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2.1 Introduction 
Notre outil doit être capable de fournir des prédictions et des classifications de chaque flux 

ĠŶeƌgĠtiƋue. L͛oďjeĐtif fiŶal est le pilotage des fluǆ ĠŶeƌgĠtiƋues et la staďilisatioŶ du ƌĠseau ĠleĐtƌiƋue 
au niveau local. Cela demande une sureté dans la qualité de la prédiction des différents flux 

ĠŶeƌgĠtiƋues d͛autaŶt plus au Ŷiǀeau d͛uŶ sǇstğŵe tel Ƌu͛uŶe ŵaisoŶ  

 

Figure 26 : Aide pouƌ la leĐtuƌe du doĐuŵeŶt assoĐiĠe auǆ diffĠƌeŶts Đhapitƌes et au pƌoĐessus gĠŶĠƌale d’aide à la dĠĐisioŶ 

Comme décrit dans le chapitre 3 pour la définition des acteurs, dans ceƌtaiŶs Đas, l͛oďjeĐtif Ŷ͛est 
pas d͛aǀoiƌ seuleŵeŶt uŶe iŶfoƌŵatioŶ la plus pƌĠĐise eŶ teƌŵes de pƌĠdiĐtioŶs ĠŶeƌgĠtiƋues ŵais 
d͛aǀoiƌ paƌ eǆeŵple uŶ eŶseŵďle de Đhaƌges à ĠteiŶdƌe à uŶ iŶstaŶt doŶŶĠ.  

Les différents flux énergétiques seront caractérisés par des classes représentées par une 

gaussieŶŶe Ƌu͛il s͛agiƌa de pƌĠdiƌe pouƌ l͛heuƌe suiǀaŶte. 

 Méthodes  de  prédiction 

des flux énergétiques 
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Paƌ eǆeŵple, deuǆ Đlasses alluŵĠes et ĠteiŶtes suffiƌaieŶt à ĐaƌaĐtĠƌiseƌ l͛eau Đhaude et le 
Đhauffage pouƌ l͛heuƌe suiǀaŶte ou encore une caractérisation précise du pic de puissance liée à la 

ĐoŶsoŵŵatioŶ ĠleĐtƌiƋue si l͛eŶtƌepƌise ĐoŶŶeĐtĠe est souŵise à Đe sǇstğŵe de faĐtuƌatioŶ. UŶe Ġtude 
spécifique du pic de puissance lié à la production permettrait également de prévenir les moments les 

moins fréquents mais les plus importants pour la stabilisation du micro-réseau.  

Si la classe est connue au préalable et que l'opération de classement consiste à analyser les 

caractéristiques des individus pour les placer dans une classe, la méthode est dite «supervisée». Dans le 

cas contraire, la méthode est «non-supervisée», ce vocabulaire étant issu de l'apprentissage 

automatique tiré des modèles non linéaires. 

2.2 AppƌeŶdƌe du passĠ pouƌ pƌĠdiƌe l͛aǀeŶiƌ 
La consommation d'électricité est historiquement enregistrée à l'aide de compteurs 

électromécaniques à simple ou double tarif. La lecture des compteurs s'effectue chez le consommateur, 

une ou deux fois par année.  

Aujouƌd͛hui, les Đoŵpteuƌs ŶuŵĠƌiƋues soŶt Đapaďles de ƌeleǀeƌ la ĐoŶsoŵŵatioŶ, la pƌoduĐtioŶ 
aiŶsi Ƌue tout paƌaŵğtƌe liĠ à l͛Ġtat du réseau à chaque seconde près. En France, 35000 compteurs 

iŶtelligeŶts seƌoŶt iŶstallĠs d͛iĐi ϮϬϮϭ.  

En Suisse romande, le projet Green E-Value [GRE-2014] propose un portail accessible aux 

propriétaires des immeubles et aux locataires qui leur fournit les informations de consommation et 

pƌopose des ĐoŶseils d͛ĠĐoŶoŵie d͛ĠŶeƌgie. DaŶs les loĐauǆ ĐoŵŵuŶs, des écrans indiquent les 

ĐoŶsoŵŵatioŶs ŵoǇeŶŶes des logeŵeŶts et peƌŵetteŶt auǆ loĐataiƌes de s͛autoĠǀalueƌ et d͛aŵĠlioƌeƌ 
leur comportement. 

