,
rapide et efficace pour regrouper mes 50 consommateurs selon leur profil de consommation
énergétique. Sa simplicité d’application permet de segmenter les données en groupes distincts
par exemple : Faible, Moyen et Elevé tout en minimisant la variance intra-cluster. Cette ap-
proche convient parfaitement a mes données de consommation, préalablement normalisées, et
le choix de 3 clusters a été fixé pour refléter ces niveaux de consommation.

Création et entrainement du modele

Le modele K-means a été initialisé via KMeans (), puis entrainé sur les données grace a la
fonction £it () de I’objet kmeans model.

3.3.2 Equilibrage de la charge

Dans le cadre de 1’équilibrage de la charge énergétique, une double classification a été
réalisée : les machines ont été distinguées selon leur flexibilité d’usage, et les plages horaires
selon la demande (creuses, pleines, pointe).

Cette approche a permis de déplacer I'utilisation des équipements flexibles vers les heures
creuses, réduisant ainsi les pics de consommation et améliorant la répartition de la charge tout
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en favorisant des économies d’énergie.

e Classification des plages horaires

Le modele Random Forest a été retenu pour classifier les plages horaires (creuses, pleines,
pointe) en raison de sa robustesse, de sa capacité a modéliser des relations non linéaires et de sa
bonne performance sur des jeux de données de taille moyenne. En combinant plusieurs arbres
de décision, il offre une prédiction précise et limite le surapprentissage. Il exploite des variables
telles que I’heure, le jour ou la consommation moyenne pour détecter des schémas complexes
et classer efficacement les périodes selon leur niveau de demande énergétique.

Création et entrainement du modeéle : Le modele Forét Aléatoire pour la classification
a été initialisé a ’aide de RandomForestRegressor (), puis entrainé sur les données
d’apprentissage a I’aide de la méthode £it () de I’objet modele _rf model.

o (Classification des machines

L’ algorithme de clustering agglomératif a été choisi pour sa capacité a détecter des structures
complexes sans fixer le nombre de groupes a I’avance. Il permet de visualiser les similarités
entre machines via un dendrogramme, facilitant ainsi la distinction entre équipements flexibles
et non flexibles sur la base de leurs profils de consommation. Cette classification a été affinée
par une analyse comparative avec des seuils spécifiques (écart-type ; 0,2 kWh et corrélation
avec I’indicateur IsPeak ; 0,5), permettant d’identifier des machines telles que AC1, AC2, AC3,
Water Heater et Microwave comme flexibles, et TV, Lighting, Refrigerator comme non flexibles.

Le modele a ensuite ét€ appliqué aux données normalisées des machines (X_scaled_appliance)
a I’aide de la méthode fit_predict(), permettant d’attribuer automatiquement chaque
machine a un cluster en fonction de son profil de consommation énergétique.

3.3.3 Décalage des machines flexibles vers les heures creuses

Une stratégie de décalage a été mise en ceuvre pour réduire les pics de consommation en
déplacant la charge des machines flexibles vers les heures creuses. La journée a €té divisée en
trois plages (creuse, pleine, pointe), et seules les machines flexibles ont été ciblées.

La moitié de leur consommation en heures de pointe est transférée vers les heures creuses
du matin, I’autre moiti€ vers celles du soir.

La répartition est faite de facon équilibrée pour chaque consommateur, sans modifier la
consommation totale, ce qui est vérifié par une comparaison entre la charge initiale et ajustée.

3.4 Présentation des résultats

Cette section présente les résultats des modeles de prévision de la demande en électricité :
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3.4.1 Résultats de la Classification des consommateurs selon leur consom-
mation

La classification des consommateurs d’électricité consiste a regrouper les utilisateurs en
fonction de leur niveau de consommation énergétique. Cette démarche est essentielle pour ana-

lyser les comportements de consommation, adapter les politiques énergétiques et optimiser la
gestion du réseau é€lectrique.

En pratique, cette classification permet d’identifier trois grandes catégories :

— Faible consommation : utilisateurs économes ou peu actifs, souvent dotés d’équipements
limités ou d’une faible présence a domicile.

— Consommation moyenne : utilisateurs au profil standard, représentant la majorité des
foyers avec un usage régulier.

