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5.1 Introduction 
Pour permettre une généralisation massive des microgrids, il nous faut limiter le besoin 

d͛iŶfoƌŵatioŶ a priori sur le système. Puisque la présence humaine représente une des composantes 

essentielles dans la prédiction [VIC-2014], nous avons identifié des plannings de production en 

particulier dans les secteurs tertiaire et industriel. 

Les Đhapitƌes pƌĠĐĠdeŶts Ŷous oŶt peƌŵis d͛oďteŶiƌ des ďases de doŶŶĠes ĐoŶsĠƋueŶtes pouƌ 
ĐaƌaĐtĠƌiseƌ le ďesoiŶ eŶ ĠŶeƌgie de diffĠƌeŶts sǇstğŵes daŶs des seĐteuƌs d͛aĐtiǀitĠ diffĠƌeŶts. Ce ďesoiŶ 
en énergie a été collectĠ au Ŷiǀeau du Đoŵpteuƌ gloďal d͛ĠleĐtƌiĐitĠ qui caractérise différents flux 

d͛ĠŶeƌgie seloŶ les sǇstğŵes ĠtudiĠs. 

 

Figure 62 : Aide pouƌ la leĐtuƌe du doĐuŵeŶt assoĐiĠe auǆ diffĠƌeŶts Đhapitƌes et au pƌoĐessus gĠŶĠƌale d’aide à la décision 

 Présentation des résultats 
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5.2 Prédire les besoins en énergie dans le secteur résidentiel 

5.2.1 PƌĠseŶtatioŶ du Đas d͛Ġtude  
Il s͛agit d͛uŶe ŵaisoŶ construite en 2004 d͛uŶe suƌfaĐe de 250m2 comprenant deux étages de 

125m2 chacun représentée à la figure 63. Elle se situe à Chamoson en Suisse dans le canton du Valais à 

une altitude de 730 mètres. Elle est construite en béton armé et briques et est isolée thermiquement par 

l͛eǆtĠƌieuƌ, aussi bien au niveau des murs que du plancher bas et de la toiture.  

 

Figure 63 : Schématisation de la maison test sous Pleiades COMFIE  

La maison est chauffée par un système de plancher chauffant dont le fluide caloporteur est 

chauffé par une pompe-à-chaleur (PAC) de type air-eau de puissance nominale 3kW. Si la PAC ne suffit 

pas à subvenir aux besoins de chauffage, un poêle à bois permet de compléter les apports de chaleur. Le 

rendement de la PAC (COP) fourni est de 3.5 en données constructeur. Les pompes à chaleur sont 

pƌĠpƌogƌaŵŵĠes paƌ l͛utilisateuƌ de la ŵaisoŶ. Au Ŷiǀeau de la pompe à chaleur liée au chauffage, une 

consigne de température de +2 degrés est insérée entre minuit et 6h du matin du lundi au vendredi. 

Pour le week-eŶd, auĐuŶe ĐoŶsigŶe Ŷ͛est doŶŶĠe et la poŵpe à Đhaleuƌ a uŶ foŶĐtioŶŶeŵeŶt Ŷoƌŵal 
suivant une température de consigne minimale de 21 °C.  

L͛eau chaude sanitaire est pƌoduite paƌ uŶe PAC Ƌui Đhauffe de l͛eau eŶsuite stoĐkĠe daŶs uŶ 
ballon de 300 litres. Son rendement est de 3.7. L͛aiƌ Đhaud eǆtƌait du loĐal Đellieƌ, tƌğs ďieŶ isolĠ Đaƌ 
contenant plusieurs appareils générant beaucoup de chaleur, permet de chauffer le fluide caloporteur. 
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La maison possède en toiture une centrale solaire photovoltaïque (PV) de 68m2 de panneaux de 

puissance nominale 9.5kWc. Enfin, la famille dispose des usages spécifiques électriques suivants :  

 un four électrique  

 une cuisinière électrique  

 deux congélateurs  

 un réfrigérateur  

 une machine à café électrique et une bouilloire  

 un lave-vaisselle  

 un lave-linge  

 un sèche-linge 

 un serveur informatique  

 un rétroprojecteur  

 deux ordinateurs fixes  

 des enceintes  

 deux écrans  

La consommation électrique globale pour notre maison test regroupe la consommation en 

chauffage, en eau chaude, en luminaire et en usage spécifique électrique (Figure 57).  

 

Figure 64 : Caractérisation de la capacité d'effacement qui nécessite la prédiction du chauffage, de l'eau chaude sanitaire, de 
la consommation électrique globale et de la production solaire 

 

5.2.2 Prédire la consommation électrique globale 

Dans [ZHA-2016], la série tempoƌelle de ĐoŶsoŵŵatioŶ est pƌĠdite à paƌtiƌ d͛uŶe ŵĠthode 
hǇďƌide Ƌui utilise uŶe ƌĠgƌessioŶ suiǀie d͛uŶe ŵĠthode d͛appƌeŶtissage aǀeĐ l͛algoƌithŵe “VM pouƌ 
Support Vector Machine. Des désagrégations de courbes de charges globales sont également réalisées 
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pour identifier les appareils électriques pour une meilleure prédiction de la consommation électrique 

totale [KOL-2012] [PAR-2011].  

 

Les modèles de prédiction de consommation sont très importants, les échelles de temps sont 

multiples et les prédictions soŶt ƌĠalisĠes à l͛heuƌe, à la jouƌŶĠe, au ŵois, à l͛aŶŶĠe, etc. [REB-2015] 

[MOU-2016] [CHE-2016]. Nous aǀoŶs Đhoisi uŶe pƌĠdiĐtioŶ à l͛heuƌe aǀeĐ diffĠƌeŶtes méthodes et 

algorithmes différents avec aucune information a priori dans le cas du secteur résidentiel. 

Données d’eŶtƌĠe 

Dans cette étude, la consommation électrique globale pour notre maison test regroupe la 

consommation en chauffage, en eau chaude, en luminaires et les usages spécifiques électriques. Puisque 

nous sommes sur du tout électrique avec une poŵpe à Đhaleuƌ pouƌ le Đhauffage et uŶe autƌe pouƌ l͛eau 
chaude sanitaire, nous pouvons convertir les énergies en puissance. Puisque la ventilation est manuelle 

et eŶ estiŵaŶt l͛ĠŶeƌgie luŵiŶaiƌe Đoŵŵe Ŷulle, Ŷous aǀoŶs à ĐhaƋue iŶstaŶt t;iͿ : ݐ ܧሺ݅ሻ = ( ஼ܲℎ�௨௙௙�௚௘  +  ாܲ�௨ ௖ℎ�௨ௗ௘ +  ௎ܲௌா  ሺ݅ሻݐ (   

Notƌe ǀeĐteuƌ d͛eŶtƌĠe Ƌui ĐaƌaĐtĠƌise la ĐoŶsoŵŵatioŶ ĠleĐtƌiƋue gloďale pouƌ Ŷotƌe ŵaisoŶ 
test regroupe les statistiques liées à la puissance et aux différentes variations sur chacune des phases du 

compteur.  

Les données météorologiques sont données par les valeurs réelles et prédites horaires des 

statioŶs eŶtouƌaŶt Ŷotƌe Đas d͛Ġtude.  

La temporalité de notre signal est gardée et délimitée par les variables relatives au mois, au jour, 

au jour de la seŵaiŶe et à l͛heuƌe.  

Pour les résultats de la classification, chaque heure est labélisée paƌ uŶe Đlasse Đ où il s͛agiƌa à 
notre outil de dĠfiŶiƌ l͛heuƌe suiǀaŶte daŶs Ƌuelle Đlasse se situe la consommation électrique : EC୭୬ୱ୭୫୫a୲୧୭୬_é୪ୣୡ୲୰୧୯୳ୣ_୲୭୲a୪ୣ tሺiሻ = [Date ,  Statistiques Puissance Phase ͳ tሺiሻ,… , Statistiques Puissance Phase ͳ tሺi − Ͷ8ሻ, Statistiques Variations Phase ͳ tሺiሻ,…, Statistiques Variations Phase ͳ tሺi − Ͷ8ሻ, Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺiሻ,…., Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi − Ͷ8ሻ, Données୔୰éୢ୧୲ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi + ͳሻ,…, Données୔୰éୢ୧୲ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi − Ͷ8ሻ, Année୨ , Mois୫ , Jour୨, Jour_Semaine୨ୱ , Heure୦, Jour fériés଴.ଵ, Vacances scolaires଴.ଵ, Classesୡ ] 

L͛aŶŶĠe Ŷous peƌŵet de dĠliŵiteƌ les heuƌes utilisĠes pouƌ l͛eŶtƌaîŶeŵeŶt et le test. L͛eŶseŵďle 
de notre set de données utilisé pour présenter nos résultats de prédictions représente les heures du 

1 JaŶǀieƌ ϮϬϭϯ jusƋu͛au ϯϭ Maƌs ϮϬϭϰ. Cela ƌepƌĠseŶte ϭϯϰϳϭ heuƌes.  

Les données depuis le mois de Janvier 2013 à Août 2014 pour entraîner nos modèles et les mois 

de Février et de Mars 2014 sont les deux mois de test (Figure 65). Nous avons sélectionné ces deux mois 
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de test pour inclure le Đhauffage de la ŵaisoŶ Ƌui s͛étale sur une période dépendant de la température 

extérieure mais comprise généralement entre les mois de Septembre à Mars. 

Nous utilisons les méthodes décrites dans le chapitre 2 pour modéliser la consommation 

électrique à partir des différentes variables tirées de nos bases de données.  

Pour caractériser la présence humaine, deux modèles différents ont été créés à partir des jours 

de la semaine. 

 
Figure 65 : Répartition des données pour la prédiction de la consommation électrique globale, secteur résidentiel 

Résultats de la prédiction 

Les résultats au niveau de la prédiction de consommation électrique globale sont très 

encourageants avec une MAE de 0.123 kWh ce qui est faible puisque la consommation électrique globale 

ĐoŵpƌeŶd uŶe PAC liĠe au Đhauffage et uŶe autƌe PAC liĠe à l͛eau Đhaude de plus de ϯ kW de puissance 

nominale. Les eŶseŵďles d͛aƌďƌes de décision avec le RF (Random Forest) et le GBT (Gradient Boosted 

Tree) fournissent les meilleurs résultats. Parmi ces deux algorithmes, le GBT nous fournit la meilleure 

précision pour les deux mois de test (Tableau 18).  

Modèles MAE MSE RMSE MSD R2 

MLP 0.25 +/- 0.01 0.065 0.25 +/- 0.01 0.134 0.291 

PNN 0.26 +/- 0.01 0.074 0.30 +/- 0.01 0.14 0.264 
Régression 

linéaire 
0.35 +/- 0.01 0.083 0.35 +/- 0.01 0.157 0.216 

Random Forest 
regression 

0.16 +/- 0.01 0.048 0.22 +/- 0.01 0.05 0.338 

Gradient 
Boosted Tree 

0.12 +/- 0.01 0.042 0.21 +/- 0.01 0.011 0.419 

Tableau 18 : Résultats statistiques en sortie des différents algorithmes pour la prédiction de la consommation électrique 
globale pour le secteur résidentiel 

Résultats de la classification 

Pour le modèle jour de la semaine, 8602 heures sont utilisées pour entraîner le modèle par un 

tirage aléatoire. 1029 heures représentent notre set de test que nous devons prédire le plus précisément 

possible. EŶ soƌtie de l͛appƌeŶtissage ŶoŶ supeƌǀisĠ, la ĐoŶsoŵŵatioŶ ĠleĐtƌiƋue gloďale daŶs le seĐteuƌ 
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résidentiel est représentée par six classes pour caractériser la consommation électrique globale durant 

les jours de la semaine (Tableau 19). 