Ainsi les données relatives à la consommation et à la production sont ou seront collectées dans 

quelques années sur des millions de logements. Associées à des bases de données météorologiques déjà 

existantes depuis des dizaiŶes d͛aŶŶĠes comme par Météo France ou Météo Suisse, il sera possible de 

créer des bases de données conséquentes relatives à un système comme une maison. Ces bases de 

données créées dans le cadre de cette thèse sont développées dans le chapitre 3. Cela permet à partir 

d͛eǆtƌaĐtioŶ de ĐoŶŶaissaŶĐes dĠǀeloppĠes daŶs le Đhapitƌe ϰ de ŵodĠliseƌ suƌ plusieuƌs ŵois ou suƌ 
plusieurs années le comportement ĠŶeƌgĠtiƋue d͛uŶ sǇstğŵe. DaŶs Ŷotƌe Đas, uŶe ŵodĠlisatioŶ est 
propre à chaque flux et un modèle spécifique est créé pour modéliser le besoin en chauffage, en eau 

chaude sanitaire, en USE et la production solaire. 

Pour chacun de ces flux, une base de données est créée et une partie de ces données est utilisée 

pour entraîner un modèle linéaire ou non linéaire. Une autre partie de ces données est utilisée pour 

tester le modèle entraîné. Il est possible également de rappƌeŶdƌe les ŵodğles au ďout d͛uŶe pĠƌiode 

prédéfinie.  

https://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_automatique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_automatique
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2.3 Méthodes linéaires 
L͛uŶe des ŵĠthodes les plus ĐlassiƋues est uŶe régression linéaire. Avec y la variable aléatoire 

réelle à expliquer (variable endogène, dépendante ou réponse) et x la variable explicative ou effet fixe 

(exogène). Elle est toujouƌs utilisĠe pouƌ des pƌĠdiĐtioŶs de la ĐoŶsoŵŵatioŶ d͛ĠŶeƌgie totale [ZAM-

2013].  

Nous avons : 

ݕ =  ݂ሺݔሻ = ߚ   + ݔଵߚ +  �      (2.1) 

En statistique, les modèles ARMA (modèles autorégressifs et moyenne mobile), ou aussi modèles 

de Box-Jenkins, sont les principaux modèles de séries temporelles. Les modèles ARIMA permettent de 

traiter les séries non stationnaires après avoir déterminé le niveau d'intégration. Le modèle ARIMA ou 

ARMA souffre d'une lacune majeure puisƋu͛il est incapable de traiter plusieurs variables. 

Pour contourner ce problème, il faut pouvoir généraliser le modèle ARIMA dans le cas à plusieurs 

variables décrit dans [SIM-1980] nommé VAR pour (Vector Auto Regressive). Mais, contrairement au 

modèle structurel à plusieurs variables, dans les modèles VAR, toutes les variables sont endogènes. Ces 

modèles (ARIMA et VAR) ne permettent de traiter que des phénomènes qui sont linéaires ou 

approximativement (par exemple le PIB) mais ne permettent pas d͛ideŶtifieƌ les propriétés des 

phénomènes qui sont non linéaires.  

2.4 Méthodes non linéaires 

2.4.1 Réseau de neurones 

Un réseau de neurones artificiels est un ensemble d'algorithmes dont la conception est à 

l'origine très schématiquement inspirée du fonctionnement des neurones biologiques. Nous retrouvons 

plusieurs types de réseau de neurones qui ont chacun leurs spécificités, avantages et inconvénients.  

Un réseau de neurones est en général composé d'une succession de couches dont chacune 

prend ses entrées sur les sorties de la précédente. À chaque synapse est associé un poids synaptique, de 

sorte que les neurones de la couche précédente sont multipliés par ce poids, puis additionnés par les 

neurones de niveau i. Le neurone reçoit des neurones en amont un certain nombre de valeurs via ses 

connexions synaptiques, et il produit une certaine valeur en utilisant une fonction d͛aĐtiǀatioŶ appelĠe 

aussi fonction de combinaison. Cette fonction peut être formalisée comme étant une fonction vecteur-à-

scalaire, notamment : 