— Forte consommation : foyers a forte demande énergétique, possiblement liée a des
équipements énergivores, des surfaces plus grandes ou une occupation continue.

Classification des 50 Consommateurs par Consommation Totale”. Il montre trois groupes :
Faible (vert), Moyen (bleu) et Elevé (orange).

la figure 3.5 démontre la classification des consommateurs

Classification des 50 Consommateurs par Consommation Totale (Faible, Moyen, Elevé)
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Ficure 3.5 — Classification des consommateurs selon leur consommation avec k-means

3.4.2 Résultats de I’équilibrage de la charge

o resultats Classification des plages horaires
Le graphique présenté met en évidence la classification des 96 périodes journalieres (de 15

minutes chacune) en trois grandes catégories horaires, selon leur niveau moyen de consom-
mation électrique :

Mémoire de Master
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— Heures creuses (vert) : Ce sont les périodes ou la demande en électricité est la plus
faible, principalement localisées entre minuit et 6h du matin, puis entre 22h et minuit.
Ces plages horaires sont idéales pour le déplacement de la charge, notamment pour 1’ uti-
lisation des machines flexibles, afin d’alléger la pression sur le réseau.

— Heures pleines (jaune) : Elles correspondent a une consommation modérée, observée
généralement en début de matinée (6h—8h), en milieu de journée (12h-17h) et en
début de soirée (21h-22h). Elles représentent des périodes de transition énergétique
entre les creux et les pics de consommation.

— Heures de pointe (rouge) : Ces périodes sont marquées par une consommation maxi-
male, typiquement entre 8h et 12h puis entre 17h et 21h. Ce sont les moments les plus
critiques pour le réseau électrique, en raison d’une forte sollicitation des équipements
par les foyers.

la figure 3.6 démontre les résultats de la classification des plages horaires.

Classification des Heures de la Journée avec Random Forest (Barres)

5 Catégories

EEE Heures Creuses
Heures Pleines

HEl Heures de Pointe

Consommation Moyenne (kWh)

40 60 80 100
Périodes (15 min)

FiGure 3.6 — Résultats de la classification des plages horaires

e Résultats de la classification des machines Les équipements ont été classés en deux
catégories :

Les équipements électriques ont été classés en deux catégories principales selon leur capacité

a étre déplacés dans le temps :
— Machines flexibles : Ce sont des appareils pouvant étre déplacés dans le temps sans
impact majeur sur leur fonctionnement. Par exemple, les lave-linges ou les chauffe-eaux

Mémoire de Master
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programmables.

— Machines non flexibles : Ce sont des équipements dont le fonctionnement est fixe et

difficilement déplacable, comme les réfrigérateurs ou les systemes de chauffage central.

La classification hiérarchique ascendante (Agglomerative Clustering) a été utilisée pour
structurer cette séparation, en se basant sur les caractéristiques d’utilisation de chaque machine.
la figure 3.7 démontre les résultats de la classification des machines.

Cla=sification basée sur les Clusters

ACL:
ACZ:

AC3:

Flexible
Flexible
Flexible

Water heater:

T

Microwave:
Kettle:

Flexible
f: Non Flexible
Flexible
Flexible

Lighting: Mon Flexible
Refrigerator: MNon Flexible

Ficure 3.7 — Résultats de la classification des machines

o Résultats finale de la Stratégie d’équilibrage

La stratégie d’équilibrage appliquée, en décalant les machines flexibles vers les heures
creuses, a permis de réduire la charge pendant les périodes de pointe et d’améliorer la répartition
de la consommation sur I’ensemble de la journée.

la figure 3.8 démontre les résultats de la Stratégie d’équilibrage

Equilibrage de Charge

1750

1500

1250

1000

~
o
o

Consommation totale (kwh)

= Avant ajustement
Aprés ajustement
Heures de pointe

60 80 100
Périodes (15 min)

Ficure 3.8 — Résultats finale de la Stratégie d’équilibrage
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[’évaluation révele une charge totale initiale de 128302,86 kWh réduite a 54577,16 kWh

apres ajustement, avec une différence de 73725,70 kWh suggérant une possible erreur ou une
intention de réduire la consommation, malgré une charge déplacée limitée a 49,30 kWh.
La charge moyenne de pointe passe de 1399,81 kWh a 841,80 kWh, soit une réduction de
558,01 kWh, tandis que la variance diminue de 7936,89 kWh? a 1473,25 kWh? (réduction de
67938,50 kWh?), indiquant un équilibrage efficace des heures de pointe et une distribution plus
homogene.