Pour le modèle caractérisant le week-end, 3456 heures sont utilisées pour entraîner le modèle 

par un tirage aléatoire. 384 heures représentent notre set de test que nous devons prédire le plus 

pƌĠĐisĠŵeŶt possiďle. EŶ soƌtie de l͛appƌeŶtissage ŶoŶ supeƌǀisĠ, la ĐoŶsoŵŵatioŶ électrique globale 

dans le secteur résidentiel est représentée par quatre classes pour les jours de la semaine (Tableau 20). 

Energie à prédire Sortie 
apprentissage 

Moyenne Déviation 
standard 

Répartition % 

Classification de 
l’ĠŶeƌgie 

électrique, 
Secteur 

résidentiel, 
Semaine 

0 0.56 0.06 35 

1 0.81 0.14 34 

2 1.25 0.25 10 

3 1.97 0.39 8 

4 3.03 0.11 4 

5 3.33 0.57 10 
Tableau 19 : Classes pour caractériser la consommation électrique globale pour les jours de la semaine pour le secteur 

résidentiel en kWh 

Energie à prédire Sortie 
apprentissage 

Moyenne Déviation 
standard 

Répartition % 

Classification de 
l’ĠŶeƌgie 

électrique, 
Secteur 

résidentiel, 
Week-end 

0 0.57 0.06 31 

1 0.86 0.16 36 

2 1.47 0.39 16 

3 3.10 0.68 18 

Tableau 20 : Classes pour caractériser la consommation électrique globale dans le secteur résidentiel pour le week-end en 
kWh 

Comme pour les résultats de prédictions, le RF et le GBT nous fournissent les meilleurs scores de 

classification avec plus de 98% de classification réussie pour le GBT. Les SVM nous fournissent également 

de très bons résultats et une analyse combinatoire de ces trois algorithmes pourraient augmenter 

encore notre score de classification. Nous ne voyons pas de différence entre le modèle caractérisant les 

jours de la semaine et celui pour le samedi dimanche dans nos résultats de classification (Tableau 21). 

Modèles Taux de classification 
semaine 

Taux de classification 
Week-end 

MLP 85.35 +/- 2.4 84.51 +/- 2.3 
PNN 88.84 +/- 2.6 86.84 +/- 2.4 
SVM 92.57 +/- 1.8 91.42 +/- 1.8 

Random Forest 96.09 +/- 1.4 95.72 +/- 1.6 
Gradient Boosted 

Tree 
98.06 +/-1.2 97.13 +/- 1.5 

Tableau 21 : Résultats de la classification de la consommation électrique globale dans le secteur résidentiel 
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IŵpaĐt de la ĐolleĐte de doŶŶĠes à la ŵiŶute ou à l’heuƌe 

Nous testons ici la différence dans nos résultats entre les données à la seconde agrégées à la 

minute et une donnée par heure pouƌ alleƌ pƌĠdiƌe l͛heure suivante. Contrairement au test précédent 

où nous avons accès aux statistiques sur la puissance et sur les variations, nous utilisons dans ce test 

seulement l͛histoƌiƋue de la ĐoŶsoŵŵatioŶ ĠleĐtƌiƋue totale par heure.  

L͛eƌƌeur y est 5 fois supérieure eŶtƌe uŶe ĐolleĐte des doŶŶĠes à la ŵiŶute et à l͛heuƌe pouƌ la 
prédiction de la consommation électrique globale. Pour un pilotage local des flux énergétiques et un 

ďesoiŶ d͛autoĐoŶsoŵŵatioŶ, uŶe Ġtude plus fiŶe des puissaŶĐes est aiŶsi à pƌĠĐoŶiseƌ si Đette erreur 

moyenne de 0.526 kWh Ŷ͛est pas ĐoŵpeŶsée par un stockage électrique (Tableau 22). L͛Ġtude des 
variations de la puissance caractérise des appaƌeils ou des Ġtats d͛appaƌeils et permet d͛appoƌteƌ des 
connaissances perdues dans une consommation moyeŶŶĠe à l͛heuƌe. De plus, il Ŷous deǀieŶt iŵpossiďle 
d͛ideŶtifieƌ des appaƌeils ĠleĐtƌiƋues de ŵaŶiğƌe ŶoŶ iŶtƌusiǀe aǀeĐ des doŶŶĠes à la ŵiŶute, au Ƌuaƌt 
d͛heuƌe ou à l͛heuƌe de ŵaŶiğƌe pƌĠĐise. 

Modèles Collecte MAE MSE RMSE MSD R2 

Gradient 
Boosted Tree 

1 min 0.123 +/- 0.01 0.042 0.205 0.011 0.419 

Gradient 
Boosted Tree 

1 heure 0.526 +/- 0.01 0.533 0.73 -0.003 0.184 

Tableau 22 : Résultats statistiques en sortie du GBT en fonction de deux fréquences de mesures pour la prédiction de la 
consommation électrique globale pour le secteur résidentiel 

IŵpaĐt du Ŷoŵďƌe de ǀaƌiaďles d’eŶtƌĠe 

Dans ce test, notre objectif est de déterminer l͛iŵpaĐt du nombre de variables sur la qualité de 

nos résultats. Pour cela, nous utilisons les statistiques eŶ soƌtie de l͛algorithme RF qui nous donne pour 

chacune des ǀaƌiaďles d͛entrée le Ŷoŵďƌe de fois Ƌu͛elle a été utilisée pour construire les trois premiers 

niveaux des arbres de décision. Notre voulons déterminer le nombre minimal de variables à niveau de 

prédiction équivalent et nous ƌeŵaƌƋuoŶs uŶe dĠgƌadatioŶ sigŶifiĐatiǀe des ƌĠsultats eŶtƌe l͛utilisatioŶ 
de 10 et de 5 variables (Tableau 23).  

Nombre de 
variables 

MAE MSE RMSE MSD R2 

1135 0.043 0.008 0.092 0.013 0.819 
800 0.044 0.009 0.095 0.012 0.807 
400 0.046 0.009 0.097 0.018 0.8 
200 0.047 0.01 0.101 0.012 0.782 
100 0.051 0.011 0.105 0.015 0.763 
50 0.046 0.09 0.097 0.018 0.8 
10 0.045  0.014 0.117 0.001 0.706 



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

Centre RAPSODEE, UMR 5302 CNRS, IMT – MiŶes d͛Alďi | Institut Informatique de gestion 108 

 

5 0.053  0.016 0.125 0.01 0.666 
Tableau 23 : Résultats statistiques en sortie du GBT en fonction du nombre de variables pour la prédiction de la 

consommation électrique globale pour le secteur résidentiel 

5.2.3 Prédire le besoin en chauffage 

Les premières études pour comprendre le comportement du bâtiment dans un environnement 

donné datent des années 1970. A cette période, la communauté scientifique et les énergéticiens ont été 

confrontés à un ŵaŶƋue d͛iŶfoƌŵatioŶs dĠtaillĠ sur la constitution des bâtiments, une incertitude sur les 

usages et le comportement des occupants et des capacités de calcul limitées.  

 

Aujouƌd͛hui, l͛iŶfoƌŵatioŶ suƌ les ďâtiŵeŶts peut-être connue, principalement sur les logements 

neufs. Concernant les logements en cours de rénovation, des approximations peuvent être réalisées. Les 

ĐapaĐitĠs dĠdiĠes pouƌ le ĐalĐul Ŷe soŶt plus uŶ pƌoďlğŵe. Des ŵodğles d͛ideŶtifiĐatioŶ oŶt eŶ effet fait 
l͛oďjet de Ŷoŵďƌeuses ƌeĐheƌĐhes toujouƌs eŶ Đouƌs aĐtuelleŵeŶt. Nous pouǀoŶs Điteƌ l͛uŶ des plus 
connu qui consiste à modéliser le bâtiment par un circuit électrique équivalent simple [ARB-2013]. Par 

eǆeŵple, pouƌ le ŵodğle ‘ϲCϮ, les doŶŶĠes d͛eŶtƌĠe du sǇstğŵe soŶt : 

 le pƌofil d͛oĐĐupatioŶ  
 la puissance maximale  

 les apports internes dus au soleil  

 les apports solaires sur les surfaces opaques  

 la température extérieure  

 

De plus, pour l͛ideŶtifiĐatioŶ des paƌaŵğtƌes loƌs de l͛appƌeŶtissage, il est nécessaire de disposer de 

la température intérieure moyenne et de la puissance de chauffage injectée dans le bâtiment, en plus 

des données précédentes. La mise en place du modèle R6C2 sur un site nécessite plusieurs étapes :  

 Une instrumentation fine pour la mesure des températures intérieures dans chaque zone 

thermique du bâtiment  

 La mesure de la puissance de climatisation au niveau du réseau secondaire ou des émetteurs 

(mesure des besoins thermiques)  

 UŶe ĐoŶŶaissaŶĐe des sǇstğŵes d͛ĠŵissioŶ pouƌ les iŶtĠgƌeƌ au ŵodğle ‘ϲCϮ  
 La mesure de la consommation électrique des prises électriques pour le calcul du profil 

d͛oĐĐupatioŶ  
 L͛oďteŶtioŶ de toutes les eŶtƌĠes ŶĠĐessaiƌes au ŵodğle de ĐalĐul de gaiŶ solaiƌe ;ŶĠďulositĠ, 

facteur de trouble de Linke)  

 Les prévisions de température extérieure et de nébulosité 

 

Dans cette thèse, nous avons voulu, dans le cas de la prédiction du chauffage dans le secteur 

résidentiel, créer uŶ outil totaleŵeŶt ŶoŶ iŶtƌusif où Ŷous Ŷ͛aǀoŶs pas aĐĐğs à des doŶŶĠes 
météorologiques locales comme la température intérieure ou extérieure ou encore la luminosité locale. 

 

DoŶŶĠes d’eŶtƌĠe 
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Notƌe ǀeĐteuƌ d͛eŶtƌĠe Ƌui ĐaƌaĐtĠƌise le ďesoiŶ eŶ Đhauffage pouƌ Ŷotƌe ŵaisoŶ test ƌegƌoupe 
les statistiques liées à la puissance et aux différentes variations sur chacune des phases du compteur.  

Les données météorologiques sont données par les valeurs réelles et prédites horaires des 

statioŶs eŶtouƌaŶt Ŷotƌe Đas d͛Ġtude.  