 Les réseaux de type MLP (multi-layer perceptron) calculent une combinaison linéaire des 

eŶtƌĠes, Đ͛est-à-dire que la fonction de combinaison renvoie le produit scalaire entre le vecteur 

des entrées et le vecteur des poids synaptiques. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Statistique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Gwilym_Jenkins
https://fr.wikipedia.org/wiki/S%C3%A9ries_temporelles
https://fr.wikipedia.org/wiki/Christopher_A._Sims
https://fr.wikipedia.org/wiki/Neurone
https://fr.wikipedia.org/wiki/Synapse
https://fr.wikipedia.org/wiki/Vecteur
https://fr.wikipedia.org/wiki/Scalaire
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 Les réseaux de type RBF (radial basis function) ĐalĐuleŶt la distaŶĐe eŶtƌe les eŶtƌĠes, Đ͛est-à-dire 

que la fonction de combinaison renvoie la norme euclidienne du vecteur issu de la différence 

ǀeĐtoƌielle eŶtƌe les ǀeĐteuƌs d͛eŶtƌĠes. 

Nous pouvons citer les plus utilisés dans le domaine de la prédiction énergétique comme la 

famille des ANN (Artificial Neural NetworkͿ aǀeĐ l͛uŶ des plus polaiƌes, le MLP (Multi Layer Perceptron) 

[BER-2010]. 

Dans le MLP, les neurones d'une couche sont reliés à la totalité des neurones des couches 

adjacentes. Ces liaisons sont soumises à un coefficient altérant l'effet de l'information sur le neurone de 

destination (Figure 27). Le poids de chacune de ces liaisons est l'élément clef du fonctionnement du 

réseau : la mise en place d'un Perceptron multicouche pour résoudre un problème passe donc par la 

détermination des meilleurs poids applicables à chacune des connexions inter-neuronales [ONO-2000] 

[BER-2010].  

  

Figure 27 : Représentation d'un réseau de neurones [BER-2010] 

Le Ŷoŵďƌe de ĐouĐhes, le Ŷoŵďƌe de ŶeuƌoŶes daŶs ĐhaƋue ĐouĐhe, aiŶsi Ƌue d͛autƌes 
paƌaŵğtƌes, dĠteƌŵiŶeŶt Đe Ƌue l͛oŶ Ŷomme la « structure » du réseau qui définissent nos paramètres 

de configuration : 

 Le nombre de couches cachées 

 Le nombre de neurones par couche cachée 

 Le Ŷoŵďƌe ŵaǆiŵuŵ d’itĠƌatioŶs pouƌ l’appƌeŶtissage 

Au seiŶ de Đette stƌuĐtuƌe, ĐhaƋue ŶeuƌoŶe est ĐoŶŶeĐtĠ à l͛eŶseŵďle des ŶeuƌoŶes des deux 

couches voisines (supérieure et inférieure). Ces connections entre neurones sont dotées de poids qui 

soŶt dĠteƌŵiŶĠs loƌs de la phase d͛eŶtƌaîŶeŵeŶt, phase daŶs laƋuelle Ŷous  présentons au réseau des 

données d͛eŶtƌĠe, telles Ƌue des statistiƋues suƌ la consommation électrique, des données 

météorologiques, ŵĠtĠos, aiŶsi Ƌue la soƌtie dĠsiƌĠe, telle Ƌu͛uŶe ǀaleuƌ de prédiction horaire. Une fois 

la phase d͛eŶtƌaîŶeŵeŶt teƌŵiŶĠe et les poids dĠteƌŵiŶĠs, le ƌĠseau de ŶeuƌoŶes est pƌġt pouƌ la phase 
de prédiction basée sur les données de test. 

Dans la famille des réseaux de neurones, nous trouvons également le PNN (Perceptron Neural 

Network) ou encore le SVM (Support Vector Machine). 



Contribution à la mise au point d͛un pilotage énergétique décentralisé par prédiction 

Centre RAPSODEE, UMR 5302 CNRS, IMT – MiŶes d͛Alďi | Institut Informatique de gestion 54 

 

Concernant les PNN, cet algorithme génère des règles basées sur des données numériques. 

Chaque règle est définie comme une fonction gaussienne de grande dimension qui est ajustée par deux 

seuils, theta moins et theta plus, qui décriveŶt l͛aiƌe de ĐoŶflit ;Figuƌe Ϯϴ). Chaque fonction gaussienne 

est définie par un vecteur central (à partir de la première instance couverte) et un écart type qui est 

ajusté pendant la formation pour couvrir uniquement les instances non conflictuelles.  

