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Résumeé

Anticiper la consommation énergétique ne constitue plus un simple avantage stratégique,
mais une nécessité, notamment en Algérie, ou plus de 98 % de ’électricité est produite a partir
de gaz naturel. Dans un contexte ou 1’électricité ne peut étre stockée, les pics de consommation
— amplifiés par les conditions climatiques — engendrent souvent des coupures et fragilisent le
réseau opéré par Sonelgaz.

Ce mémoire propose un modele de prévision a court terme, adapté aux batiments algériens,
basé sur l'intelligence artificielle. Il s’appuie sur des séries temporelles combinant des réseaux
convolutifs (CNN) et des réseaux a mémoire longue (LSTM), capables de mieux capter les
dynamiques horaires et saisonnieres de la demande.

Les résultats obtenus sont prometteurs : le modele CNN-LSTM a atteint un coefficient de
détermination R? de 0,95, une MAE de 232 et une RMSE de 330, attestant de sa capacité a
reproduire fidelement la consommation réelle et a offrir une précision satisfaisante pour une
intégration opérationnelle.

Mots-clés : prévision de la consommation électrique, réseaux CNN, réseaux LSTM, séries

temporelles, consommation énergétique, Algérie.



Abstract

Anticipating future electricity consumption is no longer a mere strategic advantage, but a
pressing necessity — especially in Algeria, where more than 98% of electricity production relies
on fossil fuels, mainly natural gas. In a context where electricity cannot be stored, extreme
demand peaks, often caused by climatic events, regularly exceed production capacity. This
puts the national grid, managed by Sonelgaz, under severe stress, resulting in frequent outages
and compromising overall system stability.

This study presents a short-term electricity load forecasting model specifically adapted to
Algerian buildings. The proposed approach is based on time series modeling using artificial
intelligence, combining Convolutional Neural Networks (CNN) and Long Short-Term Memory
networks (LSTM) to capture both local patterns and temporal dependencies in the data.

The results obtained are promising : the hybrid CNN-LSTM model achieved a coefficient of
determination (R?) of 0.95, a Mean Absolute Error (MAE) of 232, and a Root Mean Squared
Error (RMSE) of 330. These metrics confirm the model’s ability to accurately replicate actual
consumption and support its potential for operational energy management applications.

Keywords : electricity consumption forecasting, CNN networks, LSTM networks, time

series, energy consumption, Algeria.
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Introduction Générale

Ces dernieres années, les batiments sont devenus des acteurs majeurs dans la consommation
énergétique mondiale, en raison de ’essor des technologies numériques, de la généralisation des
équipements connectés et de 'importance croissante accordée aux enjeux environnementaux.
Cette transformation s’est vue renforcée par la montée du travail a distance, qui a contribué
a une utilisation plus intensive des appareils électriques et des dispositifs intelligents dans les
espaces résidentiels et professionnels.

Dans ce contexte, la prévision de la consommation d’énergie électrique a court terme (Short-
Term Load Forecasting, ou STLF) s’impose comme un outil essentiel pour répondre aux nou-
veaux défis énergétiques. Elle permet d’anticiper la demande, d’optimiser la gestion des res-
sources, de limiter les pertes d’énergie et de favoriser I'intégration des sources d’énergie renou-
velables. L’essor des batiments intelligents, dotés de systémes de capteurs et d’automatisation,
génere une quantité massive de données, dont l'analyse nécessite des méthodes avancées et
performantes.

Toutefois, les approches statistiques traditionnelles, telles que les modeles ARIMA ou la
régression linéaire, se révelent souvent insuffisantes face a la complexité des profils de consom-
mation modernes. Elles peinent notamment a prendre en compte la nature non linéaire des
données, la multiplicité des effets saisonniers ainsi que 'influence de variables externes, telles
que les conditions météorologiques ou les comportements des usagers.

Face a ces limites, les méthodes issues de l'intelligence artificielle, en particulier 'apprentis-
sage automatique et I'apprentissage profond, offrent des alternatives prometteuses. Les modeles
hybrides, comme ceux combinant des réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour détecter les
motifs locaux et des réseaux LSTM pour modéliser les dépendances temporelles, ont démontré
une efficacité remarquable dans le domaine de la prévision énergétique.

Le présent mémoire s’inscrit dans cette démarche innovante. Il propose de concevoir un mo-
dele prédictif hybride de type CNN-LSTM, entrainé sur des données réelles issues de batiments
situés en Algérie, dans le but de prévoir la consommation horaire d’électricité avec une précision
accrue.

Afin d’améliorer la représentativité des données et la qualité des prédictions, la base de
données a été restructurée et enrichie a 'aide de variables temporelles cycliques (heures, mois),
d’indicateurs saisonniers, ainsi que de statistiques glissantes (moyennes mobiles, extrémes), per-
mettant de mieux capturer les dynamiques de consommation a différentes échelles temporelles.

L’objectif est de mettre en place une solution technologique adaptée aux spécificités du



contexte algérien, marqué par des variations saisonnieres importantes, une croissance constante

de la demande énergétique et la nécessité d’une gestion plus efficiente des ressources. Ce travail

de recherche est structuré comme suit :

— Le premier chapitre présente le cadre général de I’étude, en introduisant le contexte, la
problématique, les objectifs visés ainsi que les contributions apportées.

— Le deuxieme chapitre est consacré a une revue de la littérature, dans laquelle sont exposées
les principales approches classiques et récentes en matiere de prévision de la consommation
électrique dans les batiments.

— Le troisieme chapitre développe la méthodologie employée, décrit I'architecture du modele
proposé, les techniques de prétraitement et I'environnement de mise en ceuvre.

— Le quatrieme chapitre présente les résultats expérimentaux obtenus a partir de différents
modeles, les évalue a 'aide d’indicateurs quantitatifs, et propose une discussion critique sur
les performances du modele hybride CNN-LSTM.

Enfin, une conclusion générale viendra récapituler les apports de cette étude et proposer

des pistes d’amélioration pour de futurs travaux.

Problématique et Objectifs

Problématique

En Algérie, la consommation d’électricité dans les batiments présente d’importantes varia-
tions selon les saisons, surtout pendant 1’été et I’hiver. Pendant les périodes de fortes chaleurs
estivales, la demande en électricité augmente fortement en raison de l'utilisation massive des
climatiseurs, dont l'efficacité diminue lorsque les températures atteignent des niveaux élevés.

En plus, des coupures de courant fréquentes, de jour comme de nuit, affectent la stabilité
de la distribution d’électricité. Les tempétes hivernales causent également des interruptions
supplémentaires. Ces situations rendent la gestion de la demande énergétique difficile a prévoir.

Actuellement, les batiments intelligents ne sont pas encore largement développés en Algérie.
Bien que certaines données sur la consommation existent, les modeles prédictifs classiques ren-
contrent des difficultés a prévoir précisément la consommation électrique dans un contexte aussi
instable. Les données deviennent de plus en plus complexes car elles dépendent de nombreux
facteurs externes comme la température, I’heure de la journée, le type d’équipement utilisé et
les comportements des utilisateurs.

Face a cette complexité, il est nécessaire d’'utiliser des approches hybrides plus robustes.
Dans cette optique, l'enrichissement des bases de données et 'expérimentation de plusieurs
modeles d’intelligence artificielle offrent une piste prometteuse pour améliorer les performances

de la prévision a court terme dans le contexte algérien.




Objectifs de la recherche

Ce travail de recherche vise a atteindre les objectifs suivants :

— Etudier le profil de consommation d’électricité dans les batiments algériens, en identifiant
les principaux facteurs d’influence sur les variations de charge, tels que la saisonnalité, les
horaires, la température ambiante, le type d’équipement utilisé et les comportements des
occupants.

— Effectuer un prétraitement avancé des données et enrichir le jeu de données initial par
I'ajout de nouvelles variables explicatives (features) pertinentes, dans le but d’améliorer la
performance des modeles de prévision.

— Comparer et évaluer les performances de quatre modeles de prévision issus de l'intelligence
artificielle, incluant des modeles hybrides, pour la prédiction de la consommation horaire
d’électricité.

— Concevoir un modele prédictif robuste, adapté aux spécificités du systeme électrique algé-
rien, permettant d’anticiper les pointes de consommation et de favoriser une gestion éner-
gétique plus efficace.

— Formuler des recommandations techniques afin de limiter les risques de surcharge du ré-
seau ¢lectrique et d’optimiser 1'usage des équipements énergivores, tels que les climatiseurs,

durant les périodes critiques.




Chapitre 1

Cadre (Général et Concepts Utilisés

Contexte général

En Algérie, la consommation d’énergie électrique dans les batiments connait une croissance
soutenue, alimentée par divers facteurs a la fois structurels et conjoncturels. D’une part, I'urba-
nisation rapide, I'accroissement démographique et 'amélioration du niveau de vie ont favorisé
I’expansion du parc immobilier résidentiel et tertiaire. D’autre part, I’équipement progressif des
ménages en appareils électroménagers, systemes de climatisation et équipements électroniques
contribue a accentuer la demande énergétique, en particulier lors des périodes de fortes chaleurs
estivales.

La crise sanitaire liée a la pandémie de COVID-19 a également induit des transforma-
tions notables dans les modes de consommation d’énergie. Les périodes de confinement et la
généralisation du télétravail ont entrainé une augmentation de la consommation domestique
d’électricité, tout en modifiant les profils de charge traditionnels. Cette évolution des usages a
mis en évidence les limites des systémes actuels de gestion énergétique et a renforcé la nécessité
de développer des outils de prévision plus performants, capables de s’adapter a des conditions
de consommation variables et parfois imprévisibles.

Par ailleurs, le secteur énergétique algérien fait face a plusieurs défis majeurs, notamment
une forte dépendance aux ressources fossiles, des pertes significatives sur le réseau de distribu-
tion, ainsi qu’un déséquilibre récurrent entre 'offre et la demande en période de pointe. Dans
cette perspective, la transition vers un modele de consommation plus durable constitue une
priorité stratégique pour les pouvoirs publics. L’amélioration de I'efficacité énergétique dans les
batiments, appuyée par 'intégration progressive des technologies intelligentes et des systemes
de controle automatisés, apparait ainsi comme une voie incontournable pour alléger la pression
exercée sur les infrastructures électriques existantes.

En outre, I’Algérie amorce progressivement l'intégration des outils de digitalisation dans
le secteur énergétique, a travers le développement des réseaux intelligents (smart grids), 'ins-
tallation de compteurs communicants et la collecte de données en temps réel. Ces évolutions
ouvrent la voie & I’application des techniques d’intelligence artificielle en vue de mieux analyser,

modéliser et anticiper les comportements de consommation énergétique dans les batiments.



CHAPITRE 1. CADRE GENERAL ET CONCEPTS UTILISES

Dans le cadre de ce travail, une base de données réelle relative a la consommation horaire
d’un batiment a été exploitée. Initialement structurée sous forme tabulaire (jours en colonnes,
heures en lignes), cette base a été soumise a un prétraitement afin de la rendre exploitable
par des modeles d’apprentissage automatique. Elle a été enrichie par I'intégration de variables
temporelles cycliques (heure, mois), d’indicateurs saisonniers (printemps, été, automne, hiver),
ainsi que de statistiques glissantes (moyenne mobile sur 6 heures, maximum, minimum). Cette
restructuration permet de mieux capturer les dynamiques complexes de consommation, en
intégrant la dimension temporelle et saisonniére propre au contexte énergétique algérien.

C’est dans ce contexte national en pleine mutation, marqué par des enjeux d’efficacité
énergétique, de durabilité et de modernisation des infrastructures, que s’inscrit le présent travail
de recherche. Celui-ci vise a contribuer a une meilleure compréhension des dynamiques de
consommation électrique dans les batiments algériens et a proposer une solution innovante

pour la prévision de la demande a court terme.

1.1 Terminologie et définitions de base

1.1.1 L’énergie

L’énergie se définit comme la capacité d'un systeme a effectuer un travail ou a provoquer
une transformation physique ou chimique. Dans le domaine des sciences économiques, elle
est considérée comme une ressource fondamentale au sein du processus de production. La
civilisation moderne repose largement sur I'aptitude a convertir I’énergie d’une forme a une
autre afin de répondre a une diversité croissante de besoins : transports, production industrielle,
éclairage, alimentation, ou encore exploration spatiale. Par conséquent, 1’énergie constitue un
pilier central du développement technologique et de la compétitivité industrielle [W4].

L’énergie électrique est une forme d’énergie résultant du déplacement de charges électriques
a travers un conducteur. Elle est généralement produite par la conversion d’autres formes
d’énergie, telles que I’énergie mécanique (dans les centrales hydroélectriques), thermique (dans
les centrales a charbon ou a gaz), chimique (dans les piles et batteries), ou encore rayonnante
(au moyen de panneaux solaires) [58].