La temporalité de notre signal est gardée et délimitée par les variables m, j, et h. Pour les 

résultats de la classification, chaque heure est labélisée par une classe Ƌui ĐoƌƌespoŶd à l͛alluŵage ou à 
l͛aƌƌġt de la PAC : EC୦a୳୤୤a୥ୣ tሺi + ͳሻ = [Date ;  Statistiques Puissance Phase ͳ tሺiሻ,… , Statistiques Puissance Phase ͳ tሺi − Ͷ8ሻ, Statistiques Variations Phase ͳ tሺiሻ,…, Statistiques Variations Phase ͳ tሺi − Ͷ8ሻ Statistiques Puissance Phase ʹ tሺiሻ,…. Statistiques Puissance Phase ʹ tሺi − Ͷ8ሻ, Statistiques Variations Phase ʹ tሺiሻ,…, Statistiques Variations Phase ʹ tሺi − Ͷ8ሻ, Statistiques Puissance Phase ͵ tሺiሻ,…, Statistiques Puissance Phase ͵ tሺi − Ͷ8ሻ, Statistiques Variations Phase ͵ tሺiሻ,…,Statistiques Variations Phase ͵ tሺi − Ͷ8ሻ, Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺiሻ,…., Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi − Ͷ8ሻ, Données୔୰éୢ୧୲ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi + ͳሻ,…, Données୔୰éୢ୧୲ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi − Ͷ8ሻ Année୨ , Mois୫ , Jour୨, Semaine଴.ଵ, Heure୦, Jour fériés଴.ଵ, Vacances scolaires଴.ଵ, 

Classes୓୒/୓୊୊ ] 

Les doŶŶĠes d͛eŶtƌĠe ƌepƌĠseŶteŶt les heuƌes depuis le mois de janvier 2013 à mars 2014 pour 

entraîner nos modèles. Les mois de février et de mars 2014 sont les deux mois de test (Figure 66). Les 

doŶŶĠes d͛eŶtƌaîŶeŵeŶt représentent 5687 heures. Les données représentent 1487 à prédire et 

classifier le plus précisément possible.  

La saisoŶ d’ĠtĠ est eŶleǀĠe de Ŷotƌe set d’eŶtƌaîŶeŵeŶt et correspond du 21 Juin 2013 au 21 

septembre 2013. Un modèle est créé pour les jours de la semaine et un autre caractérisant le week-

end.  

 
Figure 66 : Répartition des données pour la prédiction du besoin en chauffage 

Résultats de la prédiction 
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Pour les jours de la semaine, le GBT nous fournit les meilleurs résultats avec une moyenne des 

écarts en valeur absolue y est de 0.228 kWh (tableau 24).  

Ce résultat est encourageant mais il devrait être meilleur pour un pilotage réactif sûr en 

particulier au niveau des pics de chauffage où le modèle mathématique a du mal à les appréhender 

(Figure 67). 

Modèles MAE MSE RMSE MSD R2 

MLP 0.349 +/- 0.02 0.545 0.738 +/- 0.02 -0.294 0.533 
PNN 0.331 +/- 0.02 0.524 0.716 +/- 0.02 -0.282 0.552 

Régression 
linéaire 

0.457 +/- 0.01 0.612 0.785 +/- 0.01 -0.321 0.416 

ARIMA 0.421 +/- 0.01 0.415 0.816 +/- 0.01 -0.342 0.452 
Random Forest 

regression 
0.262 +/- 0.01 0.216 0.464 +/- 0.01 -0.014 0.736 

Gradient 
Boosted Tree 

0.228 +/- 0.01 0.212 0.46 +/- 0.01 -0.029 0.74 

Tableau 24 : Résultats numériques par modèle mathématique pour une prédiction du besoin en chauffage à t + 1 heure pour 
les jours de la semaine 

Modèles Taux de 
classification 

Déviation 
standard 

MLP 96.6 +/- 0.5 0.7 
PNN 94.5 +/- 0.4 0.9 
SVM 95.3 +/- 0.6 1.1 

Random Forest 97.4 +/- 0.4 0.7 
Gradient 

Boosted Tree 
98.6 +/- 0.6 0.9 

Tableau 25 : Résultats de la classification représentant le chauffage pour les jours de la semaine 
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Figure 67 : Besoin et prédiction en chauffage en sortie du GBT pour les jours de la semaine ;AŶŶĠe, jouƌ de l’aŶŶĠe, heuƌeͿ 

Pour les jours du week-end, l͛eƌƌeuƌ de pƌĠĐisioŶ de la pƌĠdiĐtioŶ diŵiŶue aloƌs Ƌue le sǇstğŵe 
de Đhauffage Ŷe suit plus de plaŶŶiŶg de pƌoduĐtioŶ dĠĐidĠ paƌ l͛utilisateur. La moyenne des écarts en 

valeur absolue y est de 0.16 kWh (Tableau 25Ϳ. Nous ƌeŵaƌƋuoŶs Ƌue l͛outil appƌĠheŶde plus facilement 

les piĐs d͛ĠŶeƌgie liĠs au Đhauffage ŵais les faiďles ǀaƌiatioŶs d͛ĠŶeƌgie soŶt ŵal ƌepƌĠseŶtĠes. Les hautes 
variations d͛ĠŶeƌgie ĐoƌƌespoŶdaŶt auǆ diffĠƌeŶts piĐs de puissaŶĐes soŶt à ƋuaŶt à euǆ Đorrectement 

prédits (Figure 68).  

Algorithme Modèles MAE MSE RMSE MSD R2 

Gradient 
Boosted Tree 

Semaine 0.228 +/- 0.01 0.212 0.46 -0.029 0.74 

Week-end 0.16 +/- 0.01 0.101 0.317 -0.006 0.841 
Tableau 26 : Résultats statistiques de la prédiction du besoin en chauffage pour le modèle semaine et week-end 
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Figure 68 : Besoin en chauffage en kWh et la prédiction en sortie du GBT sur nos données de test pour les jours du week-end 

Pour la classification binaire du besoin en chauffage, 358 heures sont labellisées OFF et 242 sont 

labellisées ON pour le set de test. 

98,6 % de ces heures ont été correctement classifiées par le GBT (Tableau 27). 
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Modèles Taux de 
classification 

Deviation 
standard 

MLP 97.6 +/- 0.3 1.1 
PNN 96.5 +/- 0.4 1.4 
SVM 97.3 +/- 0.6 0.9 

Random Forest 98.2 +/- 0.4 1.1 
Gradient 

Boosted Tree 
98.6 +/- 0.3 1.1 

Tableau 27 : Résultats de la classification représentant le chauffage pour les jours du week-end 

IŵpaĐt de la ĐolleĐte de doŶŶĠes à la ŵiŶute ou à l’heuƌe 

Nous testons également la différence dans nos résultats entre des données collectées à la 

minute et une donnée moyennée paƌ heuƌe pouƌ alleƌ pƌĠdiƌe l͛heuƌe suiǀaŶte. Nous avons un facteur 

deuǆ, Đ͛est-à-dire que l͛eƌƌeuƌ ŵoǇeŶŶe des écarts augmente de 0.2 kWh (Tableau 28).  

Algorithmes Fréquence MAE MSE RMSE R2 

Gradient 
Boosted Tree 

1 min 0.228 +/- 0.01 0.239 0.488 +/- 0.01 0.719 

1h 0.468 +/- 0.02 0.481 0.693 +/- 0.01 0.626 
Tableau 28 : Résultats numériques par modèle mathématique pour une prédiction du besoin en chauffage à t + 1 heure pour 

le week-end 

Impact du nombre de variables d’eŶtƌĠe 

Nous faisons évoluer notre nombre de variables pouƌ Ǉ Ġǀalueƌ l͛iŵpaĐt suƌ Ŷos ƌĠsultats et nous 

remarquons une dégradation significative de l͛eƌƌeuƌ à partir de 50 variables pour les jours de la semaine 

(Tableau 29) tandis que 10 variables sont suffisantes pour le samedi et dimanche (Tableau 30).  

Nombre de 
variables 

MAE MSE RMSE MSD R2 

800 0.287 0.264 0.514 -0.031 0.795 
400 0.288 0.263 0.513 -0.038 0.796 
200 0.29 0.264 0.514 -0.031 0.795 
100 0.301 0.302 0.549 -0.039 0.765 
50 0.305 0.319 0.565 -0.035 0.752 
10 0.467 0.643 0.802 -0.046 0.5 

Tableau 29 : Résultats statistiques en sortie du GBT en fonction du nombre de variables pour la prédiction du besoin en 
chauffage pour le secteur résidentiel 

Nombre de 
variables 

MAE MSE RMSE MSD R2 

400 0.146 0.092 0.308 0.002 0.825 
200 0.145 0.092 0.308 0.002 0.825 
100 0.149 0.097 0.312 0.004 0.846 
50 0.157 0.114 0.338 0.043 0.82 
10 0.173 0.129 0.36 0.075 0.796 

Tableau 30 : Résultats statistiques en sortie du GBT en fonction du nombre de variables pour la prédiction du besoin en 
chauffage pour le secteur résidentiel, modèle week-end 
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Figure 69 : Evolution de la précision de la prédiction en fonction du nombre de variables d'entrée pour la prédiction du besoin 
en chauffage 

Les 10 variables les plus utilisées pour la construction des arbres de décision pour la prédiction du 

besoin en chauffage pour les jours de la semaine :  

 Consommation électrique totale t (-1) 

 Moyenne Puissance électrique totale t (-1) 

 Moyenne Puissance électrique totale t (-24) 

 Déviation standard Besoin en chauffage t (-24) 

 Déviation standard Puissance électrique totale t (-24) 

 Variance Puissance électrique totale t (-24) 

 Puissance électrique totale t (-24) 

 Besoin en chauffage t (-1) 

 Besoin en chauffage t (-24) 

 Maximum Variations puissance électrique Phase 2 t (-1) 

Les 10 variables les plus utilisées pour la prédiction du besoin en chauffage le samedi et le dimanche 

sont :  

 Consommation électrique totale t (-1) 

 Heure 

 Déviation standard Puissance électrique totale t (-24) 

 Variance Puissance électrique totale t (-24) 

 Somme Puissance électrique totale t (-48) 

 Moyenne Variations Puissance électrique totale t (-1) Phase 1 

 Somme Variations Puissance électrique totale t (-1) Phase 1 

 Maximum Variations Puissance électrique totale t (-1) Phase 1 

 Maximum Variations Puissance électrique totale t (-1) Phase 2 
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 Maximum Variations Puissance électrique totale t (-1) Phase 3 

Nous pouǀoŶs ƌeŵaƌƋueƌ Ƌue la teŵpĠƌatuƌe Ŷ͛iŶteƌǀieŶt pas daŶs les ϭϬ pƌeŵiğƌes ǀaƌiaďles 
énoncées. Ceci pourrait s͛eǆpliƋuer paƌ la distƌiďutioŶ de l͛ĠŶeƌgie de Đhauffage Ƌui se fait par un 

plancher chauffant qui est un système très lent aux contraires des radiateurs électriques classiques 

[ARB-2013]. 

5.2.4 Prédire le besoin en eau chaude sanitaire 

La ĐoŶsoŵŵatioŶ d͛ĠŶeƌgie pouƌ l͛eau Đhaude saŶitaiƌe est ĐalĐulĠe à paƌtiƌ des ďesoiŶs eŶ 
ĠŶeƌgie ŶĠĐessaiƌes pouƌ fouƌŶiƌ l͛eau Đhaude au poiŶt de puisage diǀisĠs paƌ le ƌeŶdeŵeŶt du sǇstğŵe. 
Les variables qui influencent le besoin en eau chaude sanitaire soŶt la fƌĠƋueŶĐe d͛utilisatioŶ eŶ 
paƌtiĐulieƌ daŶs l͛haďitat ƌĠsideŶtiel et la teŵpĠƌatuƌe de ĐoŶsigŶe ;gĠŶĠƌaleŵeŶt de ϰϬ°C pouƌ uŶ 
lavabo et de 60°C pour une machine à laver). Pour simplifier, certaines méthodes utilisent des valeurs 

basées sur des études statistiƋues Ƌui dĠpeŶdeŶt du Ŷoŵďƌe d͛oĐĐupaŶts et de la suƌfaĐe de la zoŶe 
chauffée [SAVE-2000]. 