la figure 3.9 démontre les résultats de la Stratégie d’équilibrage

Evaluation de 1'Equilibrage de Charge :

Charge totale initiale : 128382.86 kih

Charge totale aprés ajustement : 54577.16 kiWh

Différence de charge totale : 73725.70 kWh (devrait &tre proche de @)
Charge totale déplacée : 49.3@ kWh

Charge moyenne de pointe initiale (périodes 36-4%) : 1399.81 kuh
Charge moyenne de pointe ajustée (périodes 36-45) : 841.88 kih
Réduction de charge de pointe : 558.081 kih

Variance initiale de la consommaticn par période : 79386.89 kWh?
Variance ajustée de la consommation par période : 147325.39 kWh?

Réduction de la variance : -67938.50 kWh® (plus élevée, meilleur est 1'équilibrage)

FIGURE 3.9 — Résultats d’ Ajustement Energétique

3.5 Evaluation des modéeles
Apres I’entrailnement, nous avons évalué les modeles pour résoudre des problemes spécifiques
a I’aide de plusieurs métriques classiques, telles que I’ Accuracy et le F1-Score pour la classifi-

cation des plages horaires, ainsi que le Score de Silhouette pour la classification des consom-
mateurs et des machines.

Le tableau suivant présente les résultats obtenus :

TasLE 3.1 — Evaluation comparative des modeles selon la résolution de probleéme

Modele Résolution de probleme Métrique Valeur
K-Means Classification des consommateurs Score de Silhouette 0.8649
Agglomératif  Classification des machines Score de Silhouette 0.8300
Random Forest Classification des plages horaires ~ Accuracy 0.9000

F1-Score 0.8980
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3.6 Approche 2 : Anticipation des surcharges électriques par
classification supervisée et ajustement des usages flexibles

Dans le cadre de ce projet, nous avons développé une approche alternative intelligente de
prédiction de la demande d’électricité et d’équilibrage de charge a 1’échelle résidentielle. L’ ob-
jectif principal est d’anticiper les situations de surcharge au niveau des foyers et de proposer des
stratégies de décalage ciblé de la consommation électrique, notamment a travers les appareils
électroménagers flexibles.

L approche adoptée repose sur une succession d’étapes structurées, allant du prétraitement des
données brutes jusqu’a la recommandation finale d’actions de décalage. Chaque étape a été
pensée pour exploiter au mieux les caractéristiques temporelles, saisonnieres et contextuelles
des données issues de 500 foyers, tout en assurant une prise de décision individualisée.

L’ originalité de cette alternative réside dans 1’association de plusieurs techniques complémentaires :

— Le clustering horaire saisonnier permet d’identifier les périodes de forte et de faible
demande a partir des profils moyens de consommation.

— Une segmentation des appareils électroménagers selon leur comportement permet de
distinguer les équipements les plus propices au décalage.

— Une classification supervisée locale permet de prédire, pour chaque foyer, les situations
de surcharge électrique en fonction du contexte horaire et de la consommation observée.

— Enfin, une regle heuristique simple mais efficace permet de recommander le décalage
des appareils flexibles vers des périodes moins critiques.

L’ensemble de ces étapes constitue une chaine de traitement intelligente visant a simuler un
systeme de gestion active de la demande au sein de foyers résidentiels, sans recours a des ap-
proches de régression classique, souvent sujettes a sur-apprentissage dans ce type de données
complexes.

3.7 Prétraitement des données

Cette étape vise a transformer les données brutes collectées en un format exploitable pour
les analyses ultérieures, tout en assurant leur qualité et leur cohérence.