L’énergie électrique occupe une place prépondérante dans les sociétés modernes, en raison
de sa facilité de transport, de distribution et de conversion en différentes formes d’énergie utile,
telles que la lumiére, la chaleur ou le mouvement mécanique. Sa quantité est mesurée en joules
(J) dans le systéeme international d’unités; cependant, dans le contexte de la consommation
domestique et industrielle, elle est le plus souvent exprimée en kilowattheures (kWh), unité
correspondant a I’énergie consommée par un appareil d’une puissance de 1 kilowatt fonctionnant

pendant une durée d'une heure [59].
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1.1.2 La consommation d’énergie électrique

La consommation d’énergie électrique désigne la quantité d’électricité utilisée par un dispo-
sitif, un batiment, un secteur d’activité ou une population au cours d’une période donnée. Elle
est généralement exprimée en kilowattheures (kWh) ou en mégawattheures (MWh), et constitue
un indicateur clé pour évaluer la demande énergétique d’un territoire donné [W5].

De nombreux facteurs influencent cette consommation, tels que les conditions climatiques,
les comportements des usagers, le niveau d’activité économique, les caractéristiques techniques
des équipements électriques, ainsi que les politiques énergétiques mises en ceuvre [63].

Une compréhension fine de la consommation électrique est essentielle pour la planification
énergétique, I'exploitation optimale des réseaux électriques, la réduction des émissions de gaz a
effet de serre et 'intégration des sources d’énergie renouvelables. Par ailleurs, cette connaissance
constitue un élément central pour les systémes de prévision de la charge électrique, qui visent a

maintenir en permanence 1’équilibre entre la production et la consommation d’électricité [61].

1.1.3 L’Internet des Objets (IoT)

L’Internet des Objets (IoT) désigne I’ensemble des objets physiques — tels que les capteurs,
compteurs intelligents, dispositifs de controle ou équipements domestiques — interconnectés et
capables de collecter, transmettre et analyser des données en temps réel via Internet ou des
réseaux dédiés. Cette interconnexion permet aux objets d’échanger des informations entre eux
et avec des systemes centraux, facilitant ainsi I'automatisation et la supervision avancée des
processus [59].

Dans le secteur énergétique, I'ToT joue un role essentiel en permettant une surveillance fine
de la consommation, une optimisation dynamique du fonctionnement des équipements, ainsi
qu’'une gestion intelligente des ressources. Ces technologies sont particulierement stratégiques
dans le contexte des batiments intelligents et des réseaux électriques évolués, ou la diversité et
le volume des données générées nécessitent des solutions de gestion et d’analyse performantes
[59].

L’architecture typique d'un systeme IoT dédié a la surveillance énergétique repose sur un
ensemble de capteurs déployés au sein des batiments ou du réseau électrique, des modules
de communication assurant la transmission sécurisée des données, ainsi que des plateformes
logicielles en charge du traitement, de I’analyse et de la visualisation des informations. L’inté-
gration de ces dispositifs permet d’automatiser la collecte de données, de détecter en temps réel
les anomalies de fonctionnement et d’optimiser les usages énergétiques en fonction des besoins
réels.

L’organisation des capteurs IoT et leur intégration dans les systemes de surveillance éner-

gétique sont illustrées a la figure 1.1.
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FIGURE 1.1 — Illustration des capteurs IoT appliqués a la surveillance des réseaux électriques
intelligents [W1].

1.1.4 Smart Grid (Réseau électrique intelligent)

Le Smart Grid, ou réseau électrique intelligent, représente une évolution majeure des in-
frastructures électriques traditionnelles. Il repose sur I'intégration de technologies numériques
avancées et de dispositifs de communication bidirectionnelle, permettant un échange en temps
réel d’informations et d’énergie entre les producteurs, les consommateurs et les opérateurs du
réseau [50].

Grace a la coordination de capteurs sophistiqués, de compteurs intelligents, d’automates
et de systemes informatiques performants, le Smart Grid assure une surveillance continue du
réseau, un pilotage dynamique de la distribution d’électricité, ainsi qu'une capacité d’auto-
adaptation en cas d’incident, tout en garantissant une interopérabilité optimale entre les diffé-
rents équipements [51].

Cette infrastructure intelligente facilite 1'intégration des sources d’énergie renouvelables,
permet un équilibrage instantané entre production et consommation, et encourage I'implication
active des utilisateurs a travers des dispositifs de gestion de la demande et de tarification
dynamique [53]. De plus, le Smart Grid améliore la fiabilité, la résilience et la sécurité du réseau
électrique, tout en favorisant une exploitation plus durable, plus efficiente et économiquement
optimisée du systeme énergétique national [52].

L’architecture globale d'un Smart Grid, illustrant les principaux flux d’informations et
d’énergie, ainsi que l'intégration des communications bidirectionnelles, des sources d’énergie

distribuées et des systémes de controle intelligents, est présentée a la figure 1.2.

1.1.5 Batiments intelligents (Smart Buildings)

Les batiments intelligents représentent une nouvelle génération de structures reposant sur
I'intégration de technologies numériques avancées, telles que les capteurs, les systemes d’auto-

matisation et les dispositifs de gestion centralisée. Ces technologies permettent de superviser,
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FIGURE 1.2 — Architecture globale d'un Smart Grid intégrant communication bidirectionnelle,
sources d’énergie distribuées et systemes de controle intelligents [W2].

de réguler et d’optimiser en continu divers parameétres du batiment, incluant la consommation
énergétique, le confort thermique, la qualité de I'air intérieur, la sécurité ainsi que 1’éclairage [54].

L’intégration de systémes de gestion technique du batiment (BMS/BAS), associée a des
algorithmes d’intelligence artificielle et a des outils d’analyse de données, confere aux batiments
une capacité d’adaptation proactive aux besoins évolutifs des occupants et aux variations des
conditions environnementales [55]. Ce mode de fonctionnement adaptatif favorise des économies
d’énergie significatives, améliore le confort des usagers et encourage une gestion efficiente et
rationnelle des ressources énergétiques [56].

Par ailleurs, I'intégration de sources d’énergie renouvelables et la mise en ceuvre de stratégies
de gestion prédictive de la demande permettent a ces batiments de contribuer activement a la
réduction des émissions de gaz a effet de serre et de renforcer la résilience énergétique des
infrastructures urbaines [57].

L’architecture générale d'un batiment intelligent, illustrant 'intégration des capteurs IoT,

des modules de gestion centralisée et des services connectés, est présentée a la figure 1.3.
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FIGURE 1.3 — Schéma illustrant 1’écosystéme de I'Internet des Objets dans un batiment intel-
ligent [W3].

1.1.6 La prévision de la consommation comme levier de maitrise de

la surconsommation énergétique

La prévision de la consommation d’énergie électrique consiste a estimer, de maniére anti-
cipée, les besoins énergétiques futurs a partir de 'analyse de données historiques, climatiques,
économiques et comportementales. Dans un contexte de croissance continue de la demande
énergétique, cette approche représente un levier stratégique pour faire face aux problématiques
de surconsommation. Elle permet une gestion préventive et optimisée des ressources disponibles,
favorisant ainsi 1’équilibre entre l'offre et la demande [61].

Les systemes de prévision, notamment ceux fondés sur I'intelligence artificielle et 'apprentis-
sage automatique, offrent aux gestionnaires de réseaux et aux décideurs la possibilité d’anticiper
les pics de consommation, de moduler en temps réel la production, de prévenir les risques de
surcharge et de définir des politiques adaptées en matiere de tarification ou de sensibilisation
aux comportements sobres en énergie [62].

Ainsi, la prévision de la demande énergétique ne se limite plus a une simple analyse statis-
tique ; elle s’inscrit désormais dans une perspective de développement durable, visant a limiter
le gaspillage énergétique, réduire les émissions issues d’une surproduction inutile, et faciliter

I'intégration stable et efficace des énergies renouvelables au sein des réseaux électriques [W5].
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1.1.7 Evolution récente de la consommation mondiale d’énergie

Au cours de la derniere décennie, la consommation d’électricité a 1’échelle mondiale a en-
registré une progression constante, traduisant une dynamique de croissance soutenue de la
demande énergétique. Cette tendance s’explique notamment par I’expansion économique mon-
diale, I'intensification de 'urbanisation, ainsi que par la transformation numérique des sociétés
contemporaines.

Comme le montre la figure 1.4, la consommation nette d’électricité est passée d’environ
20987 TWh en 2013 a pres de 25530 TWh en 2023. Cela représente une hausse de plus
de 4500 TWh en dix ans, soulignant une évolution marquée vers une dépendance croissante
a ’électricité dans I'ensemble des secteurs d’activité.

La période allant de 2013 a 2018 a été caractérisée par une croissance réguliére, avec un ac-
croissement annuel moyen avoisinant 600 TWh. En 2019, une relative stagnation a été observée,
pouvant étre attribuée a une conjoncture économique plus modérée ou a des gains en efficacité
énergétique. L’année 2020 a vu une légere baisse, conséquence directe des perturbations liées
a la pandémie de COVID-19. Toutefois, cette baisse a été rapidement corrigée par une reprise
marquée des 2021. Pour les années 2022 et 2023, les estimations indiquent une stabilisation
autour de 25530 TWh, avec une augmentation modérée d’environ 1,1 % attendue en 2023 selon
I'EIA (U.S. Energy Information Administration).

L’analyse de cette trajectoire confirme le réle de plus en plus central que joue I'électricité
dans les politiques énergétiques internationales. L’accroissement de la consommation résulte a la
fois de la transition vers des sources d’énergie plus durables, de la généralisation des véhicules
électriques, de l'essor des technologies connectées, ainsi que de la croissance démographique

mondiale, en particulier dans les pays émergents [63].

Global electricity consumption 1980-2023
Net electricity consumption worldwide (in terawatt-hours: TWH)
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FIGURE 1.4 — Evolution de la consommation mondiale d’électricité entre 1980 et 2023. [63]
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1.2 Conclusion

La compréhension des concepts fondamentaux liés a ’énergie électrique et a son utilisation
dans les batiments met en lumiere 1’évolution rapide des besoins énergétiques a 1’échelle mon-
diale. Cette évolution est principalement portée par I'urbanisation croissante, le développement
technologique et 'intensification des usages domestiques et professionnels de 'électricité. Elle
s’accompagne d’enjeux majeurs en matiere de gestion des ressources, de stabilité des réseaux
et de durabilité.

Les avancées technologiques, telles que l'intégration de I'Internet des objets, des réseaux
intelligents ou encore des systémes de gestion automatisée, offrent de nouvelles perspectives
pour optimiser la consommation et anticiper les pics de demande. Toutefois, ces dispositifs ne
peuvent pleinement atteindre leur potentiel sans une capacité de prévision précise et réactive.

Dans ce contexte, I’étude des dynamiques récentes de la consommation électrique révele la
nécessité de recourir a des approches innovantes, capables de prendre en compte la complexité
croissante des données énergétiques. Les limites des modeéles traditionnels appellent a I’adoption
de méthodes basées sur l'intelligence artificielle, en particulier celles combinant des capacités
d’analyse temporelle et structurelle.

Ces constats soulignent I'intérét d’explorer des solutions prédictives avancées, adaptées aux
spécificités du contexte énergétique local, en vue d’améliorer I'efficacité des systeémes existants

et de contribuer a une transition énergétique plus intelligente et résiliente.
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Chapitre 2

Etat de P’art sur les modéles de

prévision énergétique

Introduction

La consommation d’électricité connait aujourd’hui des transformations majeures, sous ’ef-
fet combiné de la numérisation des usages, de la généralisation des objets connectés (IoT),
des fluctuations climatiques et de la diversité croissante des comportements de consommation.
Cette évolution accentue considérablement la variabilité des charges énergétiques, rendant in-
dispensable la prévision a court terme, aussi appelée Short-Term Load Forecasting (STLF), afin
d’assurer la stabilité des réseaux, de limiter les pertes liées a la surproduction et d’optimiser
l'utilisation des ressources disponibles [38].

Historiquement, les gestionnaires de réseaux ont largement eu recours a des modeles statis-
tiques tels que la régression linéaire multiple ou les séries temporelles de type ARIMA. Bien que
ces méthodes se soient révélées efficaces dans des environnements stables, elles montrent rapide-
ment leurs limites face a des données fortement non linéaires, soumises a des effets saisonniers
ou a des facteurs exogenes comme la météo ou les comportements humains [2].

L’intelligence artificielle (IA) s’est ainsi imposée comme une alternative prometteuse. Les
techniques d’apprentissage automatique (machine learning) et d’apprentissage profond (deep
learning) permettent de modéliser des relations complexes entre les variables et de capturer des
dynamiques temporelles fines dans les données énergétiques multivariées. Des approches simples
telles que le k-Nearest Neighbor (k-NN) se sont montrées performantes dans des batiments
intelligents équipés de capteurs [1], tandis que des architectures plus complexes, notamment les
réseaux LSTM, ont obtenu de trés bons résultats dans des environnements hospitaliers [2].

Dans une perspective d’amélioration continue des performances prédictives, les modeles
hybrides suscitent un intérét croissant. L’intégration d’un réseau CNN-GRU avec un algorithme
d’optimisation bio-inspiré tel que I'Earth Worm Optimization (EWO) a ainsi permis d’atteindre
une précision de 96,33 %, surpassant les résultats des méthodes classiques comme la régression
logistique [5]. Par ailleurs, I'utilisation d'un modele CNN-GRU sur un jeu de données résidentiel

a permis d’obtenir un RMSE de seulement 0,31, nettement meilleur que ceux des modeles CNN-
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LSTM ou SVM [9].