 

DoŶŶĠes d’eŶtƌĠe 

Notƌe ǀeĐteuƌ d͛eŶtƌĠe Ƌui ĐaƌaĐtĠƌise le ďesoiŶ eŶ eau chaude sanitaire pour notre maison test 

regroupe les statistiques liées à la puissance et aux différentes variations de puissance. Les données 

météorologiques sont représentées par les valeurs réelles et prédites horaires des stations entourant 

Ŷotƌe Đas d͛Ġtude. La teŵpoƌalitĠ de Ŷotƌe sigŶal est gaƌdĠe et dĠliŵitĠe paƌ les ǀaƌiaďles ŵ, j, et l͛heuƌe. 
Pour les résultats de la classification, chaque heure est labélisée par une classe qui correspond à 

l͛alluŵage ou à l͛aƌƌġt de la PAC : E୉Cୗ tሺi + ͳሻ = [Date ;  Statistiques Puissance Phase ͳ tሺiሻ,… , Statistiques Puissance Phase ͳ tሺi − Ͷ8ሻ, Statistiques Variations Phase ͳ tሺiሻ,…, Statistiques Variations Phase ͳ tሺi − Ͷ8ሻ Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺiሻ,…., Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi − Ͷ8ሻ, Données୔୰éୢ୧୲ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi + ͳሻ,…, Données୔୰éୢ୧୲ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi − Ͷ8ሻ Année୨ , Mois୫ , Jour୨, Semaine଴.ଵ, Heure୦, Jour fériés଴.ଵ, Vacances scolaires଴.ଵ, 

Classes୓୒/୓୊୊ ] 
L͛eŶseŵďle du set de doŶŶĠes ƌepƌĠseŶteŶt ϱϱϮ heuƌes apƌğs suppƌessioŶ des ǀaleuƌs 

ŵaŶƋuaŶtes. Pouƌ l͛eŶtƌaîŶeŵeŶt, ϯϭϬ heuƌes soŶt utilisĠes où la poŵpe à Đhaleuƌ est ĠteiŶte et ϯϭϯ 
heures où elle est alluŵĠe. Pouƌ le test, ϴϲ heuƌes ƌepƌĠseŶteŶt l͛aƌƌġt de la poŵpe à Đhaleuƌ, Ϯϱ heuƌes 
ƌepƌĠseŶteŶt le foŶĐtioŶŶeŵeŶt de la poŵpe à Đhaleuƌ pouƌ l͛eau Đhaude saŶitaiƌe. Nous utilisons les 

données depuis le mois de Février 2013 jusƋu͛à Août 2013. Les données sont tirées aléatoirement avec 

ϴϬ % des doŶŶĠes utilisĠes pouƌ l͛eŶtƌaîŶeŵeŶt et ϮϬ% pouƌ le test à paƌtiƌ duƋuel seƌoŶt ďasĠs Ŷos 
résultats (Figure 70). 
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Figure 70 : Répartition des données pour la prédiction du besoin en eau chaude sanitaire 

L͛eƌƌeuƌ Ǉ est ďeauĐoup plus faiďle Ƌue pouƌ le Đhauffage aǀeĐ uŶe MAE de Ϭ.Ϭϯϴ kWh fournit 

par le GBT (Tableau 31) avec uŶ ŵaǆiŵuŵ de l͛eƌƌeuƌ eŶ ĠŶeƌgie qui ne dépasse pas 0.51 kWh 

(Figure 71). Cependant, nous avons eu des problèmes de connexions avec le capteur Zigbee placé sur la 

pompe à chaleur. Après suppression des données, ils ne restent que 86 heures à analyser ou près des 

deux tiers de ces heuƌes ƌepƌĠseŶteŶt l͛aƌƌġt de la pompe à chaleur. 

Modèles MAE MSE RMSE MSD R2 

Random Forest 
regression 

0.089 +/- 0.01 0.016 0.126 +/- 0.01 0.024 0.661 

Gradient 
Boosted Tree 

0.038 +/- 0.01 0.012 0.109 +/- 0.01 0.006 0.744 

Tableau 31 : Résultats de la prédiction par modèle mathématique pour une prédiction à t + 1 heure pour les jours de la 
semaine 

 

Figure 71 : Besoin en eau chaude sanitaire et la prédiction associée sur les heures représentant nos données de test 
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Résultats de la classification 

L͛oďjeĐtif est de pƌĠdiƌe l͛eŶĐleŶĐheŵeŶt ou l͛aƌƌġt de la poŵpe à Đhaleuƌ pouƌ l͛heuƌe suiǀaŶte : 

nous avons deux classes à prédire. Avec les intervalles de confiance, nous ne pouvons pas dégager un 

algorithme parmi les autres et uŶe ĐoŵďiŶaisoŶ des diffĠƌeŶts algoƌithŵes peƌŵettƌait d͛augŵeŶteƌ 
notre taux de classification qui est autour de 92% +/- 1.5 en séparant le week-end et la semaine (Tableau 

32). Si nous prenons le Random Forest, 102 heures ont été classifiées correctement dont 19 heures 

« ON » et 83 heures « OFF » décrits dans les modèles ROC par les figures 72 et 73. 

Modèles 
Taux de 

classification 
Global 

Taux de 
classification 

Semaine 

Taux de 
classification 

Week-end 

SVM 88.288 +/- 2.3 92.208 +/- 2.1 91.176 +/- 2.2 

RF 91.892 +/- 2.4 93.61 +/- 1.9 88.235 +/- 2.4 

GBT 90.09 +/- 2.1 92.45 +/- 2.2 91.23 +/- 1.7 
Tableau 32 : Résultats de la classification ON-OFF par modèle mathématique pour une prédiction à t + 1 heure pour les jours 

de la semaine 

 

Figure 72 : Courbe ROC qui montre  la performance du modèle à classifier correctement l'allumage de l'eau chaude sanitaire 
pour les jours de la semaine 
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Figure 73 : Courbe ROC qui montre  la performance du modèle à classifier correctement l'arrêt de l'eau chaude sanitaire pour 
les jours du week-end 

 

Impact du planning de production 

Nous créons un modèle représentant les jours de la semaine et un autre modèle caractérisant le 

samedi et dimanche. Nous remarquons une dégradation dans nos résultats alors que nous aurions pu 

croire à une amélioration puisque un planning de production pour la pompe à chaleur est différent entre 

les jours de la semaine et le week-end (Tableau 33).  

Cela s͛eǆpliƋue par le peu de données utilisées pour ce test. En séparant nos données 

d͛eŶtƌaîŶeŵeŶt, les diffĠƌeŶts algoƌithŵes Ŷ͛oŶt pas assez de doŶŶées pour correctement modéliser le 

besoin en eau chaude sanitaire. 

Algorithme Modèles MAE MSE RMSE R2 

GBT 

Global 0.043 0.008 0.092 0.338 

Semaine 0.062 0.022 0.149 0.666 

Week-end 0.07 0.023 0.15 0.697 
Tableau 33 : Résultats statistiques pour la prédiction du besoin en eau chaude sanitaire entre les modèles jours de la semaine 

et week-end 

Impact du nombre de variables 

Nous faisons également évoluer notre nombre de variaďles pouƌ Ǉ Ġǀalueƌ l͛iŵpaĐt suƌ Ŷos ƌĠsultats 
et Ŷous ƌeŵaƌƋuoŶs uŶe dĠgƌadatioŶ sigŶifiĐatiǀe de l͛eƌƌeuƌ à partir de 10 variables (Tableau 34). Pour 

cela, nous utilisons les données statistiques sur les arbres créés dans le Random Forest.  

Nous vous donnons les 10 variables les plus utilisées pour la construction des arbres de décision pour 

la prédiction du besoin en chauffage pour les jours de la semaine :  
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 Consommation électrique totale t (-1) 

 Maximum puissance t (-1) 

 Maximum Variations Puissance électrique totale t (-1) Phase 1 

 Moyenne de la puissance t (-1) 

 Moyenne Variations Puissance électrique totale t (-1) Phase 1 

 Déviation standard de la médiane de la Puissance électrique totale t (-24) 

 Médiane Puissance électrique totale t (-1) 

 Minimum Puissance électrique totale t (-1) 

 Besoin en eau chaude sanitaire t (-1) 

 Somme Puissance électrique totale t (-1)  

Nombre de 
variables 

MAE MSE RMSE MSD R2 

2400 0.038 0.012 0.109 0.006 0.744 
1135 0.043 0.008 0.092 0.013 0.819 
800 0.044 0.009 0.095 0.012 0.807 
400 0.046 0.009 0.097 0.018 0.8 
200 0.047 0.01 0.101 0.012 0.782 
100 0.051 0.011 0.105 0.109 0.763 
50 0.046 0.09 0.097 0.018 0.8 
10 0.045 0.014 0.117 0.001 0.706 
5 0.053  0.016 0.125 0.01 0.666 

Tableau 34 : Résultats statistiques en sortie du GBT en fonction du nombre de variables pour la prédiction du besoin en eau 
chaude sanitaire pour le secteur résidentiel, modèle global 

 

Figure 74 : Evolution de la précision de la prédiction en fonction du nombre de variables d'entrée pour la prédiction du besoin 
en eau chaude sanitaire 
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IŵpaĐt de la ĐolleĐte de doŶŶĠes à la ŵiŶute ou à l’heuƌe 

Nous testons ici la différence dans nos résultats entre les données à la seconde agrégées à la 

ŵiŶute et uŶe doŶŶĠe paƌ heuƌe pouƌ alleƌ pƌĠdiƌe l͛heuƌe suiǀaŶte. Contrairement au test précédent où 

nous avons accès aux statistiques sur la puissance et sur les variations, nous utilisons dans ce test 

seuleŵeŶt la doŶŶĠe à l͛heuƌe pouƌ pƌĠdiƌe la ĐoŶsoŵŵatioŶ ĠleĐtƌiƋue totale l͛heuƌe suiǀaŶte. 

Nous ƌeŵaƌƋuoŶs Ƌue l͛eƌƌeuƌ Ǉ est tƌois fois plus iŵpoƌtaŶte eŶtƌe des doŶŶĠes ĐolleĐtĠes à 
l͛heuƌe ou à la ŵiŶute. DaŶs ĐeƌtaiŶs Đas, le ŵodğle à l͛heuƌe dĠǀie totaleŵeŶt et les ĐoŶŶaissaŶĐes 

relatives aux variations (Tableau 35).  