3.7.1 Description des données initiales

Le jeu de données comprend 100 000 enregistrements correspondant aux activations d’ap-
pareils électroménagers dans différents foyers. Chaque ligne représente une consommation
énergétique ponctuelle d’un appareil a un instant donné, avec les informations suivantes : un
identifiant unique du foyer (Home ID), le type d’appareil électroménager activé (Appliance
Type), la consommation instantanée en kWh (Energy Consumption), les informations tempo-
relles (Time et Date), la température extérieure en degrés Celsius (Outdoor Temperature), la
saison (Season) ainsi que le nombre de personnes dans le foyer (Household Size).
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Le jeu de données ne comporte aucune valeur manquante, ce qui a simplifié les étapes de
prétraitement. De plus, les types de données sont cohérents avec leur signification : les variables
numériques concernent principalement la consommation et la température, tandis que les va-
riables catégorielles décrivent les types d’appareils, les saisons et les identifiants de foyers.

3.7.2 Nettoyage et transformation

Les étapes suivantes ont été appliquées :

— Conversion du temps : fusion des colonnes Date et Time pour obtenir un timestamp
unique en format datetime.

— Tri temporel : les données ont été triées par timestamp afin d’assurer une cohérence
temporelle des analyses.

— Renommage des colonnes : uniformisation des noms de colonnes pour éviter les ca-
racteres spéciaux (par exemple, energy_consumption kwh).

— Ajout de colonnes temporelles dérivées : heure, timestamp, etc., ont été extraits pour
enrichir les analyses contextuelles.

— Filtrage éventuel des valeurs aberrantes : les valeurs extrémes de consommation et
de température ont été analysées, bien qu’aucune valeur aberrante significative n’ait été
détectée a ce stade.

3.7.3 Statistiques descriptives

Les statistiques globales montrent une moyenne de consommation énergétique par activa-
tion de 1,50 kWh, avec une valeur maximale de S kWh. La température extérieure varie entre
-10°C et 40°C, reflétant une couverture annuelle complete. La taille moyenne des foyers est
d’environ 3 personnes, ce qui suggere une population représentative de foyers standards.

3.7.4 Structuration finale du dataset

A T’issue du prétraitement, un jeu de données nettoyé et enrichi a été constitué. Il servira
de base aux €tapes suivantes de clustering, de classification et de recommandation. Les colonnes
principales de ce DataFrame final incluent : home_id, appliance_type, energy_consumption_kwh,
timestamp, season, household size, outdoor_temperature, ainsi que les variables tem-
porelles dérivées.
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3.8 Clustering horaire saisonnier

Afin d’identifier les plages horaires typiques de consommation (heures pleines vs heures
creuses), nous avons appliqué une méthode de clustering non supervisé basée sur les profils
horaires moyens.

3.8.1 Construction des profils horaires

Pour chaque saison (Winter, Spring, Summer, Fall), la consommation d’énergie a été agrégée
par heure sur I’ensemble des foyers. Cela a permis de construire, pour chaque saison, un vecteur
de 24 moyennes correspondant a la consommation moyenne a chaque heure de la journée.

Ces profils horaires saisonniers permettent de mettre en évidence les variations de charge
quotidiennes typiques selon les saisons.

3.8.2 Méthode de clustering

Le clustering a été réalisé a I’aide de I’algorithme K-Means, appliqué séparément pour
chaque saison. L’objectif est de segmenter les 24 heures en classes homogenes de consomma-
tion (par exemple, heures creuses et heures pleines).

Pour déterminer le nombre optimal de clusters, nous avons utilisé la méthode du coude (E!-
bow Method), basée sur 1’évolution de 1’inertie intra-cluster. Cette méthode a montré de maniére
cohérente que 2 clusters étaient suffisants pour chaque saison, ce qui correspond intuitivement
a deux niveaux de consommation distincts : heures creuses et heures pleines.

3.8.3 Résultats du clustering

Chaque heure de la journée a ainsi été étiquetée, pour chaque saison, comme appartenant
soit a une période de forte consommation (peak), soit a une période de faible consommation
(offpeak). Ce découpage horaire typologique a été intégré dans le dataset principal sous la
forme d’une nouvelle variable catégorielle : period_type.

3.8.4 Visualisation et interprétation

Des courbes horaires moyennes par saison ont été tracées avec les clusters superposés, ce
qui a permis de visualiser les découpages temporels obtenus. Ces clusters refletent des com-
portements typiques attendus, comme des pointes de consommation en soirée en hiver, ou des
creux en fin de nuit.