L͛uŶe des foƌĐes ŵajeuƌs des ƌĠseauǆ de ŶeuƌoŶes est la technique de back propagation qui est 

foŶdaŵeŶtale pouƌ l͛eŶtƌaîŶeŵent et est le secret du « deep learning » : depuis la couche de sortie, 

l͛eƌƌeuƌ d͛estiŵatioŶ qui est faîte duƌaŶt l͛eŶtƌaîŶeŵeŶt est pƌopagĠe eŶ aƌƌiğƌe daŶs ĐhaƋue ĐouĐhe de 
neuroŶe et Đoƌƌige les poids des ĐoŶŶeĐtioŶs pouƌ ŵiŶiŵiseƌ l͛eƌƌeuƌ. 

 

Figure 28: Paramètres de configuration de l'algorithme PNN qui correspondent à la délimitation de la zone de conflit [BER-
2010] 

Les Support Vector Machine nommé SVM sont des classificateurs qui permettent de traiter des 

problèmes de discrimination non linéaire [BER-2010]. Le cas simple est le cas d'une fonction 

discriminante linéaire, obtenue par combinaison linéaire du vecteur d'entrée  ݔ =  ሺݔଵ, … . . ,  ሻ் , avecݔ

un vecteur de poids ݓ =  ሺݓଵ, … . . , ሻݔሻ் ℎሺݓ = ݔ ்ݓ        (2.2)ݓ +

 

Il est introduit dans les SVM la notion de marge maximale qui est la distance entre la frontière de 

séparation et les échantillons les plus proches (Figure 29). Ces derniers sont appelés des vecteurs 

supports. La frontière de séparation est choisie comme celle qui maximise la marge.  

https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89chantillon_(statistiques)
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Figure 29 : Représentation de la notion de marge ϒ dans le cas de séparation de deux classes [BER-2010] 

Pouƌ ƌĠsoudƌe des pƌoďlğŵes ŶoŶ liŶĠaiƌes, l͛idĠe des SVM est de reconsidérer le problème dans 

un espace de dimension supérieure, éventuellement de dimension infinie. Il est appliqué aux vecteurs 

d'entrée  une transformation non-linéaire appelé fonction noyau. Plusieurs fonctions noyaux sont 

intégrées dans des outils de prédictions comme les RBF, Hyper tangentes ou polynomiales décrites dans 

[BER-2010]. 

La fonction noyau RBF pour Radial Basic FoŶĐtioŶ a ĠtĠ ƌeteŶue pouƌ l͛eŶseŵďle de Ŷos 
classifications qui nous a fourni nos meilleurs résultats en test. 

2.4.2 Les arbres de décision 

Les aƌďƌes de dĠĐisioŶ soŶt l͛uŶe des stƌuĐtuƌes de doŶŶĠes ŵajeuƌes de l͛appƌeŶtissage 
statistique. Leur structure arborescente les rend lisibles par un être humain, ĐoŶtƌaiƌeŵeŶt à d͛autƌes 
approches où le prédicteur construit est une « boîte noire » comme les réseaux de neurones. Cette 

faĐultĠ de leĐtuƌe est possiďle puisƋu͛uŶ aƌďƌe de dĠĐisioŶ fait uŶe sĠleĐtioŶ eǆpliĐite des paƌaŵğtƌes 
Ƌu͛il utilise eŶ eǆploitaŶt uŶ Đƌitğƌe de ƋuaŶtitĠ d͛iŶfoƌŵatioŶ [CAR-2010]. 

Il modélise une hiérarchie de tests sur les ǀaleuƌs d͛uŶ eŶseŵďle de ǀaƌiaďles appelées attributs. 

À l͛issue de Đes tests, le pƌĠdiĐteuƌ pƌoduit uŶe ǀaleuƌ ŶuŵĠƌiƋue ou Đhoisit uŶ ĠlĠŵeŶt daŶs uŶ 
ensemble discret de conclusions. On parle de régression dans le premier cas et de classification dans le 

second [BRE-2001].  