D’autres travaux ont mis en évidence I'intérét de combiner les réseaux neuronaux a des tech-
niques d’analyse fréquentielle. L’application de la Stationary Wavelet Transform (SWT) couplée
a des architectures GRU ou Bi-LSTM permet de réduire le bruit des signaux énergétiques et
d’en extraire des motifs temporels cachés, améliorant ainsi la précision des prévisions [6].

Les modeles dits « ensemblistes », tels que XGBoost, Light GBM ou CatBoost, se sont éga-
lement révélés robustes dans de nombreux contextes d’application. Leur efficacité est encore
renforcée lorsqu’ils sont associés a des méthodes d’explicabilité comme SHAP, qui permettent
d’identifier les facteurs les plus influents dans la consommation énergétique, tels que les condi-
tions météorologiques, les horaires ou les habitudes d’usage [6].

Des architectures encore plus avancées, comme les Stacked LSTM intégrant le principe du
Snapshot Ensemble, ont permis d’atteindre des niveaux de précision extrémement élevés, avec un
coefficient de détermination proche de 0.999, au prix toutefois d’'une complexité computation-
nelle importante [7]. D’autres configurations hybrides, comme la combinaison LSTM-XGBoost,
cherchent a concilier performance, robustesse et interprétabilité [10].

Par ailleurs, des recherches récentes ont exploré des approches combinant la modélisation
physique, via des outils de simulation thermique dynamique tels qu’'IDA ICE, avec des algo-
rithmes d’apprentissage automatique comme Light GBM. Cette stratégie permet de tirer parti
des atouts respectifs de la physique et des données empiriques, et de produire des prédictions
plus fiables et transférables [3].

Dans ce contexte, une étude récente, fondée sur le méme jeu de données que celui exploité
dans le présent travail, a mis en ceuvre un modele basé sur les réseaux neuronaux convolu-
tionnels (CNN), montrant sa capacité a capter efficacement les tendances de la consommation
résidentielle, notamment en intégrant les effets saisonniers et comportementaux [7].

En Algérie, malgré l'efficacité reconnue de ces approches a 1’échelle internationale, leur
mise en ceuvre demeure encore marginale. Or, face aux contraintes structurelles, économiques
et climatiques qui pesent sur le systéme énergétique national, le développement de modeles
prédictifs avancés constitue une nécessité stratégique. C’est dans cette optique que s’inscrit
cette recherche, qui propose la conception d’'un modele hybride basé sur une architecture CNN-
LSTM, spécifiquement adapté au contexte algérien. Ce modele vise a améliorer la précision
des prévisions de la consommation électrique a court terme, tout en contribuant a une gestion

énergétique plus intelligente, proactive et durable.

2.1 Intelligence artificielle

2.1.1 Reégression

Un modele statistique constitue un outil mathématique essentiel permettant de conceptua-
liser et d’analyser les relations intrinseques entre les variables d’un ensemble de données. Ces
modeles sont employés pour réaliser des prédictions, formuler des conclusions et appuyer la

prise de décision, notamment dans les domaines de la statistique, de la science des données et
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de I'apprentissage automatique. Ils s’averent particulierement adaptés a 1’étude de probléma-
tiques complexes telles que la dynamique de la croissance économique, 1’évolution des marchés
ou encore 'analyse des résultats médicaux.

Il existe une grande variété de modeles statistiques, regroupant plusieurs catégories spé-
cifiques telles que les modeles de régression, les modeles de séries temporelles, les modeles
bayésiens, entre autres. Ces structures sont mobilisées afin de répondre a divers objectifs : la
prévision de valeurs futures, 'identification des facteurs déterminants, I’estimation de relations

causales, ainsi que d’autres applications selon les contextes d’analyse [64].

2.1.1.1 Modele ARIMA

Le modele ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) est un modeéle statistique
utilisé pour analyser et prévoir des séries temporelles, en particulier lorsque celles-ci présentent
des tendances non stationnaires [28]. Il repose sur 'idée que les valeurs passées de la série
(composante auto-régressive), les erreurs de prévision passées (composante moyenne mobile),
ainsi qu'une ou plusieurs différenciations successives de la série (composante intégrée), peuvent
étre combinées pour modéliser son comportement futur [27].

Le modele est noté ARIMA(p, d, q) ou :

— p indique le nombre de termes auto-régressifs (AR),
— d le nombre de différenciations appliquées pour rendre la série stationnaire (I),
— ¢ le nombre de termes de moyenne mobile (MA).

Cette approche est particulierement efficace pour la modélisation de séries temporelles dans
des domaines tels que I’économie, la finance, la météorologie ou encore la prévision de la consom-
mation d’énergie [28]. Elle permet de capturer des dépendances temporelles complexes en s’ap-

puyant uniquement sur 1’évolution passée des données.

2.1.1.2 Modele de régression linéaire

La régression linéaire est un modele statistique fondamental permettant de modéliser la re-
lation entre une variable dépendante et une ou plusieurs variables indépendantes, en supposant

que cette relation est linéaire. Le modele s’exprime généralement sous la forme suivante :

y=Po+ bwr + Para + - + Bpn + € (2.1)

ou y représente la variable a prédire, xq,...,x, les variables explicatives, 5y 'ordonnée a
I'origine, (; les coefficients de régression, et € 'erreur aléatoire supposée suivre une loi normale
centrée réduite [25] [26].

L’objectif principal est d’estimer les coefficients § en minimisant la somme des carrés des
résidus, selon la méthode des moindres carrés ordinaires (MMCO), afin d’obtenir une droite ou
un plan de régression qui ajuste au mieux les données [24].

La régression linéaire est largement utilisée dans de nombreux domaines tels que la prévision

énergétique, ’économie, le traitement des données biomédicales ou encore les sciences sociales
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[26].
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FIGURE 2.1 — Illustration du modele de régression linéaire [W6]

2.1.2 Apprentissage automatique

Le concept d’apprentissage automatique (machine learning) a été défini de diverses maniéres
dans les travaux scientifiques, traduisant la complexité et 'ampleur de ce domaine en constante
évolution. Dans une approche générale, il peut étre considéré comme un ensemble de méthodes
permettant a un systeme informatique d’améliorer ses performances dans une tache donnée a
partir de données empiriques, sans avoir été explicitement programmé a cet effet [11]. Il s’agit
d’un processus au cours duquel le systeme apprend a identifier des régularités ou des structures
dans les données, afin de prendre des décisions ou effectuer des prédictions sur de nouvelles
situations.

Selon Jordan et Mitchell, 'apprentissage automatique constitue une discipline qui repose
essentiellement sur des techniques statistiques pour modéliser des phénomenes a partir de don-
nées, dans le but de construire des systemes capables de généraliser au-dela des exemples ob-
servés [12]. De son c6té, Bishop met I'accent sur I'utilisation de modeles probabilistes, ajustés
par des algorithmes d’optimisation, pour minimiser les erreurs de prédiction sur des ensembles
de données d’entrainement [11]. Enfin, Alpaydin définit ce champ comme le fait de « program-
mer des ordinateurs pour qu’ils optimisent un critere de performance en utilisant des données
d’exemple ou une expérience passée » [14].

Ces différentes définitions révelent les fondements communs du machine learning : 'usage de
données comme expérience, I’amélioration progressive d’un systéme a travers 'apprentissage, et
I’application de modeles mathématiques pour automatiser des taches complexes. Cette approche
est aujourd’hui essentielle dans de nombreux domaines, notamment la prévision énergétique,
ol les modeles doivent s’adapter a des comportements non linéaires, des variations saisonnieres

et des conditions d’exploitation dynamiques.

2.1.2.1 Machines a vecteurs de support (SVM)

Les machines a vecteurs de support, ou Support Vector Machines (SVM), constituent des
modeles d’apprentissage supervisé largement employés en apprentissage automatique pour ré-

soudre des problemes de classification et de régression. Elles se distinguent particulierement par
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leur efficacité dans les taches de classification binaire, ou 'objectif est de trouver une frontiere
de décision optimale séparant les données de deux classes distinctes.

Le principe fondamental des SVM repose sur la maximisation de la marge, c’est-a-dire la
distance entre I’hyperplan séparateur et les points de données les plus proches, appelés vecteurs
de support. Cette stratégie assure une séparation nette et robuste entre les catégories. Lorsque
les données ne sont pas linéairement séparables, les SVM utilisent une technique de projection
dans un espace de dimension supérieure a 'aide de noyaux (ou kernels), permettant ainsi de
modéliser des relations plus complexes.

Cette capacité a capturer des structures non linéaires rend les SVM particulierement per-
tinents pour le traitement de données complexes, notamment dans les domaines de la bio-
informatique, de la reconnaissance d’images, ou encore de la détection d’intrusions dans les

réseaux [22].

FIGURE 2.2 — Définition géométrique SVM [23]

2.1.3 Apprentissage profond

L’apprentissage profond constitue une branche de 'apprentissage automatique, lui-méme
rattaché aux domaines plus larges de I'intelligence artificielle et de la statistique. Cette approche
repose sur l'utilisation des réseaux de meurones artificiels, congus pour imiter la structure du
cerveau humain. Ces réseaux sont composés de neeuds interconnectés, appelés neurones, organi-

sés en couches successives. Cette architecture leur permet d’extraire de maniere autonome des
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caractéristiques et des motifs complexes a partir des données.

Grace a leur capacité a traiter de grandes quantités de données, qu’elles soient étique-
tées (supervisées) ou non étiquetées (non supervisées), les algorithmes d’apprentissage profond
sont particulierement efficaces pour accomplir des taches avancées telles que la reconnaissance
d’images et de la parole, le traitement automatique du langage naturel, ou encore la conduite

autonome [15].

2.1.3.1 Réseaux de neurones convolutifs

Les réseauz de neurones convolutifs (CNN, pour Convolutional Neural Networks) repré-
sentent une catégorie de modeles d’apprentissage profond spécifiquement congus pour le traite-
ment de données structurées sous forme de grille, telles que les images. Inspirés de I'organisation
du cortex visuel des animauz, ces réseaux sont capables d’apprendre automatiquement des hié-
rarchies spatiales de caractéristiques, allant des motifs simples aux représentations complexes
de haut niveau.

Un réseau convolutif est généralement composé de trois types de couches : les couches de
convolution, les couches de sous-échantillonnage (ou pooling), et les couches entiérement connec-
tées. Les couches de convolution et de pooling assurent I'extraction des caractéristiques locales,
tandis que les couches entierement connectées permettent d’effectuer la classification finale.

Les CNN traitent efficacement les images en appliquant un noyau de convolution (ou filtre),
c’est-a-dire une petite grille de parametres, a chaque position de 'image. Cette technique per-
met de détecter des motifs pertinents n’importe ot dans I'image. L’apprentissage du réseau s’ef-
fectue via un processus d’optimisation des parametres, notamment les noyaux, en minimisant
Ierreur entre les sorties prédites et les étiquettes réelles. Ce processus repose sur 1'algorithme

de rétropropagation combiné a la descente de gradient [16] .

Fully

Convolution Connected

Poolin -
Input E...-

\ N\

Feature Extraction Classification

FIGURE 2.3 — Architecture typique d’un réseau de neurones convolutif ( [17])

2.1.3.2 Réseaux de mémoire a long et court terme (LSTM)

Les réseaux de mémoire a long et court terme, ou Long Short-Term Memory (LSTM), ont

été spécifiquement congus pour surmonter les limites des réseaux de neurones récurrents (RNN)

17



CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART SUR LES MODELES DE PREVISION ENERGETIQUE

traditionnels, notamment leur difficulté a capturer les dépendances a long terme dans les sé-
quences de données. Grace a leur architecture particuliere, les LSTM sont capables de conserver
des informations pertinentes sur de longues périodes, ce qui les rend particulierement efficaces
pour les taches impliquant des séries temporelles ou des données séquentielles complexes.

L’efficacité des LSTM repose sur la présence de cellules mémoire intégrant trois types de
portes : la porte d’entrée, la porte d’oubli et la porte de sortie. Ces mécanismes régulent de
maniére dynamique le flux d’information, permettant au réseau de décider quelles informations
doivent étre retenues, oubliées ou utilisées pour la prédiction [19].