Ces informations joueront un role essentiel dans les étapes ultérieures, notamment pour la
prédiction des surcharges et la recommandation de décalage vers les heures les moins sollicitées.

Les figures 3.10 suivantes illustrent la sélection du nombre optimal de clusters et la segmenta-
tion horaire résultante :
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Ficure 3.10 — En haut : méthode du coude montrant que k = 2 est optimal pour le clustering
horaire. En bas : visualisation des clusters horaires pour la saison d’automne distinguant les
heures creuses et pleines.

3.9 Segmentation des appareils électroménagers

Dans le but d’identifier les équipements électroménagers susceptibles d’étre décalés dans le
temps sans altérer le confort des utilisateurs, une segmentation non supervisée des appareils a
été réalisée.

3.9.1 Construction des descripteurs

Chaque type d’appareil a été€ représenté par un ensemble de descripteurs statistiques construits
a partir des historiques d’activations :

— mean_energy : consommation moyenne d’énergie (kWh),

— std_energy : écart-type de la consommation,

— usage_count : fréquence d’utilisation totale,

— avg_hour : heure moyenne d’utilisation,

— std hour : dispersion horaire des activations.
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Ces variables ont été extraites pour chaque type d’appareil, puis normalisées afin de garantir
I’équité entre les différentes échelles de mesure.

3.9.2 Méthode de clustering

Un clustering a été réalisé a 1’aide de 1’algorithme K-Means. Pour évaluer le nombre op-
timal de clusters, nous avons utilisé le silhouette score, une métrique qui mesure la qualité de
séparation entre les clusters.

La figure 3.11 suivante illustre 1’évolution du silhouette score pour différentes valeurs de
k:

Silhouette Score vs. Nombre de clusters

0.20
0.18 -
0.16

0.14 -

Silhouette Score

0.12 ~

0.10 A

T T T
2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 5.5 6.0
MNombre de clusters

Ficure 3.11 — Evolution du silhouette score en fonction du nombre de clusters.

La valeur optimale a été atteinte pour k = 3, ce qui a guidé le choix du parametre dans
I’algorithme K-Means.

3.9.3 Résultats du clustering

Les appareils ont ainsi été répartis en trois groupes :

— Cluster 0 (flexibles) : appareils a faible consommation, grande variabilité horaire, et
utilisations fréquentes (ex. : micro-ondes, machine a laver),

— Cluster 1 (non-flexibles) : appareils a consommation élevée, souvent utilisés a des
heures fixes (ex. : lumigres),

— Cluster 2 (semi-flexibles) : appareils intermédiaires, tels que le chauffage et le climati-
seur.

3.9.4 Visualisation des clusters

Afin de visualiser les résultats du clustering dans un espace a deux dimensions, une Analyse
en Composantes Principales (PCA) a été appliquée sur les descripteurs des appareils. Cette
méthode de réduction de dimension permet de projeter les appareils dans un plan 2D tout en
conservant I’essentiel de la variance du jeu de données.
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Cette projection facilite I’interprétation des groupes formés par 1’algorithme de clustering.
Les appareils appartenant a un méme cluster se retrouvent proches dans cet espace réduit, ce
qui permet d’observer leur séparation naturelle :

Clustering des appareils (k=3) - Flexibilité par PCA
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Ficure 3.12 — Visualisation des clusters d’appareils électroménagers

3.10 Classification de la surcharge des foyers

3.10.1 Objectif de la classification

L’objectif de cette étape est de prédire, a un instant donné, si un foyer est en situation de
surcharge électrique. Pour cela, nous avons défini une variable binaire is_overloaded : un
foyer est considéré comme surchargé lorsque sa consommation totale dépasse le 60° percentile
de sa propre distribution de consommation.

3.10.2 Construction du dataset

Le dataset utilisé pour la classification est construit a partir des activations agrégées par pas
de temps fixe (15 minutes), en regroupant toutes les consommations d’un foyer a un instant
donné. Chaque ligne représente donc un point temporel d’un foyer, enrichi par des variables
contextuelles :

— hour : heure de la journée,

— season_enc : saison encodée,

— outdoor_temperature_(°c) : température extérieure,
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— household_size : taille du foyer,
— flexibility level : type d’appareils utilisés a cet instant (issu du clustering précédent),
— period_type_enc : type de plage horaire ( peak / offpeak ) encodé.