L͛appƌeŶtissage d͛uŶ aƌďƌe de dĠĐisioŶ se fait suƌ uŶ eŶseŵďle d͛iŶstaŶĐes T = {(x, y)} appelé 

« eŶseŵďle d͛eŶtƌaîŶeŵeŶt ». Un ensemble de valeurs pour les différents attributs est appelé une 

« instance ». 

Si toutes ou la majorité des instances ont la même classe c ∈ {ϭ, …, C }, c apparaît comme la 

meilleure prédiction possible par vote majoritaire. Un aƌďƌe de ĐlassifiĐatioŶ est d͛autaŶt ŵeilleuƌ Ƌue les 

instances de ses feuilles sont de classes homogènes. UŶe ŵesuƌe de l͛hĠtĠƌogĠŶĠitĠ d͛uŶe feuille est 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Dimension_d%27un_espace_vectoriel
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calculée selon différentes méthodes comme le critère de Gini [BER-2010]. Il s͛agit du tauǆ d͛eƌƌeuƌ suƌ 
l͛eŶseŵďle d͛eŶtƌaînement qui retourne la classe c avec une probabilité pc (au lieu de toujours retourner 

la classe c*). La ŵesuƌe d͛eƌƌeuƌ est utilisĠe de ŵġŵe pouƌ Đhoisiƌ le meilleur attribut de partage. De 

manière heuristique, l͛attƌiďut qui minimise cette erreur est considéré comme le meilleur choix possible.  

UŶ aƌďƌe de dĠĐisioŶ est ĐoŵposĠ de Ŷœuds de dĠĐisioŶ, Ƌui peƌŵetteŶt de testeƌ les attƌiďuts. 
UŶ Ŷœud de dĠĐisioŶ est ĠtiƋuetĠ paƌ uŶ test Ƌui peut ġtƌe appliƋuĠ à ĐhaƋue desĐƌiptioŶ d͛uŶ iŶdiǀidu 
ou d͛uŶe populatioŶ. Il est ĐoŵposĠ de ďƌaŶĐhes Ƌui ƌepƌĠseŶteŶt ĐhaĐuŶe uŶe ǀaleuƌ de l͛attƌiďut testĠ. 
Il peut également être constitué de feuilles, c'est-à-diƌe les Ŷœuds teƌŵiŶauǆ, Ƌui iŶdiƋueŶt la Đlasse 
résultante. Les paramètres de configuration d͛uŶ aƌďƌe de dĠĐisioŶ soŶt : 

 Critère de fractionnement (exemple : indice de Gini) 

 Nombre limite de niveaux (profondeur de l'arbre) 

 Taille minimale du noeud 

À toute description est associée une seule feuille de l͛aƌbre de décision. Les arbres de décision 

tels Ƌu͛iŵplĠŵeŶtĠs dans notre outil sont décrits dans [SHA-2010]. 

2.4.3 Extensions liées au boosting et bagging 

Technique du « bagging » 

Cela consiste à sous-échantillonner ou ré-échantillonner au hasard avec doublons les données 

d͛eŶtƌaîŶeŵeŶt et de faiƌe gĠŶĠƌeƌ à l͛algoƌithŵe un modèle pour chaque sous-échantillon. Un 

ensemble de modèles est obtenu  Ƌu͛il convient de moyenner loƌsƋu͛il s͛agit d͛uŶe régression ou de faire 

voter pour une classification.  

Cette technique est utilisée particulièrement dans les arbres de décision tels que nous venons de 

les aborder qui présentent plusieurs limitations comme la sensibilité au bruit ou au sur-apprentissage. 

Proposées en 2002 par Leo BREIMAN et Adele CUTLER [BRE-2001], les forêts aléatoires utilisent cette 

technique pour tirer de manière aléatoire un ensemble de données dans le set d͛eŶtƌaîŶeŵeŶt et 
recopie des données sous représentés.  

Un échantillon d͛uŶ eŶseŵďle nommé T est l͛eŶseŵďle oďteŶu eŶ tiƌaŶt |T| fois des éléments 

de T uniformément au hasard et avec remise. Généralement, cet échantillon représente en moyenne 1 

− e−1 ≈ ϲϯ% iŶstaŶĐes uŶiƋues diffĠƌeŶtes de T quand |T| ≫ 1. 