Cette capacité d’apprentissage a long terme rend les LSTM particulierement utiles dans des
domaines tels que la traduction automatique, le traitement du langage naturel ou encore la
reconnaissance vocale. Par ailleurs, ils ont démontré leur efficacité dans la prédiction du trafic
routier urbain, apportant des solutions pertinentes pour la gestion dynamique de la circulation

et la réduction des congestions [20 [21].

ht Output
Ce1 X + 1 G
t
Cell state X Sl Next cell state
t }
(e) (e) tanh O —X
t t t t
+ + + +
{ | b [ b [ b [ b
i e
Hidden state Next hidden state
X; | Input
Inputs: Outputs: Nonlinearities: Vector operations:
; New updated o Scaling of
X: Current input Ct memorr; O Sigmoid layer X information
Memory from Adding
Ct'l last LSTM unit ht Curcenfionfput; A TanllEye: + information
Output of last Bias
hey LSTM unit J

FIGURE 2.4 — Schéma simplifié de l'architecture d’un réseau LSTM [18§]
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2.2 Travaux connexes

TABLE 2.1 — Synthese des 21 articles de recherche analysés

Réf| Auteurs | Type de | Jeu de don- | Résultats Avantages / Inconvé-
modele nées nients
[40]| Adel Bin- | Modele Household MSE = 0,123; | Avantages : Spatiales;
busayyis, | Deep Lear- | Energy MAE = 0,22; | Précision; Attention
Mohem- ning : Deep | Consumption MAPE = | Inconvénients
med Sha | CNN  + | dataset (données | 324,12 % ; temps | MAPE; Complexité ;
(2025) Bi-LSTM | de consomma- | d’entrainement | Ressources
modifié tion énergétique | = 692,125
avec  mé- | domestique) temps de prédic-
canisme tion = 1,87s
d’attention
[29]| Khaoula | LSTM Données [oT | LSTM : RMSE | Avantages : Précision;
Elhabyb, | (deep de 3 batiments | = 7,05, MAE = | Adaptabilité; Optimisa-
Amine learning), (2020-2023), 27 | 5,60, MAPE = | tion
Baina, Random variables 5,49 % ; Random | Inconvénients Don-
Mostafa Forest Forest : RMSE | nées; Complexité; Per-
Bellafkih, | (machine 8,90, MAE | sonnalisation
Ahmed learning), = 6,97, MAPE
Farouk Gradient = 6,88%; Gra-
Deifalla Boosting dient Boosting :
(2024) Regressor RMSE = 7,82,
(hybride) MAE = 6,13,
MAPE = 5,98%
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[4] | Jinrong XGBoost Données multi- | Résidentiel Avantages : Précision;
Wu,  Su | (Machine types (résiden- | RZ2 = 0,85, | Robustesse; Interpréta-
Nguyen, | Learning) | tiel, commercial, | CV(RMSE) = | bilité
Dam- Autres industriel, aca- | 18,47 %, MAPE | Inconvénients Don-
minda modéles démique) = 13,80 % nées ; BoiteNoire
Alaha- testés Commercial
koon, ANN, Rz = 0,88,

Daswin SVM, CV(RMSE) =
De Silva, | Lasso 17,22%, MAPE
Nishan =12,45%

Mills, Industriel
Prabod R> = 0281,
Rath- CV(RMSE) =
nayaka, 21,33%, MAPE
Harsha = 16,42 %
Mora- Académique
liyage, Rz = 0,87,
Andrew CV(RMSE) =
Jennings 17,81 %, MAPE
(2024) = 13,02%

2] | Momina | LSTM Données réelles : | Précision de | Avantages : Précision;
Qureshi, (Deep 8760  mesures | 95%; consom- | Anomalies; Adaptabi-
Masood Learning) | horaires collec- | mation men- | lité; Efficacité
Ahmad Autres tées sur une | suelle moyenne | Inconvénients Gé-
Arbab, modéles année dans | variant de 1111 | néralisation; Données;
Sada- testés : op- | un  hopital a | a 1191 kWh Complexité
qat ur | timisation | Phoenix (USA),

Rehman des hyper- | exprimées en
(2024) parametres | kWh
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[32]| Roberto | Seq2Seq, ICPE  (Buca- | D1 NMAE | Avantages Tem-
Morcillo- | CNN, rest), chauffage, | = 0,21 (janv., | poralité; Robustesse ;
Jimenez, | RNN, météo, occupa- | Seq2Seq), 0,43 | Segmentation
Jests MLP, tion, pas de 15 | (fév.), 0,29 | Inconvénients Don-
Mesa, XGBoost | min (janv.—mars | (mars). nées;  Surajustement;
Juan 2017) D5/2 : NMAE | Complexité
Gémez- = 0,20 (janv.,

Romero, Seq2Seq), 0,30
M. Am- (fév., CNN),
paro Vila, 0,29 (mars).
Maria J. MAE moyen =~
Martin- 5 kW

Bautista

(2024)

[6] | Majdi Modeles Données réelles | Pour l'intervalle | Avantages : Précision;
Frikha, deep de consomma- | 1 min : RMSE = | Tendances
Khaled learning tion électrique a | 0,0257, MAPE | Inconvénients : Com-
Taouil, (LSTM, trois intervalles | = 2,25%, | plexité; Ondelette
Ahmed GRU, (1 min, 15 min, | MAE = 0,0152
Fakhfakh, | BiGRU, | 1 h) (SWT/GRU
Faouzi Bi-LSTM, bior2.4) Vs.

Derbel Bi-GRU RMSE =
(2024) | LSTM) 0,0674, MAPE
combinés = 591%, MAE
a la Sta- = 0,0362 (GRU
tionary seul) ; améliora-
Wavelet tion de plus de
Transform 60 %
(SWT)
avec  on-
delette
bior2.4
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[7] | Farah ConvolutionpBase de données | Random Fo- | Avantages Robus-
Rania, Neural Sonalgaz (Al- | rest : R? = 0,99, | tesse; Dépendances;
Brahim Network gérie), données | RMSE = 1,24, | Précision; Simplicité ;
Farou, (CNN), de  consomma- | MAE = 1,55 Interprétabilité
Zineddine | Trans- tion  électrique | Transformer- Inconvénients : Préci-
Kouahla, | former, 2008-2020, pas | Encoder : R? = | sion; RMSE; Linéarité;
Hamid Random de 30 min 0,98, RMSE = | Performances; Horizon
Seridi Forest 0,71, MAE =
(2023) Autres 0,80

modeéles CNN R? =

testés 0,98, RMSE =

Linear Re- 0,09, MAE =

gression, 0,099

Decision Linear Regres-

Trees sion : R? = 0,99,
RMSE = 0,028,
MAE = 0,08
Decision Trees :
Rz = 097,
RMSE = 1,99,
MAE = 3,50

[37]| Tarana Modele Smart Home | RMSE = 0,6213, | Avantages Préci-
Singh, hybride Dataset (IoT et | MSE = 0,3860, | sion; Optimisation ;
Arun CNN- météo), collecte | MAE = 0,2808 | Complexité; Autoap-
Solanki, LSTM chaque minute prentissage
Sanjay optimisé pendant 350 Inconvénients : Coiit;
Kumar par Grey | jours, appareils Données; Implémenta-
Sharma, Wolf  Op- | domestiques tion
N. Z. | timization | et conditions
Jhanjhi, | (GWO) météorolo-

Rania M. giques, données
Ghoniem nettoyées et
(2023) normalisées
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Xia
Chen,
Tong
Guo,
Martin
Kriegel,
Philipp
Geyer
(2022)

Modele
hybride
combinant
simulation
physique
(IDA ICE
v4.8) et
machine
learning
(ANN,
Light GBM)
avec  dé-
compo-
sition

STL

Données réelles

d’'un  batiment
commercial

a Shanghai
(Chine), 3 ans
de mesures
horaires,  don-
nées  statiques
et dynamiques
accessibles  sur

GitHub

Simulation
seule : NRMSE
= 20,1%, R? =
0,82

ML

(Light GBM)
NRMSE =
13, 7%, R? =
0,89

Hybride
(LightGBM)
NRMSE =
7,5%, R? = 0,95

seul

Ecart ;
Exploita-

Avantages
Simplicité ;

tion ; Généralisation

Inconvénients : Com-
plexité ; Données;
Calibrage
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34

]

Yingjun
Ruan,
Gang
Wang,
Hua
Meng,
Fanyue
Qian
(2022)

Modele
hybride
VMD  +
mRMR
+ LSTM
(Deep
Lear-
ning avec
décom-
position
variation-
nelle et
sélection
de caracté-
ristiques)
Autres
modeles
testés
LSTM,
VMD  +
mRMR
+ BPNN,
EEMD +
mRMR
+ BPNN,
VMD  +
MIM +
LSTM

Données réelles
de consomma-
tion  électrique
d'un  batiment
de bureaux
a Qingdao
(Chine),

temporelles

séries

complexes et

instables

LSTM : MAE
= 41,77 kWh,
RMSE = 67,70
kWh, R2 = 0,87
VMD + mRMR
+ BPNN : MAE

= 36,42 kWh,
RMSE = 47,54
kWh, R? = 0,94
EEMD +
mRMR +
BPNN MAE
= 50,39 kWh,
RMSE = 62,21
kWh, R? = 0,89
VMD + MIM +
LSTM MAE
= 33,15 kWh,
RMSE = 46,42
kWh, R? = 0,94

VMD + mRMR
+ LSTM : MAE
= 21,36 kWh,
RMSE = 30,64
kWh, R? = 0,97

Non-

Séparation ;

Avantages
linéarité ;
Sélection ; Dépendances ;
Robustesse
Inconvénients : Para-
métrage ; Interprétation ;

Calcul ; Données
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[36]

Qingqing
Ji, Shiyu
Zhang,
Qiao
Duan,
Yuhan
Gong,
Yaowei
Li, Xin-
tong Xie,
Jikang
Bai,
Chunli
Huang,
Xu Zhao
(2022)

Modele
hybride

de fusion
multi-
modeles
(XLG-LR :
GBDT

+ XG-
Boost  +
Light GBM
fusionnés
par ré-
gression
logistique)
Autres
modeles
testés
GBDT,
XGBoost,
Light GBM,
GRU,
LSTM,
TCN

Données pu-

bliques d’une
ville chinoise
sur 13 mois;
consommas-
tion électrique,
météo (tempéra-
ture, humidité,
vent, pluie), pas
de 15 minutes,
nettoyage et
découpage 70 %
entrainement,

30 % test

GBDT MAE
= 1,553, RMSE
— 2119, MAPE
= 231%, R?> =
0,993

XGBoost : MAE
= 1,534, RMSE
= 2,098, MAPE
= 2,29%, R? =
0,993

Light GBM
MAE = 1,527,
RMSE = 2,091,
MAPE =
228%, R2 =
0,993

XLG-LR : MAE
= 1,513, RMSE
= 2,072, MAPE
= 225%, R? =
0,994

GRU : MAE =
1,589, RMSE =
9,178, MAPE
= 239%, R? =
0,992

LSTM MAE
= 1,574, RMSE
— 2158, MAPE
= 237%, R? =
0,992

TCN : MAE =
1,561, RMSE =
2,139, MAPE
= 235%, R? =
0,992

Avantages : Précision;
Météo ; Légereté ; Fusion
Don-
nées ; Complexité ; Sensi-

bilité

Inconvénients
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Jaewon Modele Données multi- | Niveau  natio- | Avantages Multiva-
Chung, hybride variées sud- | nal : rié; Précision ; Régional ;
Beakcheol | CNN- coréennes CNN-LSTM Adaptabilité
Jang LSTM (2004-2020) RMSE = 0,165 | Inconvénients : Qua-
(2022) (Deep consommation MLP : RMSE = | lité; Complexité ; Granu-
Learning) | énergétique 0,4521 larité
Autres mensuelle (16 | RNN : RMSE =
modéles régions), im- | 0,1713
testés port/export, LSTM : RMSE
MLP, météo (tempéra- | = 0,174
RNN, ture, précipita- | Niveau régional :
LSTM tions), issues des | CNN-LSTM sys-
portails  Open | tématiquement
Data, Open | meilleur que
MET, et Trade | les autres mo-
Statistics deles  (RMSE
et MAPE infé-
rieurs)
|| Majed A. | Deep Données his- | DNN (horaire) : | Avantages : Variables;
Alotaibi Neural toriques de | MAE = 0,0221 | Catégorielles; Précision ;
(2022) Network demande  élec- | kW, R? = 0,988 | Validité
(DNN), trique (Ontario, | DNN  (journa- | Inconvénients : Prépa-
ANN Canada) lier) : MAE = | ration; Nettoyage; Res-
(MLP), IESO, météo | 0,0342 kW, R? | sources
Decision (Environne- = 0,973
Tree (DT) | ment Canada), | DNN (hebdoma-
Autres prix horaires | daire) : MAE =
modéles de I’énergie | 0,0408 kW, R?
testés (HOEP), échan- | = 0,965
ANN tillon de 200
(MLP), lectures horaires
Decision
Tree
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Muhamma
Sajjad,
Zulfigar
Ahmad
Khan,
Amin
Ullah,
Tanveer
Hussain,
Waseem
Ullah, Mi
Young
Lee, Sung
Wook
Baik
(2020)

1 Modele
hybride
CNN-GRU
(Deep
Learning)
Autres
modeles
testés
Linear Re-
gression,
SVR, Deci-
sion Tree,
CNN,
LSTM,
CNN-
LSTM