3.10.3 Sélection des variables explicatives

Trois méthodes complémentaires de sélection de variables ont été testées pour identifier les
variables les plus pertinentes :
— Corrélation absolue : mesure la corrélation linéaire (positive ou négative) entre chaque
variable et la variable cible.
— Random Forest Importance : importance des variables mesurée via I’impact sur les
arbres de décision (réduction de I’'impureté moyenne).
— Mutual Information : mesure la dépendance non linéaire entre les variables et la cible.
En nous basant sur la méthode la plus robuste (Random Forest), nous avons retenu les va-
riables suivantes pour I’entrainement final :

outdoor_temperature_(°c), flexibility_level, hour, household_size,
season_enc

3.10.4 Modeles de classification testés

Deux modeles supervisés ont é€té comparés :

— Régression logistique : modele linéaire avec régularisation L2, optimisé par validation
croisée via GridSearchCV.

— K-Nearest Neighbors (KNN) : modele non paramétrique basé sur les plus proches
voisins, avec recherche des meilleurs hyperparametres (distance, nombre de voisins,
pondération).

Résultats optimaux obtenus apres optimisation :

— Logistic Regression : C = 0.01, penalty = ’12’, solver = ’1lbfgs’

— KNN :n.neighbors = 9, metric = 'manhattan’, weights = ’distance’

3.10.5 Evaluation des performances

Les performances ont été évaluées a 1’aide de validation croisée (GridSearchCV, 5 folds),
en utilisant plusieurs métriques : accuracy, precision, recall, F1-score.

Résultats pour la régression logistique (optimisée) :
— Accuracy : 76 %
— Fl-score global : 0.75
— Rappel (Surchargé) : 0.87
— Précision (Surchargé) : 0.76

Résultats pour KNN (optimisé) :
— Accuracy : 711%
— Fl-score global : 0.71
— Rappel (Surchargé) : 0.77
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— Précision (Surchargé) : 0.75
Ces résultats montrent que la régression logistique offre de meilleures performances glo-
bales sur notre dataset, notamment en termes de précision et de rappel sur la classe minoritaire.

La figure 3.13 suivante compare les performances des deux modeles a I’aide des principales
métriques d’évaluation (accuracy, precision, recall, F1-score) :

[] Comparaison des performances des modéles
1.0
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Ficure 3.13 — Comparaison des performances des modeles de classification selon les principales
métriques.

3.11 Recommandation de décalage d’activation d’appareils

3.11.1 Objectif

L’ objectif de cette étape est de proposer une action corrective simple en cas de surcharge
électrique d’un foyer, via le décalage intelligent de certains appareils électroménagers. L’ ap-
proche choisie repose sur une regle heuristique efficace et facilement applicable dans un
systeéme automatisé.

3.11.2 Regle heuristique de décalage

La regle mise en place s’appuie sur les résultats précédents (classification de la surcharge,
typologie horaire et flexibilité des appareils). Elle se formule comme suit :

Mémoire de Master
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Si un foyer est en surcharge (is_overloaded = 1) et que l’activation se produit
en heure de pointe (period_type = peak), alors :

— Identifier les appareils actifs a cet instant,

— Siun ou plusieurs de ces appareils sont de type flexible ou semi-flexible,
— Recommander le décalage de leur activation vers une heure creuse ou normale.

Cette stratégie vise a réduire la consommation instantanée sans affecter les appareils cri-
tiques (non-flexibles). Elle privilégie les appareils dont le report dans le temps est acceptable.

3.11.3 Visualisation de I’effet du décalage

La figure 3.14 suivante illustre la différence de charge d’un foyer avant et apres 1”application
de la regle de décalage :
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FiGure 3.14 — Impact de la stratégie de décalage sur la charge électrique

On y observe une baisse significative de la charge ( énergie gagnée : 18.49 kWh ) et une
réduction des pics de consommation.
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3.12 Discussion

Dans le cadre de ce travail, deux approches ont été développées afin d’optimiser la gestion
énergétique résidentielle et d’anticiper les situations de surcharge dans un contexte intelligent.