Pour l͛aggƌĠgatioŶ, plusieurs échantillons sont créés et chaque  échantillon T′i est utilisé pour 

entraîner un arbre. Étant donnée une instance (x, y), une régression est réalisée au niveau de chaque 

arbre, ce qui nous donne un ensemble de valeurs y1, …, ym prédites. Celles-ci sont alors agrégées en 

calculant leur moyenne.  

Technique du « boosting » 
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Le boosting est uŶe teĐhŶiƋue d͛eŶseŵďle Ƌui ĐoŶsiste à agƌĠgeƌ des ŵodğles ŵathĠŵatiƋues 
ĠlaďoƌĠs de ŵaŶiğƌe sĠƋueŶtielle suƌ les doŶŶĠes d͛appƌeŶtissage. Les poids des individus sont corrigés 

au fur et à mesure. Une pondération est réalisée au niveau des modèles selon leurs performances. Ces 

techniques sont décrites  dans [FRE-1999] [BRE-1999] [FRE-2001].  

 

Cette technique est utilisée dans des algorithmes encore peu utilisés dans le domaine de la 

prédiction énergétique Đoŵŵe l͛algoƌithŵe ŶoŵŵĠ AdaBoost. C͛est un algorithme de boosting qui 

s͛appuie suƌ Đe pƌiŶĐipe, aǀeĐ uŶ paƌaŵğtƌe de ŵise à jouƌ adaptatif peƌŵettaŶt de doŶŶeƌ plus 
d͛iŵpoƌtaŶĐe auǆ ǀaleuƌs diffiĐiles à pƌĠdiƌe, doŶĐ eŶ ďoostaŶt les Đlassifieuƌs Ƌui ƌĠussisseŶt ƋuaŶd 
d͛autƌes oŶt ĠĐhouĠ.  

 

Nous retrouvons cette notion également dans le gradient boosting ou descente du gradient qui 

est uŶe teĐhŶiƋue itĠƌatiǀe Ƌui peƌŵet d͛appƌoĐheƌ la solutioŶ d͛uŶ pƌoďlğŵe d͛optiŵisatioŶ. EŶ 
apprentissage supervisé, la construction du modèle revient souvent à déterminer les paramètres (du 

ŵodğleͿ Ƌui peƌŵetteŶt d͛optiŵiseƌ ;ŵax ou min) une fonction objective. L͛idĠe est d͛agƌĠgeƌ plusieuƌs 
modèles ensembles mais en les créant itérativement. Elle est employée majoritairement avec des arbres 

de décision nommé alors Gradient Tree Boosting [FRE-1999].  

Intégrés dans les arbres de décision, les paramètres de configuration des arbres tels que les 

Random forest et le Gradient bossting tree décrits par Leo Breiman et Adele Cutler sont : 

 Critère de fractionnement (indice de Gini) 

 Nombre limite de niveaux (profondeur de l'arbre) 

 Taille minimale du noeud 

 Nombre de modèles  

 Échantillonnage des données  

2.5 CalĐul de l͛eƌƌeuƌ 

2.5.1 Courbe ROC dans le cas de problème binaire 

La courbe ROC (de l'anglais Receiver Operating Characteristic) est une mesure de la performance 

d͛uŶ ĐlassifiĐateuƌ ďiŶaiƌe. Graphiquement, on représente souvent la mesure ROC sous la forme 

d'une courbe qui donne le taux de vrais positifs (fraction des positifs qui sont effectivement détectés) en 

fonction du taux de faux positifs (fraction des négatifs qui sont détectés incorrectement). Nous étudions 

alors un ensemble de valeurs seuil possibles et, pour chacune, on calcule différentes statistiques dont les 

plus simples sont : 

 Vrais positifs (VPͿ : Ŷoŵďƌe d͛heuƌes classées positivement par le test et qui le 

sont effectivement. 

 Faux positifs (FP) : nombre d'heures classées positivement par le test mais qui sont en 

réalité négatives. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Repr%C3%A9sentation_graphique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Courbe
https://fr.wikipedia.org/wiki/Vrais_positifs
https://fr.wikipedia.org/wiki/Faux_positifs
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 Vrais négatifs (VN) : nombre d'heures classées négativement par le test et qui le 

sont effectivement. 

 Faux négatifs (FN) : nombre d'heures classées négativement par le test mais qui sont en 

réalité positives. 