Algorithme Modèles Collecte MAE MSE RMSE R2 

GBT Global 
1 min 0.038 +/- 0.01 0.012 0.109 +/- 0.01 0.744 

1h 0.099 +/- 0.01 0.019 0.139 +/- 0.01 0.588 
Tableau 35 : Résultats numériques par modèle mathématique pour une prédiction à t + 1 heure pour le modèle global, celui 

représentent les jours du lundi au vendredi et le week-end 

 

Figure 75 : Prédiction du besoin en eau chaude sanitaire en fonction d'une collecte des données à la minute ou à l'heure 
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5.3 Prédire le besoin en énergie dans le secteur tertiaire 

5.3.1 PƌĠseŶtatioŶ du Đas d͛Ġtude 

Le deuǆiğŵe Đas d͛Ġtude se Ŷoŵŵe le Technopôle et est situé dans la ville de Sierre. Il regroupe 

plusieuƌs eŶtƌepƌises auǆ seĐteuƌs d͛aĐtiǀitĠ ǀaƌiĠs (Tableau 36). Le bâtiment date des années 1980 aux 

années 2000 pour les dernières installations. Le bâtiment possède une  centrale solaire photovoltaïque 

(PV) de 203.5 kWc et une batterie sur la base de modules Li-ion Titanate Leclanché SRB1021 [LEC-2015]. 

Les différentes applications réseau peuvent être réalisées et combinées avec une électronique de 

puissaŶĐe pouƌ ĐoŶtƌôleƌ les fluǆ d͛ĠŶeƌgie. La ĐoŶfiguƌatioŶ est uŶe armoire double de 25 kWh 

composée de 14 modules de 2 kWh, d͛uŶ ĐoŶtƌôleuƌ, d͛uŶ sǇstğŵe de disjoŶĐtioŶ et de l͛ĠƋuipeŵeŶt de 
refroidissement. Le Đhauffage et la ĐliŵatisatioŶ soŶt ƌĠgulĠs paƌ des paŶŶeauǆ ƌadiaŶts et Ŷ͛eŶtƌeŶt pas 
dans la consommation électrique totale du site (Figure 76). Cette ďatteƌie est aujouƌd͛hui ƌaĐĐoƌdĠe au 
ƌestauƌaŶt d͛eŶtƌepƌise pouƌ liŵiteƌ ses piĐs de ĐoŶsoŵŵatioŶ eŶ foŶĐtioŶ de la pƌoduĐtioŶ solaiƌe et du 
pic détecté. 

L͛ĠŶeƌgie liĠe au Đhauffage est fouƌŶie paƌ uŶe Đhaudiğƌe à gaz. Celle-ci est en cours de 

ƌeŵplaĐeŵeŶt paƌ uŶe poŵpe à Đhaleuƌ. L͛ĠŶeƌgie liĠe à la ĐliŵatisatioŶ est fouƌŶie par pompage de 

l͛eau du ‘hôŶe situĠ à ĐôtĠ du ďâtiŵeŶt.  

 

Figure 76 : Caractérisation de la capacité d'effacement qui nécessite la prédiction de la consommation électrique pour chaque 
eŶtƌepƌise ĐoŶŶeĐtĠe au sǇstğŵe d’iŶfoƌŵatioŶ et de la production solaire 
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Noms entreprises Secteurs d'activité 

Code NOGA Libellés 

TI Informatique 582900 Edition de logiciels 

Consultec 692000 Activités comptables, fiduciaires 

Schoechli Impression 181100 Imprimerie et services annexes 

Eticolle 181204 Imprimerie (labeur) 

Canal9 591100 Production de films cinématographiques, de vidéo et de 
programmes de télévision 

602000 Programmation de télévision et de télédiffusion 

Netplus 612000 Télécommunication sans fil 

HES-SO 854201 Haute école universitaire 

TI Informatique 631100 Traitement de données, hébergement et activités connexes 

Boomerang 619000 Activités de télécommunication 

SecureIT 620900 Activités informatiques (Sécurité) 

Propriétaire bâtiment : 
TechnoArk 

631100 Traitement de données, hébergement et activités connexes 

TelecomWatcher 702200 Conseil pour les affaires et autres conseils de gestion 

Icare 620900 Activités informatiques (R&D) 

Mikado 562900 Services de restauration (entreprises) 

Tableau 36 : Entreprises connectées au système d'information avec un relevé de la consommation à la seconde 

Nous présentons nos résultats pour deux entreprises : le Mikado et la HES-SO. Le Mikado est le 

restaurant du Technopôle de Sierre. Il est fréquenté par le personnel du restaurant (propriétaires, 

cuisiniers, serveurs, autres membres du personnel de cuisine) et par les clients qui travaillent dans le 

Technopôle  ainsi que des personnes extérieures au Technopôle.  

Le restaurant est ouvert pendant les jours de semaine du lundi au vendredi. Les heures 

d͛ouǀeƌtuƌe soŶt de ϳh à ϭϳh et le ƌestauƌaŶt est ouǀeƌt seuleŵeŶt  le ŵidi et les jouƌs de la semaine.  
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Figure 77: Plan d'architecte du rez-de-chaussée du TechnoPôle à gauche, avec en orange la surface dédiée au restaurant 
d’eŶtƌepƌise 

Le ƌestauƌaŶt d͛eŶtƌepƌise a uŶe faiďle ďaŶde de ďase de ϯkW, Ƌui ĐoƌƌespoŶd à la 

ĐoŶsoŵŵatioŶ des gƌoupes de fƌoid. Cette eŶtƌepƌise Ŷe ĐoŶsoŵŵe pas ďeauĐoup d͛ĠleĐtƌiĐitĠ eŶ soi, 
mais appelle beaucoup de puissance à certaines heures de la journée qui correspondent aux heures de 

pƌĠpaƌatioŶ et de seƌǀiĐe des ƌepas. Il s͛agit de la ĐoŶsommation des fours, des plaques électriques et 

des micro-ondes. 

Cela sigŶifie Ƌue pouƌ le diŵeŶsioŶŶeŵeŶt d͛uŶ ŵiĐƌogƌid, la ĐoŶsoŵŵatioŶ ǀa diffiĐileŵeŶt 
pouǀoiƌ ġtƌe lissĠe, Đaƌ il Ŷ͛est pas eŶǀisageaďle pouƌ uŶ ƌestauƌaŶt de Đoupeƌ les appaƌeils ĐitĠs 
précédemment aux heures de pointe. En revanche, la prédiction est très utile car elle peut permettre 

d͛aŶtiĐipeƌ Đette ĐoŶsoŵŵatioŶ et d͛utiliseƌ l͛ĠŶeƌgie ĠleĐtƌiƋue pƌoduite eŶ toituƌe ou l͛ĠŶeƌgie stoĐkĠe 
en batterie de capacité 25 kWh sur le site au moment du pic afin de limiter la pointe de consommation 

saŶs peƌtuƌďeƌ l͛aĐtiǀitĠ de l͛eŶtƌepƌise. 
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Figure 78 : Caractérisation de la capacité d'effacement qui nécessitent la prédiction du chauffage, de l'eau chaude sanitaire, 
de a consommation électrique globale et de la production solaire 

Le deuǆiğŵe Đas d͛Ġtude est l͛institut entreprenariat et management. Pour ces bureaux, la 

consommation électrique globale comprend la consommation en luminaires et en usages spécifiques 

électriques utiles (Figure 79). Les heuƌes d͛ouǀeƌtuƌe soŶt de ϳh à ϭϵh. Nous avons :  

௎ௌாܧ ሺ݅ሻݐ  = ∑  �=N
�=ͳ ሺ ܧ�௨௠௜௡�௜௥௘௦  ሺ݅ሻݐ ௎௦�௚௘ � ሻܧ +

 

Figure 79 . Représentation des sous-systèmes d'étude dans le secteur d'activité bureaux 
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Figure 80 : Caractérisation de la capacité d'effacement qui nécessite la prédiction du chauffage, de l'eau chaude sanitaire, de 
la consommation électrique globale et de la production solaire 
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5.3.2 Prédire la consommation électrique globale 

5.3.2.1 Secteur restauration 

DoŶŶĠes d’eŶtƌĠe 

Pour le restaurant, la consommation électrique globale comprend la consommation en 

ventilation et en luminaires  et en usages spécifiques électriques utiles. Nous avons :  

௎ௌாܧ ሺ݅ሻݐ  = ∑  �=N
�=ͳ ሺ ܧ௏௘௡௧௜௟�௧௜௢௡ + ܧ�௨௠௜௡�௜௥௘௦  ሺ݅ሻݐ ௎௦�௚௘ � ሻܧ +

Notƌe ǀeĐteuƌ d͛eŶtƌĠe Ƌui ĐaƌaĐtĠƌise la ĐoŶsoŵŵatioŶ ĠleĐtƌiƋue gloďale ƌegƌoupe les 
statistiƋues liĠes à la puissaŶĐe et auǆ diffĠƌeŶtes ǀaƌiatioŶs au Ŷiǀeau du Đoŵpteuƌ gloďal d͛ĠleĐtƌiĐitĠ. 
Les données météorologiques sont données par les valeurs réelles et prédites horaires des stations 

eŶtouƌaŶt Ŷotƌe Đas d͛Ġtude. La teŵpoƌalitĠ de Ŷotƌe sigŶal est gaƌdĠe et dĠliŵitĠe paƌ les ǀaƌiaďles ŵ, j, 
js et l͛heuƌe. Pouƌ les ƌĠsultats de la ĐlassifiĐatioŶ, ĐhaƋue heuƌe est laďĠlisĠe paƌ uŶe Đlasse Đ Ƌu͛il s͛agira 

de déterminer à partir de la modélisation : EC୭୬ୱ୭୫୫a୲୧୭୬_é୪ୣୡ୲୰୧୯୳ୣ_୲୭୲a୪ୣ tሺiሻ = [Date ;  Statistiques Puissance Phase ͳ tሺiሻ,… , Statistiques Puissance Phase ͳ tሺi − Ͷ8ሻ, Statistiques Variations Phase ͳ tሺiሻ,…, Statistiques Variations Phase ͳ tሺi − Ͷ8ሻ Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺiሻ,…., Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi − Ͷ8ሻ, Données୔୰éୢ୧୲ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi + ͳሻ,…, Données୔୰éୢ୧୲ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi − Ͷ8ሻ Année୨ , Mois୫ , Jour୨, Jour_Semaine୨ୱ , Heure୦, Jour fériés଴.ଵ, Vacances scolaires଴.ଵ, Classesୡ ] 
Dans le secteur tertiaire et iŶdustƌiel, les heuƌes d͛aƌƌiǀĠe et de dĠpaƌt du peƌsoŶŶel et les jouƌs 

tƌaǀaillĠs Đoŵŵe iŶfoƌŵatioŶs d͛eŶtƌĠe peƌŵettƌoŶt d͛affiŶeƌ la ƋualitĠ du set d͛eŶtƌaîŶeŵeŶt eŶ 
eŶleǀaŶt des doŶŶĠes Ƌue l͛oŶ peut ĐoŶsidĠƌeƌ Đoŵŵe du ďƌuit. Dans le secteur tertiaire, les jours et les 

heures en dehors du planning de production sont enlevés de Ŷotƌe set de doŶŶĠes d͛eŶtƌaîŶeŵeŶt et 
de test. Pour le restaurant,  le week-end est enlevé et seules les heures entre 6h et 17h sont gardées 

(Figure 74).  

Pour notre étude, l͛eŶseŵďle du set de doŶŶĠes ƌasseŵďle ϰϬϮϰ heuƌes du 1er septembre 2013 

au 31 Octobre 2014 en enlevant les données. 3772 heures sont utilisées pour entraîner le modèle et 252 

heures représentent notre set de test.  