La premiere approche s’inscrit dans une logique d’optimisation de la consommation électrique,

a travers une classification multi-niveaux appliquée aux foyers, aux plages horaires et aux appa-
reils électroménagers. Elle repose sur un enchainement de techniques adaptées a chaque sous-
probleme. Tout d’abord, une classification des foyers a €té réalisée par clustering K-means,
permettant de segmenter les utilisateurs selon leur niveau de consommation (basse, moyenne,
élevée). Ensuite, pour identifier les plages horaires critiques (heures pleines et heures creuses),
une classification supervisée a été effectuée a I’aide de 1’algorithme Random Forest, qui a per-
mis de prédire les périodes de forte charge en fonction de caractéristiques temporelles et sai-
sonnieres. Enfin, pour distinguer les appareils flexibles (dont I'usage peut €tre décalé) des non
flexibles, un clustering hiérarchique agglomératif a été utilisé, en se basant sur des descripteurs
comme la puissance, la durée d’utilisation et la fréquence d’activation. Cette approche combinée
permet non seulement d’identifier les comportements énergétiques, mais aussi d’élaborer une
stratégie de déplacement intelligent de la charge, en réaffectant les usages flexibles aux heures
les moins critiques. Elle est particulierement efficace pour répartir la demande de maniere proac-
tive sans perturber le confort des usagers.

La deuxieme approche, complémentaire, adopte une démarche purement prédictive, visant
a anticiper les surcharges électriques. Contrairement a la premiere, elle repose sur des tech-
niques de classification supervisée, et utilise deux modeles : le K-Nearest Neighbors (KNN) et
la régression logistique. Apres un important travail de prétraitement, incluant la structuration
des profils horaires et la sélection de variables explicatives (nombre d’appareils actifs, durée
d’utilisation, saison, etc.), ces modeles ont été entrainés pour prédire la probabilité d’apparition
d’une surcharge dans un foyer donné. KNN permet de classer un nouveau cas en fonction de ses
voisins les plus proches, tandis que la régression logistique fournit une estimation probabiliste
et interprétable. Une fois la surcharge détectée ou prédite, une régle heuristique de décalage a
été définie, afin de proposer aux utilisateurs un réajustement de leurs usages vers des plages
moins sollicitées. Cette approche permet une gestion dynamique des pics de consommation, en
s’appuyant sur des décisions contextuelles basées sur les données en temps réel.

En définitive, ces deux approches, bien que différentes sur le plan algorithmique, sont
complémentaires dans leurs finalités. La premiere, orientée vers la planification et I’optimisa-
tion en continu, repose sur une stratégie de segmentation intelligente et de réaffectation des
usages; la seconde, centrée sur la prévision et la réaction rapide, permet une anticipation des
anomalies et une réponse ciblée. Leur intégration dans un méme systeme énergétique intelligent
permettrait de concilier efficacité, adaptabilité et résilience face aux contraintes croissantes des
réseaux électriques.
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Conclusion

Ce chapitre a présenté 1’application concrete de notre approche fondée sur 1’intelligence
artificielle pour une gestion optimisée de la consommation électrique. Grace a I’utilisation d’al-
gorithmes de classification, nous avons pu segmenter les consommateurs, identifier les périodes
critiques et simuler un déplacement de charge.

Les résultats obtenus montrent une amélioration significative de I’équilibrage énergétique,
confirmant la pertinence de notre méthode. Cette démarche ouvre des perspectives prometteuses
pour une gestion plus efficace et durable de la demande en é€lectricité.
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Conclusion générale

Face aux défis croissants de gestion énergétique dans un monde de plus en plus inter-
connecté, ce mémoire a proposé une démarche innovante articulée autour de la classification
intelligente des foyers pour un équilibrage optimal de la charge électrique. En nous inscri-
vant dans une logique d’intelligence artificielle appliquée a la transition énergétique, nous
avons développé deux approches complémentaires qui, chacune a leur maniere, ont apporté
des réponses concretes a la problématique étudiée.