 Prévalence de l'évènement : fréquence de survenance de l'évènement dans l'échantillon total 

(VP+FN)/N. 

Plusieurs indices synthétiques ont été mis au point afin d'évaluer la performance du test à une valeur 

seuil donnée : 

La sensibilité (aussi appelée fraction de Vrais Positifs) est la proportion d͛heures 

positives effectivement bien détectées par le test. Le test est parfait lorsque la sensibilité vaut 1, 

équivalent à un tirage au hasard lorsque la sensibilité vaut 0.5. S'il est inférieur à 0.5, le test est contre-

performant et on aurait intérêt à inverser la règle pour qu'il soit supérieur à 0.5 (à condition que cela 

n'affecte pas la spécificité).  

La définition mathématique est :  ܵ݁݊ݐ݈ܾ݅݅݅ݏé =  �ሺ�+ி�ሻ     (2.3) 

La spécificité (aussi appelée Fraction de Vrais Négatifs) est la proportion d͛heuƌes 
négatives effectivement bien détectées par le test. La définition mathématique est :  ܵé݂ܿ݅݅ܿ݅ݐé =  �ሺ�+ி�ሻ     (2.4) 

On définit également la fraction de faux positifs (FP) qui est la proportion de négatifs détectés 

comme des positifs par le test (1-Spécificité) et la fraction de faux négatifs (FN) : proportion de positifs 

détectés comme des négatifs par le test (1-Sensibilité). 

2.5.2 Méthodes statistiques 

Nous utilisons également des outils statistiques qui permettent de déterminer la qualité de la 

prédiction. Nous en avons choisi quatre qui sont retenus dans la plupart des travaux de prédictions : 

Le coefficient de détermination (R²) est une mesure de la qualité de la 

prédiction d'une régression linéaire. Il est défini comme 1 moins le ratio entre l'erreur avec les valeurs 

prédites et la variance des données : ܴଶ = ͳ −  ∑ ሺ௬���=భ −௬�̂ ሻ∑ ሺ ௬���=భ −௬�̅ሻ      (2.5) 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Qualit%C3%A9_de_l%27ajustement
https://fr.wikipedia.org/wiki/Qualit%C3%A9_de_l%27ajustement
https://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression_lin%C3%A9aire
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ݕ  les valeurs des mesures, ݕ�̂ les valeurs prédites et ݕ  Lorsqu'il est proche de 0, le pouvoir prédictif du 

modèle est faible et lorsqu'il est proche de 1, le pouvoir prédictif du modèle est fort. 

L’eƌƌeuƌ ƋuadƌatiƋue ŵoǇeŶŶe (Mean Square Error, MSE) est le carré moyen des erreurs ou 

erreur quadratique moyenne (MSE pour Mean Square Error ou MCE pour moyenne des carrés des 

erreurs) : Đ͛est la moyenne arithmétique des carrés des écarts entre les prévisions et les 

observations.L͛eƌƌeuƌ tǇpe RMSE (root mean square deviation) est la racine carrée de la MSE. 

L’eƌƌeuƌ ŵoǇeŶŶe aďsolue (Mean Absolute Error, MAE) est la moyenne arithmétique des valeurs 

absolues des écarts.  ܧ�ܯ =  ଵ  ∑ =ଵݕ | −  (2.6)   |̅�ݕ

L’ĠĐaƌt ƋuadƌatiƋue ŵoǇeŶ ;MSDͿ. Pour calculer l'erreur quadratique moyenne RMS (Root 

Mean Square), les erreurs individuelles sont tout d'abord élevées au carré, puis additionnées les unes 

aux autres. On divise ensuite le résultat obtenu par le nombre total d'erreurs individuelles, puis on en 

prend la racine carrée. Les valeurs aberrantes ont un effet plus important sur le MSD que sur le MAD. 