AEP (Ap-
pliances FEnergy
Prediction) da-
taset et ITHEPC
dataset (pré-
traitement par
normalisation

et  suppression
des

aberrantes)

valeurs

Linear Regres-
sion : MAE =
0,161, RMSE =
0,228, MAPE =
10,6 %

SVR : MAE =
0,157, RMSE =
0,221, MAPE =
10,1 %

Decision Tree :
MAE = 0,149,
RMSE = 0,211,
MAPE = 98%
CNN : MAE =
0,143, RMSE =
0,203, MAPE =
9,2%

LSTM : MAE =
0,139, RMSE =
0,198, MAPE =
8,9 %
CNN-LSTM
MAE = 0,137,
RMSE = 0,195,
MAPE = 8,7%
CNN-GRU (pro-
posé) : MAE =
0,132, RMSE =
0,188, MAPE =
8,4%

Avantages :
Généralisation ;

gie; Légereté

Précision ;

Syner-

Inconvénients : Entrai-

nement ;

Prétraitement

Déploiement ;
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[5] | Nasir Modele en- | Données ISONE | CNN-GRU- Avantages : Précision;
Ayub, sembliste (ISO New En- | EWO : précision | Overfitting; Vitesse; In-
Muham- | hybride gland), charge | = 96,33 %, | novation
mad combinant | électrique quoti- | MAPE = 6% Inconvénients : Com-
Irfan, feature dienne de 2012 a | SVM-GWO plexité; Généralisation ;
Muham- | selec- 2019 (8 ans), 14 | précision = | Calcul
mad tion (RF, | caractéristiques | 93,99 %, MAPE
Awais, XGB), (DA_Demand, | =1,33%

Usman feature RT Demand, CNN : précision
Ali, Tariq | extraction | Dew Point, =89%

Ali, Mo- | (RFE), et | DA_LMP, SVM : précision
hammed | prédiction | RT EC) = 87,99 %
Hamdi, par SVM- ELM : précision
Abdullah | GWO = 78,98 %

Al- et  CNN- Linear Regres-
ghamdi, GRU- sion : précision
Fazal Mu- | EWO =178,35%
hammad

(2020)

Dans le domaine de la prévision de la consommation électrique des batiments, une analyse

approfondie de 21 travaux de recherche a été réalisée et synthétisée dans le tableau présenté
précédemment tableau 2.1. Ces études s’appuient sur diverses approches d’intelligence artifi-
cielle, mobilisant des jeux de données enregistrés selon des fréquences horaires ou journaliéres,
et enrichis par l'intégration de variables temporelles, saisonnieres, météorologiques ainsi que
d’autres facteurs contextuels.

Les méthodes d’apprentissage les plus simples, telles que ’algorithme des k plus proches voi-
sins (k-Nearest Neighbor, k-NN), ont démontré des performances relativement limitées, particu-
lierement dans les environnements ou la variabilité des profils de consommation est importante.
Leur structure algorithmique basique ne permet pas de capturer correctement les dépendances
temporelles ni les relations non linéaires complexes inhérentes aux séries de consommation éner-
gétique. Par conséquent, ces modeles génerent fréquemment des erreurs de prédiction élevées
(RMSE supérieur a 0,45), restreignant leur capacité a reproduire avec précision les dynamiques
réelles de consommation.

En revanche, les réseaux de neurones récurrents, notamment les Long Short-Term Memory
(LSTM) et leurs déclinaisons empilées (Stacked LSTM), présentent une aptitude renforcée a
modéliser les dépendances temporelles longues ainsi que les relations non linéaires complexes.
Ces modeles ont permis d’obtenir des résultats tres satisfaisants, avec un MAE avoisinant 0,32
et des coefficients de détermination (R?) pouvant atteindre 0,999. Toutefois, cette performance

accrue s’accompagne souvent d'une complexité algorithmique importante, d’un temps d’entrai-

28



CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART SUR LES MODELES DE PREVISION ENERGETIQUE

nement considérable et d’une vulnérabilité accrue au surapprentissage, notamment lorsque les
volumes de données sont restreints ou affectés par du bruit.

Afin d’améliorer la qualité des prédictions tout en maitrisant les risques de surajustement,
de nombreuses études ont proposé des architectures hybrides combinant des réseaux convolu-
tifs (Convolutional Neural Networks, CNN) et des réseaux récurrents (GRU ou LSTM). Ces
approches permettent de tirer parti des capacités des CNN a extraire des motifs locaux fré-
quents et de celles des réseaux récurrents a capturer des dynamiques temporelles de plus longue
durée. A titre d’exemple, un modéle CNN-GRU optimisé par un algorithme bio-inspiré (Earth
Worm Optimization - EWO) a atteint une précision de 96,33 %, tandis qu’une autre architec-
ture CNN-GRU a enregistré un RMSE de 0,31, surpassant ainsi les performances obtenues avec
les CNN-LSTM ou les SVM sur certains jeux de données.

Les modeles hybrides CNN-LSTM exploitent quant a eux des cellules LSTM dotées de
portes d’entrée, d’oubli et de sortie, leur permettant de gérer efficacement les dépendances
temporelles longues et complexes en maintenant une mémoire adaptative sur des séquences
étendues. En comparaison, les modeles CNN-GRU reposent sur des cellules GRU plus épurées,
équipées uniquement de deux portes (mise a jour et réinitialisation), ce qui réduit la charge
computationnelle tout en conservant une bonne capacité de traitement sur des séquences tem-
porelles plus courtes.

Néanmoins, dans les contextes caractérisés par des séries temporelles présentant des dé-
pendances longues, des cycles saisonniers marqués et une forte variabilité inter-annuelle — ce
qui est fréquemment observé dans les données de consommation énergétique des batiments —
les architectures CNN-LSTM tendent généralement a surpasser les performances des modeles
CNN-GRU. Cette supériorité s’explique notamment par la capacité des cellules LSTM & mieux
préserver l'information sur de longues périodes, alors que les GRU peuvent parfois perdre ces
informations lorsque les séquences deviennent complexes et étendues.

Parallelement, des modeles ensemblistes tels que LightGBM, XGBoost et CatBoost, par-
fois associés a des simulateurs physiques (comme IDA ICFE) ou intégrés a des réseaux LSTM
dans des approches hybrides (LSTM-XGBoost), ont également démontré des performances in-
téressantes. Ces méthodes ont permis d’atteindre un R? de 0,95 pour LightGBM lorsqu’il est
couplé a une simulation physique, et un MAE de 0,28 pour le modele hybride LSTM-XGBoost.
Un atout majeur de ces approches réside dans leur capacité d’'interprétation accrue, facilitée
notamment par 'usage d’outils explicatifs tels que SHAP.

Enfin, d’autres travaux ont cherché a réduire le bruit présent dans les séries temporelles
et a identifier des structures cachées, en associant des techniques d’analyse fréquentielle, telles
que la Stationary Wavelet Transform (SWT), avec des réseaux récurrents (GRU ou Bi-LSTM),

permettant ainsi d’améliorer la précision des prévisions générées.
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2.3 Conclusion

La prévision de la charge électrique représente un enjeu stratégique pour les entreprises de
production et de distribution d’énergie, leur permettant d’optimiser a la fois leurs capacités
opérationnelles et leur rentabilité économique. Une estimation précise de la consommation
future contribue a assurer un approvisionnement stable et fiable, tout en minimisant les pertes
et les surcotits liés & une gestion inefficace des ressources.

L’émergence des approches d’intelligence artificielle, et en particulier des techniques d’ap-
prentissage profond, a considérablement renforcé les capacités prédictives dans le domaine éner-
gétique. Dans ce contexte, ce travail s’est attaché a étudier la problématique de la prévision de
la consommation électrique, qui constitue I'objectif central de cette recherche.

Une revue approfondie de 21 contributions scientifiques récentes a été réalisée, puis synthé-
tisée sous forme de tableau comparatif, permettant d’analyser et de comparer les différentes
méthodes utilisées selon divers criteres d’évaluation. Cette analyse a servi de base a la sélection
des approches les plus pertinentes et performantes pour la suite de I'étude.

Il est important de souligner que la qualité, I’enrichissement et la maintenance continue des
jeux de données constituent des facteurs déterminants dans la précision des modeles prédictifs.
Des bases de données riches en variables temporelles, saisonnieres et contextuelles permettent
aux modeles hybrides de mieux saisir les variations complexes inhérentes a la consommation
énergétique.

Sur la base de cette synthese, 'architecture hybride CNN-LSTM a été retenue pour la
poursuite de ce travail, en raison de sa capacité a modéliser simultanément les motifs locaux
et les dépendances temporelles longues caractéristiques des séries de consommation électrique.
La conception du modele retenu ainsi que les expérimentations menées seront détaillées dans

les prochains chapitres.
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Chapitre 3

Conception et Mise en (FEuvre du

Systeme

Introduction

Dans le cadre de la gestion des réseaux électriques, la prévision de la consommation énergé-
tique représente un levier stratégique permettant d’anticiper les fluctuations de la demande et
d’assurer la stabilité du systeme. Face aux variations saisonnieres marquées observées en Algé-
rie, I’élaboration de modeles de prévision précis s’avere indispensable. Ce travail de recherche
s’appuie sur des techniques d’apprentissage profond, notamment les réseaux de neurones convo-
lutifs (CNN), les réseaux de mémoire a long et court terme (LSTM), ainsi que des architectures
hybrides (CNN-LSTM et CNN-BiLSTM), afin de prédire la consommation horaire d’électricité.
Apres un prétraitement approfondi des données historiques couvrant la période 2008-2020, les
modeles ont été évalués a 'aide d’indicateurs de performance standards, démontrant la capacité
des approches hybrides a améliorer la précision des prévisions et a contribuer a une gestion plus

efficace des ressources énergétiques.

3.1 Conception globale du systeme

3.1.1 Objectifs de la solution proposée

Cette section présente les objectifs généraux du systéme de prévision énergétique développé.
L’enjeu principal consiste a concevoir un outil performant capable d’anticiper, a une échelle ho-
raire, la consommation d’électricité, en tenant compte des variations saisonnieres marquées qui
caractérisent la demande énergétique en Algérie. La solution proposée repose sur 'exploitation
de modeles d’apprentissage profond, associés a un prétraitement rigoureux des données histo-

riques, afin d’obtenir des prédictions fiables et exploitables pour la gestion du réseau électrique.
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3.1.2 Architecture fonctionnelle du systeme

Le systeme développé s’appuie sur 'apprentissage profond appliqué a des données de consom-
mation couvrant la période 2008-2020. Apreés un nettoyage minutieux visant a éliminer les
valeurs manquantes ou aberrantes, les données sont enrichies par l'introduction de variables
temporelles (heure, mois, saison), codées de maniere a respecter leur nature cyclique. Les don-
nées ainsi préparées alimentent ensuite les modeles de deep learning — CNN, LSTM et leurs
variantes hybrides — en vue de produire des prévisions horaires de la demande. Ce dispositif
contribue a la planification et a l'optimisation des ressources énergétiques, particulierement

dans les périodes de forte sollicitation du réseau national.

3.1.3 Schéma de fonctionnement du systeme

Le systeme de prévision développé dans le cadre de ce travail suit une série d’étapes struc-
turées, illustrées dans la Figure 3.1. Ce schéma fonctionnel présente I’ensemble du processus de

traitement, depuis la collecte des données jusqu’a la génération des prédictions finales.

Artifacts

Architecture du modéle
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» ConviD (filters=64, kemel_size=5, activation="relu’, padding="same’)
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» MaxPooling1D (pool_size=2)

» ConviD (filters=128, kernel_size=5, activation="relu, padding="same’)

-Aucune valeur
manquante

B e on ) » MaxPooling1D (pool_size=2)

Controle de Qualité !
> LSTM (units=128, return_sequences=True)
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Vérification des i
doublons » Dropout (rate=0.05)

» LSTM (units=64, return_sequences-False)
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!
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encoding) ]
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!
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R EE L0 ‘codage cyclique des
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Agrégations
saisonniéres(min-max)

|
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F1GURE 3.1 — Diagramme de fonctionnement du systeme proposé

32



CHAPITRE 3. CONCEPTION ET MISE EN (EUVRE DU SYSTEME

Dans cette étude, nous avons con¢u un modele de prévision de la consommation électrique
a une échelle horaire, fondé sur I’exploitation de données historiques importées au format CSV.
Le processus commence par une phase de nettoyage des données, durant laquelle les doublons
sont supprimés et les valeurs manquantes sont traitées. Ensuite, les données sont restructurées
d’un format large vers un format long, mieux adapté a ’analyse temporelle.

Des variables explicatives supplémentaires sont ensuite introduites pour enrichir les données :
les saisons (printemps, été, automne, hiver) sont encodées par la méthode one-hot encoding,
tandis que les heures et les mois sont représentés sous forme cyclique a l'aide de fonctions
trigonométriques (sinus et cosinus), ce qui permet de capturer la périodicité inhérente a ces
variables. Par ailleurs, des indicateurs statistiques saisonniers tels que les minimums, maximums
et moyennes mobiles sont également calculés afin de renforcer la représentation des dynamiques
de consommation.

Les données sont ensuite normalisées a ’aide de la méthode Min-Max Scaling, puis scindées
en deux ensembles chronologiquement ordonnés : un ensemble d’entrainement et un ensemble
de test.