Résultats de la prédiction 

Comme pour le seĐteuƌ ƌĠsideŶtiel, les eŶseŵďles d͛aƌďƌes de décision et en particulier le 

Gradient Boosted Tree est l͛algoƌithŵe Ƌui Ŷous fouƌŶit les meilleurs résultats. La moyenne des écarts en 

valeur absolue y est de 1.162 kWh pour le GBT (Tableau 37). La précision des ŵodğles s͛eǆpliƋueŶt paƌ la 
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répétition à des heuƌes pƌĠĐises d͛Ġtapes pouƌ pƌĠpaƌeƌ les ƌepas. Des données a prioƌi aujouƌd͛hui 
collectées par le restaurant comme le nombre de clients prévus ou à des commandes spéciales (fêtes 

d͛eŶtƌepƌise paƌ eǆeŵpleͿ connues en amont par le restaurant pourraient améliorer encore la précision 

de nos modèles mathématiques. 

 
Modèles 

MAE MSE RMSE MSD R2 

MLP 1.867 5.482 2.14 0.225 0.643 
PNN 1.867 5.482 2.14 0.225 0.643 

Régression 
linéaire 

2.247 5.482 2.14 0.225 0.643 

ARIMA 2.247 5.482 2.14 0.225 0.643 
RF 1.488 4.494 2.12 0.124 0.946 

GBT 1.162 4.282 1.92 0.112 0.978 
Tableau 37 : Résultats statistiques en sortie des différents algorithmes pour la prédiction de la consommation électrique 

globale pour le secteur tertiaire, Restauration 

 

Figure 81 : Consommation électrique globale et la prédiction en sortie du gradient bossteed tree en Kwh dans le secteur 
tertiaire, restauration ;AŶŶĠe, jouƌ de l’aŶŶĠe, heuƌeͿ 
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Résultats de la classification 

L͛oďjeĐtif est de ĐoƌƌeĐteŵeŶt assigŶeƌ la ďoŶŶe Đlasse auǆ ϭϭϲϬ heuƌes. L͛eŶseŵďle du set de 
données représentent 2013 heures. 1989 heures sont utilisées pour entraîner le modèle par un tirage 

aléatoire. 1160 représentent notre set de test que nous devons prédire le plus précisément possible. En 

soƌtie de l͛appƌeŶtissage ŶoŶ supeƌǀisĠ, la ĐoŶsoŵŵatioŶ ĠleĐtƌiƋue gloďale daŶs le seĐteuƌ ƌĠsideŶtiel 
est représentée par six classes (Tableau 38). La classe 6 représente une gaussienne qui représente le pic 

de puissance du restaurant pendant la période considérée.  

Energie à prédire Sortie 
apprentissage 

Moyenne Déviation 
standard 

Répartition % 

Classification de 
l’ĠŶeƌgie 

électrique, 
Secteur 

résidentiel 

0 2.304 0.535 10 

1 4.448 1.29 24 

2 8.961 2.392 18 

3 16.622 2.539 18 

4 22.982 2.449 9 

5 28.246 1.927 35 

6 : Pic de puissance 31.866 4.367 2 
Tableau 38 : Classes représentant la consommation électrique globale dans le secteur tertiaire, secteur d'activité restauration 

en kWh 

Le Gradient Boosted Tree réussit le mieux à classifier les six classes représentant la 

consommation électrique (Tableau 39). Sur les 1160 heures représentant notre set de données, 1124 

heures ont été correctement classifiés. Si nous prenons plus spécifiquement la classe 6 représentant le 

piĐ de puissaŶĐe, ϭϬ heuƌes ĠtaieŶt à Đlassifieƌ ĐoƌƌeĐteŵeŶt, ϴ d͛eŶtƌe elles l͛oŶt ĠtĠ. 

Modèles Taux de 
classification 

Déviation 
standard 

PNN 84.617 +/- 1.2 1.6 
MLP 88.847 +/- 1.3 1.5 
SVM 91.837 +/- 1.1 1.6 

Random 
Forest 

96.124 +/- 0.7 1.5 

Gradient 
Boosted Tree 

98.074 +/- 0.6 0.8 

Tableau 39 : Résultats de la classification par modèle mathématique  

IŵpaĐt de la ĐolleĐte de doŶŶĠes à la ŵiŶute ou à l’heuƌe 

Nous testons également la différence dans nos résultats entre les données à la seconde agrégée 

à la ŵiŶute et uŶe doŶŶĠe paƌ heuƌe pouƌ alleƌ pƌĠdiƌe l͛heuƌe suiǀaŶte. L͛eƌƌeuƌ ŵoǇeŶŶe des écarts 

augmentent de 0.5 kWh (Tableau 40). Contrairement au secteur résidentiel, la courbe de consommation 

électrique journalière moyennée paƌ ŵois suit uŶ ŵġŵe pƌofil. L͛iŵpaĐt de la fƌĠƋueŶĐe de ĐolleĐte des 
données y est beaucoup moins important que dans le secteur résidentiel. Dans le secteur tertiaire, les 

entreprises suivent un planning de production précis dans la journée contrairement aux habitudes de 

consommation humaines changeantes dans le secteur résidentiel. 
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Modèles Fréquence MAE MSE RMSE MSD R2 

Random 
Forest 

1 min 1.488 4.494 2.12 0.124 0.946 

Random 
Forest 

1 heure 2.133 11.36 3.371 -0.273 0.863 

Tableau 40 : Résultats statistiques en sortie du Gradient Boosted Tree en fonction de deux fréquences de mesures pour la 
prédiction de la consommation électrique globale pour le secteur tertiaire, Restauration 

Impact du nombre de variables 

Dans ce test, notre objectif est de déterminer l’iŵpaĐt de la ƋuaŶtitĠ de Ŷos doŶŶĠes d͛eŶtƌĠe 
dans la variation du résultat (Tableau 41).  

Nombre de 
variables 

MAE MSE RMSE MSD R2 

4160 1.488 4.494 2.12 0.124 0.946 

300 2.034 8.668 2.944 0.101 0.895 

150 1.882 7.583 2.754 -0.053 0.908 

50 2.002 8.283 2.878 -0.343 0.899 

15 2.22  10.767 3.281 -0.109 0.869 
Tableau 41 : Résultats statistiques en sortie du Gradient Boosted Tree en fonction du nombre de variables pour la prédiction 

de la consommation électrique globale pour le secteur  tertiaire, Restauration 

Les 15 variables les plus déterminantes pour la construction des arbres de décision pour la 

prédiction de la consommation électrique globale pour ce système étudié sont :  

 Heure 

 Consommation électrique totale t (-1) 

 Consommation électrique totale t (-2) 

 Maximum Puissance électrique totale t (-1) 

 Maximum Puissance électrique totale t (-2) 

 Déviation standard t (-1) 

 Déviation standard t (-2) 

 Minimum Puissance électrique totale t (-1) 

 Médiane Puissance active t (-1) 

 Déviation standard Médiane Puissance active t (-1) 

 Maximum Variations puissance active t (-1) 

 Maximum Variations puissance active t (-2) 

 Déviation standard Variations puissance active t (-1) 

 Minimum Variations puissance active t (-1) 

 Déviation standard Médiane Variations puissance active t (-1) 

5.3.2.2 Secteur bureaux 

DoŶŶĠes d’eŶtƌĠe 



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

Centre RAPSODEE, UMR 5302 CNRS, IMT – MiŶes d͛Alďi | Institut Informatique de gestion 131 

 

Notƌe ǀeĐteuƌ d͛eŶtƌĠe Ƌui ĐaƌaĐtĠƌise la ĐoŶsoŵŵatioŶ ĠleĐtƌiƋue gloďale ƌegƌoupe les 

statistiƋues liĠes à la puissaŶĐe et auǆ diffĠƌeŶtes ǀaƌiatioŶs au Ŷiǀeau du Đoŵpteuƌ gloďal d͛ĠleĐtƌiĐitĠ. 
Les données météorologiques sont données par les valeurs réelles et prédites horaires des stations 

eŶtouƌaŶt Ŷotƌe Đas d͛Ġtude. La teŵpoƌalitĠ de notre signal est gardée et délimitée par les variables m, j, 

js et l͛heuƌe. Pouƌ les ƌĠsultats de la ĐlassifiĐatioŶ, ĐhaƋue heuƌe est laďĠlisĠe paƌ uŶe Đlasse Đ où il s͛agiƌa 
à notre outil de dĠfiŶiƌ l͛heuƌe suiǀaŶte daŶs Ƌuelle Đlasse se situe la ĐoŶsoŵmation électrique : EC୭୬ୱ୭୫୫a୲୧୭୬_é୪ୣୡ୲୰୧୯୳ୣ_୲୭୲a୪ୣ tሺiሻ = [Date ;  Statistiques Puissance Phase ͳ tሺiሻ,… , Statistiques Puissance Phase ͳ tሺi − Ͷ8ሻ, Statistiques Variations Phase ͳ tሺiሻ,…, Statistiques Variations Phase ͳ tሺi − Ͷ8ሻ Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺiሻ,…., Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi − Ͷ8ሻ, Données୔୰éୢ୧୲ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi + ͳሻ,…, Données୔୰éୢ୧୲ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi − Ͷ8ሻ Année୨ , Mois୫ , Jour୨, Jour_Semaine୨ୱ , Heure୦, Jour fériés଴.ଵ, Vacances scolaires଴.ଵ, Classesୡ ] 

CoŶĐeƌŶaŶt le seĐteuƌ d͛aĐtiǀitĠ ďuƌeauǆ, le week-end est enlevé et seules les heures entre 7h et 

19h sont gardées. L͛eŶseŵďle du set de doŶŶĠes ƌepƌĠseŶte ϰϬϮϰ heuƌes : 3772 heures sont utilisées 

pour entraîner le modèle par un tirage aléatoire et 252 heures représentent notre set de test que nous 

devons prédire le plus précisément possible.  

 

Résultats de la prédiction 

Coŵŵe pouƌ le seĐteuƌ ƌĠsideŶtiel, les eŶseŵďles d͛aƌďƌes de décision et en particulier le 

Gradient Boosted Tree est l͛algoƌithŵe Ƌui Ŷous fouƌŶit les ŵeilleuƌs ƌĠsultats. La ŵoǇeŶŶe des ĠĐaƌts eŶ 
valeur absolue y est de 0.586 kWh (Tableau 42).  

Modèles MAE MSE RMSE MSD R2 

MLP 0.864 0.804 0.975 0.242 0.702 
PNN 0.857 0.784 0.964 0.231 0.689 

Régression 
linéaire 

1.125 0.908 1.253 0.374 0.502 

Random Forest 
regression 

0.586 0.601 0.775 0.168 0.807 

Gradient 
Boosted Tree 

0.611 0.87 0.933 0.193 0.721 

Tableau 42 : Résultats statistiques en sortie des différents algorithmes pour la prédiction de la consommation électrique 
globale pour le secteur tertiaire, seĐteuƌ d’aĐtiǀitĠ ďureaux 
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Figure 82 : Consommation électrique globale et la prédiction en sortie du Random Forest Tree en kWh dans le secteur 
tertiaire, seĐteuƌ d’aĐtiǀitĠ ďureaux 

 

Résultats de la classification 

Pouƌ la ĐlassifiĐatioŶ, l͛oďjeĐtif est de ĐoƌƌeĐteŵeŶt assigŶeƌ la ďoŶŶe Đlasse auǆ ϭϭϲϬ heuƌes. 
L͛eŶseŵďle du set de doŶŶĠes ƌeprésente 2013 heures. 1989 heures sont utilisées pour entraîner le 

modèle par un tirage aléatoire. 1160 représentent notre set de test que nous devons prédire le plus 

précisément possible. Nous oďteŶoŶs ϵϳ% de ĐlassifiĐatioŶ ƌĠussie pouƌ le seĐteuƌ d͛aĐtiǀité bureaux. 