La premiere approche a permis de segmenter finement les consommateurs et leurs appa-
reils, révélant des profils types sur lesquels des stratégies ciblées d’optimisation ont pu étre
construites. Cette vision granulaire de la consommation a ouvert la voie a des ajustements précis
et adaptatifs, contribuant ainsi a un allegement des charges aux heures critiques, sans compro-
mettre le confort des utilisateurs.

La seconde approche, davantage tournée vers I’ anticipation, a introduit un mécanisme prévisionnel

capable de détecter les situations de surcharge potentielle. En s’appuyant sur des modeles de
classification supervisée, elle a montré qu’il est possible non seulement de diagnostiquer les
risques, mais aussi de recommander intelligemment des ajustements d’usage, renforcant ainsi
la résilience du systeme électrique résidentiel.

Ces résultats, confirment I’efficacité de notre démarche et I’importance d’une modélisation
centrée sur les comportements réels des consommateurs. Ils illustrent la capacité des outils
d’analyse avancée a transformer des données brutes en leviers d’action intelligents, au service
d’une gestion énergétique plus fine et plus durable.

Au-dela des résultats obtenus, ce travail ouvre des perspectives de recherche prometteuses.
L’intégration de données en temps réel via les compteurs intelligents, 1’extension de notre
méthodologie a d’autres types d’environnements (industriels ou tertiaires), ou encore 1’ex-
ploration de modeles hybrides combinant apprentissage automatique et optimisation multi-
objectifs, constituent autant de voies a approfondir. De plus, la prise en compte de dimensions
socio-comportementales ou économiques pourrait enrichir la personnalisation des stratégies
proposées.

En définitive, ce mémoire se veut une contribution engagée a la convergence entre science
des données et transition énergétique. Il affirme que I’intelligence artificielle, lorsqu’elle est
orientée vers des objectifs durables et humains, peut devenir un puissant catalyseur de change-
ment dans les usages quotidiens de 1’énergie.
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Résumé

Dans un contexte de transition énergétique, la gestion intelligente de la consommation
d’électricité représente un enjeu crucial. Ce mémoire explore I’optimisation de la demande
énergétique a travers une classification intelligente des foyers et un équilibrage dynamique de
la charge. Contrairement aux approches classiques axées sur la prévision globale de la demande,
notre démarche s’appuie sur une segmentation fine des profils de consommation dans le but de
déplacer certaines charges vers les heures creuses, sans compromettre le confort des usagers.

Pour cela, nous avons mis en ceuvre plusieurs algorithmes d’apprentissage automatique, no-
tamment K-means, 1’agglomératif hiérarchique et Random Forest. Ces techniques ont permis
de classer les foyers selon leurs habitudes de consommation, d’identifier les périodes critiques,
et de distinguer les appareils électriques flexibles de ceux qui ne le sont pas. Cette classification
a servi de base a une simulation de déplacement de charge visant a équilibrer la consommation
énergétique.

Les résultats obtenus montrent que notre approche contribue efficacement a la réduction des
pics de consommation, a I’amélioration de la stabilité du réseau, ainsi qu’a une utilisation plus
rationnelle de 1’électricité au niveau domestique.

Mots-clés : Transition énergétique, Apprentissage automatique (Machine Learning), Clas-
sification des foyers, Equilibrage de charge, K-means, Random Forest, Clustering hiérarchique,
Consommation d’électricité.

Abstract

In the context of the energy transition, the intelligent management of electricity consump-
tion represents a critical challenge. This thesis explores the optimization of energy demand
through intelligent household classification and dynamic load balancing. Unlike traditional ap-
proaches focused on forecasting overall demand, our approach relies on a detailed segmentation
of consumption profiles with the goal of shifting certain loads to off-peak hours, without com-
promising user comfort.

To achieve this, we implemented several machine learning algorithms, including K-means,
hierarchical agglomerative clustering, and Random Forest. These techniques made it possible
to classify households based on their consumption habits, identify critical time periods, and dis-
tinguish flexible electrical appliances from non-flexible ones. This classification served as the
basis for simulating load shifting aimed at balancing energy consumption.

The results show that our approach effectively contributes to reducing consumption peaks,
improving grid stability, and promoting more efficient use of electricity at the household level.

Keywords : Energy transition, Machine learning, Household classification, Load balancing,
K-means, Random Forest, Hierarchical clustering, Electricity consumption.
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