Le modele proposé combine deux types d’architectures neuronales complémentaires : les
réseaux de neurones convolutifs (CNN), capables d’extraire des motifs locaux dans les séries
temporelles, et les réseaux a mémoire longue a court terme (LSTM), congus pour capturer les
dépendances temporelles a long terme. Cette combinaison permet au systeme de tirer parti a
la fois des structures spatiales et des dynamiques temporelles présentes dans les données.

L’entrainement du modele est réalisé a 'aide de 'optimiseur Adam, en utilisant la fonction
de perte Huber, avec un taux d’apprentissage fixé a 0,001. Un mécanisme d’arrét anticipé
(early stopping) est mis en place pour interrompre l’entrainement si aucune amélioration n’est
observée apres 20 itérations consécutives.

Enfin, la performance du modele est évaluée a ’aide d’indicateurs classiques de régression :
I'erreur absolue moyenne (MAE), la racine de lerreur quadratique moyenne (RMSE), le coef-
ficient de détermination (R?), ainsi que le pourcentage moyen d’erreur absolue (MAPE). Les
prédictions sont effectuées sur des données de test non vues durant I’entrainement, afin de

garantir une évaluation impartiale de la capacité généralisatrice du modele.

3.2 Prétraitement

3.2.1 Présentation du jeu de données

Le présent travail s’appuie sur un jeu de données horaires relatif a la consommation d’élec-
tricité en Algérie, issu de 1’étude intitulée « Data Driven Models on Load Forecasting : Case
Study Algeria » [44] [10]. Ce jeu de données, fourni par l'entreprise nationale de distribution
de I'électricité, couvre une période de treize années, allant de 2008 a 2020. Il se distingue par
sa qualité, sa fiabilité et sa structuration, ce qui en fait une base solide pour 'analyse des

tendances de consommation électrique a court terme.
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Les données sont organisées sous forme tabulaire, avec une ligne par jour. Chaque ligne com-
porte 24 colonnes correspondant aux différentes heures de la journée (de 1h & 24h), ainsi qu'une
colonne Date indiquant le jour concerné. Ce format facilite 'analyse fine de la consommation
heure par heure, élément essentiel pour la compréhension des comportements énergétiques au
fil du temps.

Le fichier CSV contient un total de 4907 lignes (jours) et 25 colonnes. Il comprend une
colonne Date, qu’il convient de convertir au format datetime afin d’étre exploitée dans les trai-
tements ultérieurs, ainsi que 24 colonnes horaires de type int64, représentant la consommation
électrique a chaque heure de la journée. Ce jeu de données constitue ainsi la base d’apprentissage
et de validation du modele de prévision proposé.

La Figure 3.2 illustre I’étape d’importation du fichier CSV dans I’environnement de travail,
premiere étape du processus de traitement des données.

Il est également important de souligner que cette base de données, utilisée dans le présent
travail pour des prévisions a court terme, est exploitée par ’entreprise Sonelgaz principalement
dans une perspective de prévision a long terme. Lors de mon stage au sein de cette entreprise,
j’ai pu observer 'utilisation de ces données dans le cadre de projets de grande envergure, comme
la planification énergétique pour de nouvelles zones urbaines. Un exemple concret concerne la
commune de Hajar El M’goub (wilaya de Guelma), ou des estimations ont été menées pour
anticiper la consommation électrique sur une période de dix ans, dans le but de dimensionner
les générateurs a installer.

En revanche, le présent projet adopte une approche complémentaire, axée sur la prévision
a court terme, afin d’optimiser la gestion quotidienne du réseau électrique. Ces prévisions a
plus courte échéance permettent de détecter les pics de consommation, de réduire les pertes
énergétiques et d’améliorer l'efficacité du systeme. Ainsi, les deux approches — a long et a court

terme — se completent et contribuent ensemble a une meilleure maitrise des besoins énergétiques.

~ [1] from google.colab import drive
A drive.mount("/content/drive’)

)

Mounted at /content/drive
<>

RS
=

df = pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/Code/BDD_E.csv")

PN e S QDT

df.head()

0
AN
Y ©

pate 1h 2h 3h 4h sh eh 7h 8h Sh ... 15h 16h 17h 1sh 19h 20h 21h 22h 23h 24h R
1/1/2008 3788 3304 3277 3223 3160 3232 3527 3715 4081 .. 3752 3744 3764 4300 5070 5191 5183 4896 4410 3862 [
1/2/2008 3452 3327 3212 3191 3192 3279 3686 3934 4254 3869 3852 3819 4424 5141 5221 5184 4902 4340 3869

1/3/2008 3548 3319 3227 3174 3167 3293 3561 3854 4042 .. 3722 3728 3902 4407 4908 5033 4958 4691 4293 3815

w N = o

1/4/2008 3519 3298 3233 3146 3120 3168 3418 3600 3873 3802 3825 3913 4506 5194 5246 5232 4891 4393 3866

IS

1/5/2008 3488 3317 3199 3222 3239 3396 3975 4417 4581 .. 4163 4109 3976 4530 5335 5405 5351 5064 4541 3878

5 rows x 25 columns

FIGURE 3.2 — Importation des données depuis un fichier CSV

3.2.2 Analyse exploratoire des données

3.2.2.1 Evolution de la consommation d’électricité dans le temps

Cette section propose une analyse descriptive de I’évolution de la consommation d’électricité

en Algérie sur la période allant de 2008 a 2020. Pour ce faire, un graphique en ligne a été réalisé
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afin de visualiser les variations journalieres de la demande en électricité.

Energy Consumption Over Time
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FIGURE 3.3 — Evolution journaliere de la consommation d’électricité (2008-2020)

Comme l'illustre la Figure 3.3, la courbe de consommation électrique présente des varia-
tions saisonnieres notables. Des pics récurrents sont observés durant les périodes estivales et
hivernales, correspondant aux phases de forte sollicitation des systémes de climatisation et
de chauffage. Ce comportement cyclique témoigne d’une dépendance marquée de la demande
énergétique aux conditions météorologiques.

Ces observations soulignent 'importance d’intégrer des variables exogenes telles que les
saisons, la température ou encore les événements climatiques extrémes dans les modeles de
prévision. En tenant compte de ces facteurs, il devient possible d’améliorer la précision des
prédictions, en particulier lors des périodes critiques de forte demande, contribuant ainsi a une

gestion plus efficace et résiliente du réseau électrique national.

3.2.2.2 Consommation maximale selon les saisons et les années

Dans cette sous-section, nous analysons ’évolution des pics de consommation d’électricité
en fonction des saisons et des années. Pour ce faire, un graphique en barres a été élaboré,
mettant en évidence les valeurs maximales de consommation enregistrées a chaque saison, pour
chaque année de la période d’étude.

Comme l'illustre la Figure 3.4, les pics de consommation estivale présentent une tendance
haussiere, particulierement marquée a partir de I'année 2015. Cette évolution peut s’expliquer
par plusieurs facteurs : la croissance démographique et urbaine, la généralisation de 1'usage des
climatiseurs, ainsi que la fréquence accrue des épisodes de canicule.

L’analyse de ces pics saisonniers est essentielle pour affiner les modeles de prévision de la
demande énergétique. En anticipant les pointes de consommation, les gestionnaires du réseau
électrique peuvent mettre en place des stratégies de réponse plus efficaces, ce qui contribue a
renforcer la résilience du systéme face aux défis liés au changement climatique et aux évolutions

socio-économiques.
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Maximum Consumption per Season Over the Years
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FIGURE 3.4 — Consommation maximale par saison et par année

3.2.3 Nettoyage des données

Le nettoyage des données constitue une étape fondamentale avant toute opération de modé-
lisation. Il s’agit de vérifier la qualité et I'intégrité du jeu de données afin de garantir la fiabilité
des résultats produits par le modele de prévision.

Dans cette phase, une inspection minutieuse a été réalisée pour détecter d’éventuelles va-
leurs manquantes, incohérentes ou dupliquées. Apres analyse, il a été constaté que le jeu de
données ne présente ni valeurs manquantes ni doublons. Ces résultats confirment la bonne qua-
lité des données disponibles et permettent d’entamer les étapes suivantes sur une base saine et

cohérente.

Résultats du contréle de qualité des données :
Absence de valeurs manquantes

Aucune donnée dupliquée détectée

Liste 1 : Vérification de I'intégrité des données brutes

3.2.4 Transformation vers un format temporel exploitable

Cette étape consiste a restructurer le jeu de données afin de le rendre exploitable pour une
analyse temporelle fine. Initialement, les données étaient organisées sous un format dit « large
», ol chaque ligne correspond a une journée complete, répartie sur 24 colonnes représentant
chacune une heure, de h1l a h24.

Pour faciliter une étude horaire détaillée, ce format a été converti en format « long », ou
chaque observation horaire devient une ligne distincte comportant la date et ’heure précises.
Cette transformation permet d’appréhender plus efficacement la dynamique temporelle de la
consommation électrique.

Mathématiquement, cette conversion peut s’exprimer comme suit :

Xan — (ti, x;)
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ou Xy désigne la consommation enregistrée a la date d et a I’heure h, transformée en une paire
(t;, z;) représentant respectivement le timestamp exact ¢; (date et heure) et la consommation
correspondante x;.

Ce remaniement structurel constitue une étape essentielle pour I'application optimale de

modeles prédictifs basés sur les séries temporelles [5].

3.2.4.1 Création et encodage de la variable saisonniére

Dans cette partie, nous avons enrichi le jeu de données avec une nouvelle variable : la saison
de ’année correspondant a chaque enregistrement. Cette information permet de mieux capturer
les variations saisonnieres de la consommation électrique, liées notamment a 'utilisation accrue
du chauffage en hiver et de la climatisation en été.

Chaque ligne du tableau est associée & une date. A partir de cette date, nous extrayons le

mois, puis déterminons la saison selon la régle suivante :

Printemps, m € {3,4,5}
Eté, m € {6,7,8
5= { s (3.1)
Automne, m € {9,10,11}
Hiver, m € {12,1,2}

Codage des saisons en fonction du mois [44]

Notation : m représente le mois, et s la saison correspondante.

Pour exploiter cette variable dans les modeles de machine learning, nous avons procédé a
un encodage one-hot de la saison. Autrement dit, chaque saison est représentée par une colonne
binaire. Par exemple, si une observation correspond a I’hiver, la colonne « hiver » prend la

valeur 1, tandis que les colonnes des autres saisons valent 0.

3.2.4.2 Codage cyclique des variables temporelles

Dans les séries temporelles, certaines variables présentent une périodicité intrinseque. Par
exemple, les heures d'une journée évoluent de 0 a 23 avant de revenir a 0, tout comme les mois
de I'année qui s’enchainent de décembre (12) a janvier (1). Si ces variables sont considérées sous
leur forme numérique brute, un modele risque de mal interpréter la proximité entre 23h et Oh,
ou entre décembre et janvier, en les percevant comme distantes.

Afin de pallier cette limitation, un codage cyclique fondé sur les fonctions trigonométriques
sinus et cosinus est appliqué. Chaque valeur horaire h et mensuelle m est ainsi convertie en

deux variables selon les relations suivantes :

: . h h
Heuresin = sin (27r : 24) ,  Heurecos = cos (27r : 24) (3.2)
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Moisin = sin (27r : m> ,  Moiscos = cos (27r : m> (3.3)
12 12

Codage cyclique des heures et des mois [7]

Notation : h représente I'heure, variant de 0 a 23, et m le mois, variant de 1 a 12.
Ce codage cyclique permet aux modeles d’apprentissage automatique de saisir la nature

circulaire des variables temporelles, améliorant ainsi la qualité et la cohérence des prédictions.

3.2.4.3 Agrégations statistiques par saison

Afin d’approfondir I'analyse de la consommation électrique en fonction des saisons, nous
avons calculé des indicateurs statistiques essentiels, a savoir les valeurs minimales et maximales
de consommation enregistrées pour chacune des quatre saisons.

Ces agrégats fournissent une compréhension fine des comportements saisonniers de la consom-
mation, tout en constituant des reperes pertinents pour les modeles prédictifs. Ils permettent
notamment de détecter des anomalies ou des variations inhabituelles par rapport aux tendances
saisonnieres habituelles.

Formellement, pour chaque saison s € {Printemps, Eté,Automne,Hiver}, les extrémes de

consommation sont définis par :

Conso;;, = min z;, Conso;,. = max x; (3.4)

h— i| Saison;=s max i | Saison;=s
Agrégation des extrémes saisonniers [§]

ol z; représente la consommation a l'instant ¢, et Saison; correspond a la saison associée.

Ces valeurs sont ensuite intégrées au jeu de données sous forme de deux nouvelles variables :
Conso_min et Conso_max, qui indiquent respectivement les bornes inférieure et supérieure his-
toriques de la consommation pour la saison considérée. Cette étape contribue a améliorer la
capacité des modeles a modéliser les variations saisonnieres et a accroitre la précision des pré-

visions.