Modèles Taux de 
classification 

Déviation 
standard 

PNN 84.617  +/- 1.3 2.5 
MLP 88.847 +/- 1.3 2.4 
SVM 89.937 +/- 1.2 1.6 

Random 
Forest 

94.048 +/- 0.8 1.8 

Gradient 
Boosted Tree 

97.056 +/- 0.6 1.4 
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Table 43 : Résultats de la classification par modèle mathématique pour une prédiction à t + 1 heure, seĐteuƌ d’aĐtiǀitĠ 
bureaux 

IŵpaĐt de la ĐolleĐte de doŶŶĠes à la ŵiŶute ou à l’heuƌe 

Nous testons également la différence dans nos résultats entre les données à la seconde agrégée 

à la ŵiŶute et uŶe doŶŶĠe paƌ heuƌe pouƌ alleƌ pƌĠdiƌe l͛heuƌe suiǀaŶte. CepeŶdaŶt, l͛iŵpaĐt de la 
fréquence de collecte des données y est beaucoup moins important (Tableau 44). Contrairement au 

secteur résidentiel, la courbe de consommation électrique journalière moyennée par mois a le même 

profil. 

Modèles Fréquence MAE MSE RMSE MSD R2 

Random 
Forest 

1 min 0.586 0.601 0.775 0.168 0.807 

Gradient 
boosted tree 

1 heure 0.56 0.687 0.829 0.05 0.779 

Tableau 44 : Résultats statistiques en sortie du GBT en fonction  d’uŶe ĐolleĐte à la ŵiŶute ou à l’heuƌe pour la prédiction de 
la consommation électrique globale pour le secteur tertiaire, seĐteuƌ d’aĐtiǀitĠ ďureaux 

Impact du nombre de variables 

Notre objectif est ainsi de déterminer le nombre minimum de variables qui nous garantissent 

toujours  un même niveau de prédiction détaillé dans le tableau 45. 

Nombre de 
variables 

MAE MSE RMSE MSD R2 

300 0.541 0.717 0.847 0.235 0.77 
150 0.574 0.797 0.893 0.181 0.744 
50 0.573 0.629 0.793 0.091 0.798 
15 0.649 0.873 0.934 0.117 0.72 

Tableau 45 : Résultats statistiques en sortie du GBT en fonction du nombre de variables pour la prédiction de la 
consommation électrique globale pour le secteur tertiaire, seĐteuƌ d’aĐtiǀitĠ ďureaux 

Les 15 variables les plus déterminantes pour la prédiction de la consommation électrique globale 

dans le secteur résidentiel pour les bureaux dans notre test  sont :  

 Consommation électrique totale t (-1) 

 Consommation électrique totale t (-2) 

 Consommation électrique totale t (-24) 

 Maximum Puissance électrique totale t (-1) 

 Maximum Puissance électrique totale t (-2) 

 Maximum Puissance électrique totale t (-24) 

 Déviation standard t (-1) 

 Déviation standard t (-2) 

 Minimum Puissance électrique totale t (-1) 

 Minimum Puissance électrique totale t (-24) 

 Médiane Puissance active t (-1) 
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 Médiane Puissance active t (-2) 

 Médiane Puissance active t (-24) 

5.3.3 Prédire la production solaire 

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

ĐoŶĐeƌŶeŶt uŶ laƌge Đhoiǆ d͛iŶstallatioŶs photovoltaïques et de type de données, (étude sur 12 cellules 

PV en laboratoire ou de 14 000m2 de panneaux) [ZAM-2014] [GRA-2016] [GUL-2016]. D͛apƌğs la 
bibliographie, les paramètres pouvant influencer la pƌĠdiĐtioŶ soŶt telleŵeŶt Ŷoŵďƌeuǆ, Ƌu͛il est diffiĐile 

d͛utiliseƌ les ƌĠsultats issus d͛autƌes Ġtudes. Ainsi, il peut ġtƌe iŶtĠƌessaŶt d͛essaǇeƌ des méthodes ou des 

paƌaŵğtƌes ŵġŵe s͛ils Ŷ͛oŶt pas foƌĐĠŵeŶt fait leuƌs pƌeuǀes daŶs d͛autƌes Ġtudes.  
 

Il faut ĠgaleŵeŶt Ŷoteƌ Ƌu͛il eǆiste de Ŷoŵďƌeuǆ algoƌithŵes d͛appƌeŶtissage décrits dans le 

chapitre 2 avec la prédominance des réseaux de neurones. Les ƌĠsultats oďteŶus soŶt de l͛oƌdƌe de ϭϮ-

ϭϱ% ;‘M“EͿ pouƌ uŶe pƌĠǀisioŶ à l͛heuƌe, et les ŵoŵeŶts les plus diffiĐiles à pƌĠǀoiƌ ĐoŶĐeƌŶeŶt les 
ŵoŵeŶts ĐoŶsĠĐutifs au passage d͛Ġpisodes ŵĠtĠoƌologiƋues loĐauǆ ;Ŷuages, aǀeƌses, orages).  

Dans tous les cas étudiés, une seule statioŶ ŵĠtĠo est ĐoŶsidĠƌĠe, paƌ la suite j͛ai doŶĐ Đhoisi 
d͛Ġtudieƌ l͛iŵpaĐt de l͛ajout de statioŶs autouƌ de ŵoŶ ĐeŶtƌe de pƌoduĐtioŶ de “ieƌƌe.  

DoŶŶĠes d’eŶtƌĠe 

Nos résultats seront présentés sur la station photovoltaïque installée sur le toit du bâtiment 

tertiaire. Le bâtiment possède une  centrale solaire photovoltaïque (PV) de 203.5kWc. 

EŶ soƌtie de la ĐlassifiĐatioŶ, ĐhaƋue heuƌe de Ŷotƌe ǀeĐteuƌ d͛eŶtƌĠe est ĐaƌaĐtĠƌisĠ paƌ uŶe 
classe et un historique des données de productions et météorologiques sont également créés : E୉୒ୖ୉ tሺi + ͳሻ = [Date ;  Statistiques Puissance Phase ͳ tሺiሻ,… , Statistiques Puissance Phase ͳ tሺi − Ͷ8ሻ, Statistiques Variations Phase ͳ tሺiሻ,…, Statistiques Variations Phase ͳ tሺi − Ͷ8ሻ, Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬−L୭ୡa୪  tሺiሻ,…., Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬−L୭ୡa୪  tሺi − Ͷ8ሻ, Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺiሻ,…., Donnéesୖéୣ୪୪ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi − Ͷ8ሻ, Données୔୰éୢ୧୲ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi + ͳሻ,…, Données୔୰éୢ୧୲ୣୱ _Météoୗ୲a୲୧୭୬  tሺi − Ͷ8ሻ, Année୨ , Mois୫ , Jour୨, Semaine଴.ଵ, Heure୦,  Classesୡ ] 

Les doŶŶĠes soŶt sĠpaƌĠes eŶ uŶ set d͛entraînement et un set de test. Nous utilisons les 

données depuis le mois de septembre 2013 au mois juillet 2014 pour entraîner nos modèles (Figure 83). 

Les ŵois d͛août et de septembre 2014 représentent nos mois de test.  
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Figure 83 : Répartition des données pour la prédiction de la production décentralisée solaire  

La pƌĠseŶĐe d͛uŶe statioŶ ŵĠtĠoƌologiƋue ƌeliĠe à uŶe statioŶ photoǀoltaïƋue dĠpeŶd de la 
puissance raccordée. Pour les petites stations inférieures à 20 kW, auĐuŶe statioŶ Ŷ͛est pƌĠseŶte. C͛est 
pourquoi nous présentons différents tests.  

Résultats de la prédiction 

Pouƌ Đe pƌeŵieƌ test, Ŷous utilisoŶs seuleŵeŶt uŶe statioŶ loĐale aǀeĐ Đoŵŵe doŶŶĠes d͛eŶtƌĠe 

la température, la radiation lumineuse et la température des cellules par heure. Nous avons une MAE de 

12.23 kWh basée pouƌ uŶe pƌĠdiĐtioŶ pouƌ l͛heuƌe suiǀaŶte (Tableau 46). Cependant, nous remarquons 

que les hautes puissances sont rarement prédites correctement. Ceci est la conséquence de la sous-

évaluation de la radiation lumineuse en particulier lors des journées à fort ensoleillement du modèle de 

prédiction fournis par MétéoSuisse (Figure 84). 

Modèles MAE RMSE R2 

MLP 14.849 19.849 0.733 
PNN 14.731 19.731 0.752 

Régression 
linéaire 

17.457 22.457 0.416 

ARIMA 16.421 21.421 0.452 
Random Forest 

regression 
13.262 18.262 0.836 

Gradient 
Boosted Tree 

12.228 17.46 0.884 

Tableau 46 : Résultats numériques par modèle mathématique pour une prédiction de la production solaire à t + 1heure, 1 
station locale 
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Figure 84 : Production solaire et la prédiction en sortie du GBT pour le mois de septembre avec la station de Sion distante de 
15 km du site de production 

Le second test regroupe les données de la station régionale à Sion distante de 15 km du site 

étudié. Sur cette station, nous avons les données réelles et prédites liées à la température et à la 

radiation lumineuse chaque heure avec notre propre modèle de prédiction météorologique décrit dans 

le chapitre 4.3. Nous remarquons que les erreurs relatives aux hautes puissances sont corrigées puisque 

notre modèle prédictif de radiation lumineuse corrige l͛eƌƌeuƌ fouƌŶie paƌ MĠtĠoSuisse en particulier sur 

les périodes à fort ensoleillement (Figure 85). 

Modèle 
Stations 
utilisées 

MAE RMSE R2 

Gradient 
Boosted Tree 

2 stations, 
données 

non 
corrigées 

11.2 16.4 0.896 

2 stations, 
données 
corrigées 

9.128 14.46 0.902 

6 stations, 
données 
corrigées 

8.428 14.1 0.912 

Tableau 47 : Résultats numériques par modèle mathématique pour une prédiction du besoin en chauffage à t + 1 heure pour 
les jours de la semaine 
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Figure 85 : Production solaire et la prédiction en sortie du gradient boosted tree pour le mois de seeptembre avec la station 
de Sion distante de 15 km du site de production 

Résultats de la classification 

A partir de l͛ĠŶeƌgie pƌoduite, de la luŵiŶositĠ loĐale à “ieƌƌe et de la luŵiŶositĠ ƌĠgioŶale à “ioŶ 
distante de 15 km du site de test, nous réalisons un apprentissage non supervisé (Figure 86). 

L͛algoƌithŵe ĐoŶǀeƌge ǀeƌs ϭϭ Đlasses regroupées en 5 classes (Tableau 46). Cet apprentissage nous 

donne des familles représentées par une gaussienne avec une moyenne et une déviation standard.  