L'équation est la suivante : 

ܦܵܯ = √∑ | ௬���=భ −௬�̂|మ      (2.7) 

Enfin une erreur en termes de consommation énergétique sera également présentée. Elle est 

définie par : ݎݑ݁ݎݎܧ =  ܴé݈݁ −  (2.8)   ݊݅ݐé݀݅ܿݎܲ

2.6 Conclusion 
Les paramètres pouvant influencée la pƌĠdiĐtioŶ soŶt telleŵeŶt Ŷoŵďƌeuǆ, Ƌu͛il est diffiĐile 

d͛utiliseƌ les ƌĠsultats issus d͛autƌes Ġtudes. Par exemple, dans [ZHA-2016], la série temporelle de 

consommatioŶ est pƌĠdite à paƌtiƌ d͛uŶe ŵĠthode hǇďƌide Ƌui utilise uŶe ƌĠgƌessioŶ suiǀie d͛uŶe 
ŵĠthode d͛appƌeŶtissage aǀeĐ l͛algoƌithŵe “VM. 

Au niveau de la prédiction de production solaire décentralisée, les différentes études  

concernent un large choiǆ d͛iŶstallatioŶs photovoltaïques et de type de données, (étude sur 12 cellules 

PV en laboratoire ou de 14 000 m2 de panneaux) avec des modèles ARIMA ou des réseaux de neurones 

[ZAM-2014] [GRA-2016] [GUL-2016]. Basé sur un historique, les données de prédiction météorologiques 

soŶt paƌfois ĐoƌƌigĠes loƌs d͛uŶe pƌeŵiğƌe phase de test afiŶ d͛aŵĠlioƌeƌ la pƌĠdiĐtioŶ de pƌoduĐtioŶ des 
panneaux. Les doŶŶĠes pƌoǀieŶŶeŶt d͛une seule station météo locale ou régionale.  

Nous notons cependant que les réseaux de ŶeuƌoŶes soŶt aujouƌd͛hui les ŵodğles de pƌĠdiĐtioŶs 
les plus utilisés. Les études utilisent des PNN (Probabilistic Neural network), MLP (Multi Layer 

Perceptron, ANN (Artificial Neural Network), SVM (Support Vector Machine). Chaque algorithme a des 

paramètƌes spĠĐifiƋues Ƌue l͛oŶ peut faiƌe ǀaƌieƌ et ƌepƌĠseŶte à lui seul un domaine de spécialité à lui 

http://www.jybaudot.fr/Stats/moyenne.html
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seul. Il Ŷ͛eŶ ƌeste pas ŵoiŶs Ƌue les réseaux de neurones sont considérés comme des boîtes noires 

difficilement interprétables. 

L͛aƌďƌe de dĠĐisioŶ est lui ďeaucoup plus simple et permet une lisibilité par le lecteur. Dans notre 

cas où plusieurs milliers de variables vont caractériseƌ le ǀeĐteuƌ d͛eŶtƌĠe, seul, il est mal adapté. C͛est 
pourquoi des techniques plus récentes ont été développées qui permettent de construire des modèles 

ŵathĠŵatiƋues adaptĠs à Ŷotƌe Đas d͛Ġtude Đoŵŵe les eŶseŵďles d͛aƌďƌes de décision. Les résultats 

statistiques issus de la construction des arbres permettent de recueillir une connaissance précieuse sur 

la peƌtiŶeŶĐe d͛uŶe ǀaƌiaďle par rapport à une autre. 

Tous les algorithmes cités ne sont pas toujours disponibles dans les différents outils de 

prédictions. Nous essayerons de choisir également un outil de traitement qui intégrera la majorité des 

algorithmes cités dans ce chapitre : les méthodes linéaires (régression linéaire et ARIMA) et des 

méthodes non linéaires (ANN, PNN, MLP, SVM, Random Forest, Adaboost et Gradient Boosted tree). 

CepeŶdaŶt, l͛iŶtĠgƌatioŶ des eŶseŵďles d͛aƌďƌes de décision nous semblent être un caractère 

indispensaďle pouƌ la ĐoŵpƌĠheŶsioŶ et la ƌĠduĐtioŶ de Ŷotƌe ǀeĐteuƌ d͛eŶtƌĠe.  

Chapitre 3 : Mettre en place 

le sǇstğŵe d͛iŶfoƌŵatioŶ 
 

3.1 Introduction 
L͛oďjeĐtif de Đhapitƌe est de mette en place un sǇstğŵe d’iŶfoƌŵatioŶ loĐal au niveau de chaque 

système qui nous permet de collecter, stocker, traiter et distribuer les connaissances liées aux 

prédictions à un niveau de pilotage supérieur (Figure 30).  