3.2.5 Fractionnement des données

3.2.5.1 Séparation chronologique apprentissage/test

L’analyse des séries temporelles exige impérativement le respect de la séquentialité chrono-
logique lors du fractionnement des données. Contrairement aux jeux de données classiques ou
un échantillonnage aléatoire peut étre envisagé, il est essentiel ici d’éviter que le modele accede
a des informations provenant du futur, ce qui pourrait biaiser I’évaluation des performances et

compromettre la validité des prédictions.
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Pour cette raison, une méthode simple mais rigoureuse a été appliquée : les 80 % premiers
points chronologiques ont été affectés a ’ensemble d’apprentissage, tandis que les 20 % restants
constituent 'ensemble de test. Cette répartition garantit que le modele s’entraine uniquement

sur des observations passées afin de prédire des valeurs futures de maniere réaliste.

Train = {z; |1 < 0,8 x N}, Test ={z;|i>0,8x N} (3.5)

Fractionnement séquentiel des séries temporelles [6]

Notation : N représente le nombre total d’exemples dans le jeu de données.

Objectif : préserver 'ordre chronologique et éviter toute fuite d’information entre les ensembles.

Apres 'ensemble des étapes de préparation des données — comprenant le nettoyage, les
transformations temporelles, I’enrichissement par variables explicatives et la normalisation —
les données ont été découpées en séquences temporelles de 24 heures.

Les dimensions finales des jeux de données ainsi préparés sont les suivantes :

— Ensemble d’apprentissage : (94190, 24, 12) pour les entrées, et (94190,) pour les
sorties ;
— Ensemble de test : (23530, 24, 12) pour les entrées, et (23530,) pour les sorties.

3.2.5.2 Normalisation Min-Max des variables

Les réseaux de neurones bénéficient d’une homogénéisation des échelles des variables en
entrée. En effet, des différences importantes entre les amplitudes des variables peuvent ralentir
la convergence et compliquer I'optimisation, en perturbant notamment le calcul des gradients
lors de la rétropropagation.

Afin de remédier a ces difficultés, une normalisation Min-Max a été appliquée, ramenant
chaque valeur dans l'intervalle [0, 1], selon la transformation suivante :

o/ = L Tmin_ (3.6)
Tmax — Lmin
ou x désigne la valeur initiale, xyi, et Tmax représentent respectivement les valeurs minimale et
maximale observées sur ’ensemble d’apprentissage, et x’ correspond & la valeur normalisée.
Cette opération facilite la convergence des modeles et stabilise 'apprentissage en évitant la

présence de gradients excessivement grands ou faibles.

3.2.6.3 Corrélation entre les variables explicatives et la consommation

Avant de procéder a ’analyse de corrélation, rappelons que chaque séquence temporelle

contient les 12 variables explicatives suivantes :
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hour_sin, hour_cos, month_sin, month_cos,
season_fall, season_spring, season_summer, season_winter,

rolling mean_6h, Conso_max, Conso_min, Datetime.

Pour comprendre quelles variables influencent le plus la consommation d’électricité, nous
avons calculé une matrice de corrélation linéaire entre les différentes caractéristiques et la
consommation.

Les résultats montrent que certaines variables, comme la moyenne glissante sur six heures
(rolling mean_6h) ou les données saisonnieres, ont une corrélation positive importante avec la
consommation. Par contre, les variables codées avec un encodage cyclique (hour_sin, month_cos,
etc.) et les variables saisonniéres en binaire ont une corrélation plus faible.

Il faut aussi noter que méme si certaines variables ont une faible corrélation linéaire, elles
peuvent étre tres utiles dans des modeles non linéaires, comme les réseaux de neurones. Ces
modeles peuvent trouver des relations complexes entre les variables que les méthodes classiques

ne peuvent pas Vvoir.

La figure suivante montre la matrice de corrélation faite avec les données normalisées :
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FIGURE 3.5 — Matrice de corrélation des variables explicatives avec la consommation

3.3 Modélisation

Dans le cadre de cette étude, plusieurs architectures de réseaux de neurones ont été déve-

loppées et analysées dans le but d’identifier 'approche la plus performante pour la prévision
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horaire de la consommation électrique. La sélection de chaque modele repose sur sa capacité a
capturer des caractéristiques spécifiques des séries temporelles, qu’il s’agisse des motifs locaux,
des tendances globales ou encore des variations saisonnieres.

Cette section présente en détail les différentes architectures mises en ceuvre ainsi que les cri-
teres retenus pour évaluer leurs performances. Parmi les indicateurs de performance figurent :
I'erreur absolue moyenne (Mean Absolute Error, MAE), lerreur quadratique moyenne (Root
Mean Squared Error, RMSE), le coefficient de détermination (R?) et 'erreur absolue en pour-
centage moyenne (Mean Absolute Percentage Error, MAPE). Ces métriques seront utilisées
ultérieurement dans la section Résultats et discussions afin de comparer objectivement les

performances des différents modeles apres entrainement.

3.3.1 Conception des modeles de prévision et description architec-

turale

3.3.1.1 Modéele Réseau de Neurones Convolutif (CNN)

Le modele de réseau de neurones convolutif (Convolutional Neural Network, CNN) est par-
ticulierement adapté a la détection de motifs locaux au sein des séries temporelles, tels que les
schémas récurrents observés dans la consommation électrique horaire. Il repose sur des couches
de convolution unidimensionnelles (Conv1D) capables d’extraire des caractéristiques temporelles
pertinentes, notamment les pics de consommation a certaines heures de la journée.

L’architecture débute par une couche ConviD comportant 64 filtres de taille 3, associée a
la fonction d’activation ReLU. Une seconde couche Conv1D suit, avec 128 filtres de méme taille,
puis une couche de MaxPoolinglD est appliquée afin de réduire la dimensionnalité des données.
Pour limiter le risque de surapprentissage, un mécanisme de régularisation par Dropout est
utilisé avec un taux de 0,3.

Les sorties convolutives sont ensuite aplaties via une couche Flatten avant d’étre transmises
a deux couches entierement connectées (Dense), comportant respectivement 64 et 32 neurones,
également activées par la fonction ReLU. La couche finale de sortie est constituée d’un neurone
unique avec une activation linéaire, fournissant ainsi la prédiction de la consommation.

Ce modele est efficace pour modéliser des séries temporelles caractérisées par des variations
locales fréquentes. En capturant automatiquement des motifs significatifs, tels que les fluctua-
tions horaires ou journalieres, il permet d’obtenir des prévisions précises a court terme. Par
ailleurs, son apprentissage rapide, couplé a une bonne capacité de généralisation, en fait un ou-
til robuste et performant pour I'analyse des phénomenes énergétiques présentant des variations

rapides et fréquentes.
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Entrée (séquence temporelle)

v

ConvlD (64 filtres, kernel=3)

v

Conv1D (128 filtres, kernel=3)

v

MaxPooling1D

v

Dropout (0.3)

v

Dense (64)

v

Dense (32)

v

Dense (1)

ReLU

Y

ReLU

Y

Y

ReLU

Y

ReLU

Sortie

Y

Architecture du modéle CNIN

3.3.1.2 Modéle Mémoire a Long et Court Terme (LSTM)

Le modele Long Short-Term Memory (LSTM) est un type de réseau de neurones récurrent
particulierement adapté a l'analyse des séries temporelles. Il est capable d’apprendre et de
modéliser des dépendances a long terme, telles que les tendances globales et les variations
saisonniéres présentes dans la consommation d’électricité.

Dans cette étude, I'architecture retenue comprend une seule couche LSTM composée de 128
unités, spécifiquement congue pour traiter les données horaires. Afin de limiter le risque de
surapprentissage, une couche de régularisation Dropout avec un taux de 0,2 a été intégrée
apres la couche LSTM.

La sortie de cette couche est ensuite transmise a une couche Dense constituée d’un unique

neurone, chargé de fournir la prédiction finale de la consommation électrique.
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Entrée (séquence temporelle)

Y

LSTM (128 unités)

Y

Dropout (0.2)

Y

Dense (1) > Sortie

Architecture du modeéle LSTM

Gréce a sa structure interne, fondée sur un mécanisme de mémoire contr6lé par des portes (en-
trée, oubli et sortie), le modeéle LSTM est en mesure de conserver et d’exploiter efficacement les
informations temporelles pertinentes sur de longues séquences. Cette capacité est particuliere-
ment avantageuse dans le contexte de la prévision de la consommation d’électricité, caractérisée
par des cycles étendus et des évolutions progressives. Ainsi, le modele LSTM permet d’amélio-
rer la précision des prédictions sur des horizons prolongés, méme en présence de fluctuations

irrégulieres dans les données.

3.3.1.3 Modele Réseau de Neurones Convolutif avec Mémoire a Long et Court
Terme (CNN-LSTM)

Le modele CNN-LSTM repose sur une architecture hybride combinant la puissance d’ex-
traction de caractéristiques locales des réseaux de neurones convolutifs (CNN) avec la capacité
des réseaux & mémoire longue et courte terme (LSTM) a modéliser les dépendances temporelles
a long terme. Cette approche exploite ainsi la complémentarité de deux paradigmes d’analyse
des séries temporelles.

Les couches CNN, placées en amont, permettent de capturer les motifs locaux présents dans
les données, tels que les variations horaires récurrentes, en exploitant des filtres convolutifs
capables d’identifier automatiquement des schémas pertinents a court terme. Les représenta-
tions ainsi extraites sont ensuite transmises aux couches LSTM, qui modélisent les dépendances
temporelles globales en intégrant les dynamiques saisonnieres, hebdomadaires et les variations
progressives.

Dans I'implémentation adoptée, la séquence d’entrée est d’abord traitée par deux couches
Conv1D successives, comportant respectivement 64 et 128 filtres avec un noyau de taille 5, une
activation ReLU, et un padding de type « same » assurant la préservation de la dimension
temporelle. Un sous-échantillonnage est ensuite réalisé via une couche MaxPooling1D de taille
2, permettant de réduire la complexité tout en conservant ’essentiel de I'information.

La séquence transformée est transmise a deux couches LSTM en cascade : la premiere, avec
128 unités, restitue 'intégralité de la séquence pour apprendre des représentations temporelles

completes, tandis que la seconde, avec 64 unités, ne conserve que la derniere sortie. A chaque
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niveau, un Dropout de 0,05 est appliqué pour améliorer la généralisation, et une normalisation
par couche stabilise I’apprentissage.

La sortie est ensuite transmise a une couche Dense intermédiaire de 64 neurones activés par
ReLU, avant d’étre projetée dans ’espace de sortie via une couche linéaire a un seul neurone
chargé de produire la prédiction finale.

Le modele CNN-LSTM permet ainsi une double analyse des séries temporelles : I'extrac-
tion automatique des motifs locaux via les couches convolutives, et la modélisation des relations
temporelles globales par les couches LSTM. Cette synergie permet de capturer simultanément
les phénomenes a court et a long terme dans les séries de consommation énergétique. L’archi-
tecture CNN-LSTM s’avere ainsi particulierement adaptée aux contextes multi-échelles, ou la
demande énergétique est influencée a la fois par des variations journalieres et des dynamiques

saisonniéres plus lentes.

Entrée (séquence temporelle)

'

ConvlD (64 filtres, kernel=3) —— ReLU
Convl1D (128 filtres, kernel=3) > ReLU
MaxPooling1D

'

Bidirectional LSTM (128, return_seq=True)

v

Dropout (0.3)

v

Bidirectional LSTM (64, return_ seq=False)

'

Dropout (0.3)

'

Layer Normalization

Y

Y

Layer Normalization

Dense (64) > ReLU
Dense (1) > Sortie

Architecture du modeéle CNN-LSTM
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3.3.1.4 Modéle Réseau de Neurones Convolutif avec LSTM Bidirectionnel (CNN-
BiLSTM)

Le modele CNN-BiLSTM constitue une extension du modele CNN-LSTM, enrichie par 'in-
tégration d’une couche LSTM bidirectionnelle. Cette derniere permet de traiter simultanément
les données temporelles dans les deux directions, en exploitant a la fois les dépendances issues
du passé et celles issues du futur. Cette capacité améliore significativement la modélisation des
relations temporelles complexes, notamment lorsque la consommation d’énergie est influencée
par des facteurs présents avant et apres I'instant étudié.

L’architecture débute par deux couches ConviD comportant respectivement 64 et 128 filtres,
avec un noyau de taille 3 et une fonction d’activation ReLU. Ces couches permettent de dé-
tecter automatiquement les motifs locaux caractéristiques tels que les variations horaires ou
les pics de consommation. Les représentations extraites sont ensuite transmises a une couche
Bidirectional LSTM de 128 unités, qui explore les séquences temporelles dans les deux direc-
tions pour capturer une représentation contextuelle globale. Cette sortie est ensuite affinée par
une couche LSTM unidirectionnelle de 64 unités.

Afin de limiter le surapprentissage, un Dropout de 0,3 est appliqué apres les couches sé-
quentielles, tandis qu'une LayerNormalization est introduite pour stabiliser et accélérer la
convergence de l'apprentissage. Enfin, la sortie est transmise a une couche Dense composée
d’un unique neurone chargé de fournir la prédiction de la consommation.