 

Figure 86 : Méthodes de classification des données pour la production décentralisée solaire 
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La ƌĠpaƌtitioŶ Ŷous peƌŵet de dĠfiŶiƌ si ĐeƌtaiŶes faŵilles oŶt ďesoiŶ d͛augŵeŶteƌ leuƌ paƌt daŶs 
leuƌ ƌepƌĠseŶtatioŶ daŶs le set d͛eŶtƌaîŶeŵeŶt. L͛oďjeĐtif est de fouƌŶiƌ uŶ outil d͛aide à la dĠĐisioŶ Ƌui 
fournira à la fois des données numériques et par ses classification des tendances et des marges 

minimales et maximales calculées en fonction de la déviation standard et de la moyenne. Nous 

remarquoŶs Ƌue le ďoostiŶg paƌ l͛iŶteƌŵĠdiaiƌe du GBT est adaptĠ à la pƌĠdiĐtioŶ de pƌoduĐtioŶ solaiƌe 
avec plus de 92% de classification réussie (Tableau 48). 

Energie à prédire 
Sortie 

apprentissage 
Moyenne 

Déviation 
standard 

Répartition % 

Production 
décentralisée 

solaire 

0 

1.0798 0.0794 

18 2.9921 1.3607 

7.8636 3.8702 

1 
15.5819 6.9769 

10 
21.4828 9.7723 

2 
46.0692 14.7446 

24 
46.7811 15.2881 

3 
84.1565 12.5396 

24 
101.8406 24.4283 

4 
140.2383 13.679 

13 
151.414 9.0872 

Tableau 48 : Nouvelles classes décrites par une moyenne, une déviation standard et leurs répartitions dans le set 
d’eŶtƌaîŶeŵeŶt 

Modèles Taux de 
classification 

 

Déviation 
standard 

SVM 90.28 +/- 1.1 2.3 
Random 
Forest 

88.75 +/- 1.3 1.4 

Gradient 
Boosted Tree 

92.09 +/- 0.9 1.5 

Tableau 49 : Résultats de la classification ON-OFF par modèle mathématique pour une prédiction à t + 1 heure pour les jours 
de la semaine 

 

5.4 Prédire les besoins en énergie dans le secteur industriel 

5.4.1 PƌĠseŶtatioŶ du Đas d͛Ġtude 

Nous nous sommes basés sur le projet Adaptive IES [ADA-2014] Ƌui Ŷous a peƌŵis d͛aŶalǇseƌ les 
fluǆ ĠŶeƌgĠtiƋues au seiŶ d͛uŶ site iŶdustƌiel phaƌŵaĐeutiƋues et de dessiŶeƌ des poteŶtiels 
d͛optiŵisatioŶ ĠŶeƌgĠtiƋues ďasés sur les prédictions. 

La modélisation de ces flux nous a permis de tirer des enseignements : uŶe paƌtie de l͛ĠŶeƌgie 
pƌoduite loƌs de la pƌoduĐtioŶ est stoĐkĠe sous foƌŵe d͛eau Đhaude. Mais Đette ĠŶeƌgie Ŷ͛est pas 
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valorisée. De plus, les températures, pression et humidité peuvent être optimisées par bâtiment et zone 

d͛aĐtiǀitĠ. Ces paƌaŵğtƌes pouƌƌoŶt aiŶsi Ġǀolueƌ eŶ foŶĐtioŶ de la ŵĠtĠo eǆtĠƌieuƌe, des plaŶŶiŶgs de 
production, des limites de confort et de sécurité en fonction des différentes zones dans les bâtiments. 

Nous pouƌƌoŶs aiŶsi Đoŵpaƌeƌ le poteŶtiel de gaiŶs d͛ĠŶeƌgie eŶ foŶĐtioŶ de différents secteurs 

d͛aĐtiǀitĠ. 

Dans cette première étude, nous nous sommes attachés à sélectionner le système le plus 

ĠŶeƌgiǀoƌe. “eloŶ les Đoûts d͛eǆploitatioŶ, le système HVAC est le système le plus énergivore, pour 30 à 

ϰϬ% de la ĐoŶsoŵŵatioŶ d͛ĠŶeƌgie totale du site. Cela ƌepƌĠseŶte eŶtƌe ϲϬϬϬϬ et ϴϬϬϬϬ Franc de coût 

pour une seule unité, celle qui contrôle le bâtiment B1. 

L͛oďjeĐtif des sǇstğŵes HVAC est d͛assurer la gestion des boucles de régulation en pression, en 

température et en humidité dans les salles du bâtiment B2 DEBIOPHARM RESEARCH & 

MANUFACTURING à Martigny. Ces salles de production sont alimentées en air depuis quatre CTA. Une de 

prétraitement CTA00 et trois autres pour la gestion des différentes zones. Les CTA01 et CTA02 sont 

équipées d'extracteur d'air tandis que la CTA03 fonctionne en recyclage.  

La gestion des boucles de régulation est assurée par un automate programmable de type 

Siemens S7-300 placé dans l'armoire électrique principale. Cet automate permet de contrôler en temps 

réel le fonctionnement de l'installation (états et mesures), de gérer les alarmes et les défauts, de 

renseigner les consignes de fonctionnement et de consulter les archives.  

Le système HVAC comprend plusieurs étapes qui dépendent des contraintes mises sur les trois 

paƌaŵğtƌes et de l͛aiƌ eǆtĠƌieuƌ Ƌui eŶtƌe daŶs le sǇstğŵe (Figure 81). AiŶsi l͛aiƌ eǆtĠƌieuƌ ƌepƌĠseŶte 
notre variable de transition : Đ͛est eŶ foŶĐtioŶ des doŶŶĠes ŵĠtĠoƌologiƋues Ƌue ĐeƌtaiŶes Ġtapes du 
pƌoĐessus ǀoŶt deǀoiƌ s͛eŶĐleŶĐheƌ. La pƌessioŶ, le gƌadieŶt de pƌessioŶ eŶtƌe diffĠƌeŶtes zoŶes, le tauǆ 
de ƌeŶouǀelleŵeŶt, la teŵpĠƌatuƌe soŶt des ǀaƌiaďles d͛Ġtapes. D͛ailleuƌs, Đes paƌaŵğtƌes soŶt le plus 
souvent fixes dans le temps. 

 

Nous aǀoŶs dĠfiŶi les spĠĐifiĐatioŶs suƌ la teŵpĠƌatuƌe, l͛huŵiditĠ et suƌ la pƌessioŶ seloŶ des 
critères définis aǀeĐ l͛eŶtƌeprise DebioPharm : 

 Confort du personnel 

 Qualité des produits 
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Figure 87 : Processus de régulation d'air sur le site industriel 
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 Qualité de la zone 

 Equipements 

 Processus de fabrication 

 Stockage de produits inflammables ou dangereux 

Nous avons défini les contraintes sur les critères énoncés en lien avec nos paramètres de contrôle que 

soŶt la teŵpĠƌatuƌe, l͛huŵiditĠ et la pƌessioŶ :  

 La teŵpĠƌatuƌe et l͛huŵiditĠ ƌelatiǀe soŶt dĠfiŶies eŶ foŶĐtioŶ du pƌoduit et des aĐtiǀitĠs ŵais ils 
ne doivent pas interférer avec les standards de propretés requis 

 Une pression positive devrait être maintenue. Entre des locaux de classes différentes, une 

surpression comprise entre 10-15 Pa est recommandée.  

 La température et l͛humidité ambiante ne doivent pas être trop élevées pour le confort du 

personnel. 

 Il convient que la surpression différentielle entre des salles ou zones propres de niveau de 

propreté différent se situe normalement eŶtƌe ϱ et ϮϬ Pa, afiŶ de faĐiliteƌ l͛ouǀeƌtuƌe des poƌtes 
et d͛Ġǀiteƌ des flux de transfert inopinés à cause des turbulences. 

Il est recommandé d͛appliƋueƌ eŶ ƌĠgiŵe ƌĠduit les spĠĐifiĐatioŶs suiǀaŶtes : 

 TeŵpĠƌatuƌe : ш ϱ°C et ч Ϯϱ°C 

 HuŵiditĠ ƌelatiǀe : ч ϳϱ% 

 Surpressions : une surpression positive est requise. Les valeurs à appliquer doivent être évaluées 

selon une analyse de risque. 

 

5.4.2 Prédire le besoin en chauffage, ventilation, humidité et pression 

Notƌe ǀeĐteuƌ d͛eŶtƌĠe Ƌui ĐaƌaĐtĠƌise la ĐoŶsoŵŵatioŶ ĠleĐtƌiƋue gloďale ƌegƌoupe les 
statistiques liées à la puissance active et réactive collectées au niv eau du HVAC. 

Pour définir la présence humaine dans le bâtiment, nous nous sommes basés sur le planning de 

pƌoduĐtioŶ Ƌui ĐoƌƌespoŶd au plaŶŶiŶg d͛oĐĐupatioŶ du peƌsoŶŶel daŶs l͛eŶtƌepƌise. Nous aǀoŶs ƌeteŶu 
trois périodes : 

 [00 :00, 07 :00] et [17 :00, 23 :59] Ƌui ĐoƌƌespoŶd à la pĠƌiode où le peƌsoŶŶel Ŷ͛est pas pƌĠseŶt 
daŶs l͛eŶtƌepƌise 

 [09 :00, 11 :00] et [14 :00, 15 :30] Ƌui ĐoƌƌespoŶd à la pĠƌiode où l͛eŶseŵďle du peƌsoŶŶel est 
oďligatoiƌeŵeŶt au seiŶ de l͛eŶtƌepƌise (nombre constant de personnes9 

 [07 :00, 09 :00] et [11 :00, 14 :00] [15 :30, 17 :00] qui correspond à la période où le nombre de 

personnes est variable 

 

490 heures sont utilisées pour entraîner les modèles concernant la période où le nombre de 

personnes est constant. Pour cette période, la consommation électrique est représentée par 8 classes. 
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735 heures sont utilisées pour entraîner les modèles concernant la période où le nombre de personnes 

est variable et la consommation électrique y est représentée par 5 classes. L͛eŶseŵďle des ƌĠsultats soŶt 
dĠĐƌits daŶs l͛aŶŶeǆe Ϯ et soŶt résumés dans les tableaux 50 et 51. 
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Modèles Taux de 
classification 

 

Déviation 
standard 

Decorate 94.7 +/- 0.4 1.3 
Logitboost 95.7 +/- 0.6 1.4 

Bagging 92.8 +/- 0.9 1.5 
J48 94.7 +/- 0.8 1.6 

Random 
forest 

94.5 +/- 0.7 1.3 

Random tree 94.9 +/- 0.4 1.2 
Tableau 50 : Résultats de la classification de la consommation électrique quand le nombre de personnes est constant 

Modèles Taux de 
classification 

 

Déviation 
standard 

Decorate 96.9 +/- 0.9 2.3 
Logitboost 97.1 +/- 0.4 1.4 

Bagging 96.7 +/- 0.9 1.5 
J48 97.5 +/- 0.7 1.6 

Random 
forest 

97.9 +/- 0.4 1.4 

Random tree 98.5 +/- 0.3 1.1 
Tableau 51 : Résultats de la classification de la consommation électrique quand le nombre de personnes est variable 

 

 

  