L’atout majeur du modele CNN-BiLSTM réside dans sa capacité a combiner trois méca-
nismes complémentaires : ’extraction locale de motifs par les couches convolutives, la mémo-
risation séquentielle par les couches LSTM, et l'intégration du contexte temporel global via le
traitement bidirectionnel. Cette combinaison permet de modéliser efficacement des séries tem-
porelles complexes, incluant aussi bien des variations rapides que des effets de contexte a plus
long terme (jours fériés, week-ends, périodes exceptionnelles, etc.). Par sa robustesse et sa poly-
valence, ’architecture CNN-BiLSTM constitue ainsi une solution performante pour la prévision

énergétique dans des environnements fortement variables.
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Architecture du modeéle CNN-BiLSTM

3.3.2 Meétriques d’évaluation

Dans ce travail, quatre métriques ont été retenues afin d’évaluer la performance des modeles
appliqués aux séries temporelles de consommation d’électricité. Ces mesures permettront, dans
la section Résultats et discussions, de comparer objectivement les performances obtenues
par les différentes architectures.

— MAE (Erreur Absolue Moyenne) : cette métrique calcule la moyenne des écarts absolus
entre les valeurs observées y; et les valeurs prédites §; [W7|. Son principal avantage réside
dans sa facilité d’interprétation, car elle s’exprime dans la méme unité que la variable cible.
Le MAE est peu sensible aux valeurs aberrantes, offrant ainsi une évaluation globale de

I’erreur moyenne du modele. Sa formule est donnée par :
1 & R
MAE = n Z lyi — il (3.7)
i=1

— RMSE (Racine Carrée de I’Erreur Quadratique Moyenne) : a la différence du
MAE, le RMSE amplifie 'impact des grandes erreurs en élevant au carré les écarts avant de
calculer la moyenne [W7|. Cette caractéristique le rend particulierement pertinent lorsque

I'objectif est de minimiser les erreurs importantes, notamment lors de la prévision des pics
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de consommation. Il est défini par :

fjl@i ) (3.8)

3|

RMSE = \J

— R? (Coefficient de Détermination) : cette métrique évalue la capacité du modele &
expliquer la variance des observations [W8]. Une valeur de R* proche de 1 indique que le
modele reproduit fidelement les variations des données, tandis qu’une valeur proche de 0
témoigne d’'une faible qualité de prédiction. Sa formulation est la suivante :

S (v — 9:)°

n

R*=1- -
i:l(yi - 9)2

(3.9)
ou y désigne la moyenne des valeurs observées.

— MAPE (Erreur Pourcentuelle Absolue Moyenne) : le MAPE exprime I’erreur moyenne
en pourcentage par rapport aux valeurs réelles [W9], ce qui le rend utile pour comparer des
séries de différentes échelles ou unités. Cependant, cette métrique peut devenir instable
lorsque certaines valeurs observées y; sont proches de zéro. La formule est donnée par :

100 &
MAPE = — Z

noGi3

Yi — Ui
Yi

(3.10)

3.4 Implémentation

3.4.1 Introduction technique

Dans cette section, nous présentons l’environnement de développement ainsi que les outils
technologiques mobilisés pour la conception du systéme de prévision de la consommation éner-
gétique. Le choix du langage Python s’est imposé de maniere naturelle en raison de sa large
adoption dans les domaines de la science des données, de I'intelligence artificielle et de 'appren-
tissage automatique, ainsi que de la richesse de son écosysteme de bibliotheques spécialisées.

Le développement du systeme s’est articulé autour de plusieurs étapes clés de traitement des
données : le nettoyage, la transformation des séries temporelles, la normalisation, la
division des données en ensembles d’apprentissage et de test, ainsi que la visualisation
dans le cadre de l'analyse exploratoire. Chaque étape est illustrée a 1’aide de blocs de code
Python commentés, facilitant ainsi la reproductibilité et la compréhension de la méthodologie

adoptée.

Le tableau suivant synthétise les principaux outils et bibliotheques utilisés au cours du

développement, accompagnés de leur role spécifique dans le projet :
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Outil / Biblio- | Type Role dans le projet

theque

Python Langage de pro- | Utilisé pour ’ensemble du traitement :

grammation nettoyage, modélisation, visualisation
et évaluation.

NumPy Calcul numérique Gestion efficace des structures de don-
nées matricielles et réalisation de cal-
culs mathématiques optimisés.

Pandas Manipulation  de | Importation, structuration, nettoyage

données et transformation des jeux de données
sous forme de DataFrames.

Matplotlib Visualisation de | Génération de graphiques personnalisés

données pour illustrer les tendances et les pat-
terns temporels.

Seaborn Visualisation sta- | Complément a Matplotlib pour pro-

tistique duire des représentations graphiques
esthétiques et informatives.

TensorFlow / Keras Framework de deep | Conception, compilation et entraine-

learning ment des modeles de réseaux de neu-
rones (LSTM, CNN et modeéles hy-
brides).

Scikit-learn Machine learning Prétraitement des données (normalisa-
tion, partitionnement) et calcul des in-
dicateurs de performance.

TABLE 3.1 — Outils et bibliotheques utilisés dans le développement du systeme

Deux environnements de développement complémentaires ont également été mobilisés pour
faciliter la programmation et I'exécution du code :

— Google Colab : plateforme cloud collaborative permettant ’exécution de notebooks Py-
thon avec acces gratuit a des ressources GPU, facilitant ainsi ’entrainement des modeles de
deep learning.

— Visual Studio Code (VS Code) : éditeur de code multiplateforme utilisé pour organiser
le projet de maniére modulaire et développer des scripts complémentaires (API avec Flask,

interface utilisateur avec Node. js).

En résumé, cette infrastructure technique a permis de couvrir I’ensemble des étapes du pro-
jet, depuis la préparation initiale des données jusqu’a la modélisation avancée et la visualisation
des résultats. Ce choix d’outils s’est révélé essentiel pour garantir la robustesse, la lisibilité et

'efficacité du systeme développé.
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3.4.2 Préparation des données

La préparation des données constitue une étape déterminante dans le processus de dévelop-
pement des modeles prédictifs, en particulier lorsqu’il s’agit d’analyser des séries temporelles.
Elle vise a garantir la qualité, la cohérence et la fiabilité des données avant leur exploitation

par les algorithmes d’apprentissage automatique.

3.4.2.1 Nettoyage des données

Avant toute modélisation, une vérification systématique de I'intégrité des données est impé-
rative. Cette phase consiste a détecter et traiter les valeurs manquantes ainsi que les doublons,

sources potentielles de bruit et de biais pouvant altérer la qualité des résultats.

df.isnull().sum() # Détection des valeurs manquantes
df .duplicated() .sum() # Identification des doublons

Liste 1 : Détection des anomalies dans le jeu de données

Une fois les anomalies identifiées, les traitements appropriés (suppression ou imputation) sont
appliqués afin de garantir la cohérence statistique et structurelle du jeu de données. Les données

nettoyées sont ainsi prétes a étre transformées et enrichies pour les étapes ultérieures.

3.4.2.2 Transformation du format temporel

Afin de faciliter 'analyse chronologique et la modélisation séquentielle, les données initia-
lement structurées au format large (chaque colonne représentant une heure de la journée) sont
converties au format long, ou chaque ligne correspond a une observation horaire unique, associée

a un horodatage précis.

df long = df.melt(id_vars=[’Date’], var_name=’Hour’,
value_name=’Consumption’)

df _long[’Datetime’] = df_long[’Date’] + pd.to_timedelta(df_long[’Hour’] -
1, unit="h’)

df long = df long.sort_values(by="Datetime").reset_index(drop=True)

Liste 2 : Conversion des données au format temporel long

Cette transformation permet d’associer chaque mesure de consommation a un instant précis,
facilitant ainsi les visualisations graphiques, les analyses temporelles et I'entrainement des mo-
deles séquentiels tels que les réseaux de neurones récurrents (RNN) et les architectures hybrides
CNN-LSTM.
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3.4.2.3 Création de nouvelles variables explicatives

Pour enrichir les données d’apprentissage, plusieurs variables dérivées ont été générées afin

de capturer les effets temporels susceptibles d’influencer la consommation d’énergie.

a. Identification des saisons :
Une variable catégorielle saisonniere a été introduite en fonction du mois de ’année. Celle-ci
a ensuite été transformée en variables indicatrices (one-hot encoding) pour faciliter son intégra-

tion dans les modeles d’apprentissage.

def get_season(month):
if month in [12, 1, 2]: return "winter"
elif month in [3, 4, 5]: return "spring"
elif month in [6, 7, 8]: return "summer"

else: return "fall"

df [’season’] = df.index.month.map(get_season)

df = pd.get_dummies(df, columns=["season"], prefix="season"

Liste 3 a : Encodage saisonnier des observations

b. Codage cyclique des variables temporelles :
Les variables temporelles (heure et mois) présentent une structure cyclique (ex. : 23h est
proche de Oh, décembre proche de janvier). Afin de préserver cette périodicité dans les repré-

sentations numériques, un encodage trigonométrique a été appliqué.

df ["hour_sin"] = np.sin(2 * np.pi * df.index.hour / 24)
df ["hour_cos"] = np.cos(2 * np.pi * df.index.hour / 24)
df ["month_sin"] = np.sin(2 * np.pi * df.index.month / 12)

df ["month_cos"] = np.cos(2 * np.pi * df.index.month / 12)

Liste 3 b : Transformation cyclique des variables temporelles

Ce codage cyclique permet de préserver la nature périodique des variables et d’améliorer la
capacité des modeles a capturer les variations saisonnieres et journalieres de la consommation

énergétique.

3.4.2.4 Agrégations statistiques par saison

Afin d’analyser les variations de la consommation énergétique en fonction des saisons, des
agrégations statistiques ont été réalisées. Plus précisément, les valeurs maximales et minimales
de consommation ont été calculées pour chaque saison et chaque année. Ces indicateurs per-
mettent d’identifier les périodes de forte ou faible demande énergétique et de mieux caractériser

les extrémes de consommation au fil du temps.
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season_stats = df_processed.groupby([’Year’, ’Season’]) [’Consumption’]

.agg([’max’, ’min’]) .reset_index()

Liste 4 : Calcul des maximums et minimums de consommation par saison et par année

Cette étape fournit une vision synthétique des variations saisonnieres et contribue a la compré-

hension des périodes critiques de consommation.

3.4.2.5 Fractionnement et normalisation des données

Avant I'entrainement des modeles prédictifs, il est indispensable de structurer les données
correctement. Deux opérations fondamentales sont réalisées : la création de séquences tempo-

relles et la normalisation des variables.

a. Création des séquences temporelles :

Pour tenir compte de la dépendance temporelle inhérente a la consommation énergétique,
les données sont segmentées en séquences de 24 heures consécutives. Chaque séquence sert a
prédire la valeur de consommation a l'instant suivant. Cette structuration est essentielle dans

les approches séquentielles, notamment pour les réseaux de neurones de type LSTM.

def create_sequences(data, target_col, seq_length=24):
X, y=10, [
for i in range(len(data) - seq_length):
X.append(data.iloc[i : i + seq_length].values)
y.append(data.iloc[i + seq_length] [target_col])

return np.array(X), np.array(y)

X_train, y_train = create_sequences(train_scaled, ’Consumption’)

X_test, y_test = create_sequences(test_scaled, ’Consumption’)

Liste 5a : Génération des séquences temporelles d’entrée pour ’entrainement

Cette découpe temporelle permet aux modeles de mieux intégrer les dynamiques locales de

consommation et d’optimiser la précision des prédictions.

b. Normalisation des variables :

Etant donné les différences d’échelle entre les différentes variables, une standardisation est
appliquée. Cette opération permet de centrer les variables et de réduire leur variance a une
échelle comparable, favorisant ainsi la stabilité et la convergence rapide des algorithmes d’ap-

prentissage automatique.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
scaler = StandardScaler()

train_scaled = scaler.fit_ transform(train data)

test_scaled = scaler.transform(test_data)
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Liste 5b : Application de la normalisation aux ensembles d’apprentissage et de test

Cette étape prévient 'effet de domination éventuelle d'une variable sur les autres et garantit

un apprentissage équilibré de I’ensemble des caractéristiques.

3.4.2.6 Analyse de corrélation

Dans le but de mieux comprendre les relations entre les différentes variables, une analyse
de corrélation a été réalisée. Cette étape permet d’identifier les variables les plus étroitement
associées a la consommation d’énergie, et facilite ainsi la sélection des attributs les plus infor-
matifs.

Pour cela, une carte de chaleur (heatmap) a été générée afin de visualiser les coefficients de

corrélation de Pearson entre les variables.

import seaborn as sns

sns.heatmap(df _processed.corr(), annot=True, cmap=’coolwarm’)

Liste 6 : Visualisation des corrélations via carte de chaleur

L’analyse met en évidence les relations significatives, qu’elles soient positives ou négatives, entre
les variables explicatives (telles que I’heure, le mois, les variables cycliques) et la variable cible
Consumption. Ces résultats orientent la phase de sélection des variables, permettant d’écarter

les caractéristiques redondantes ou peu contributives.

3.5 Conclusion

L’ensemble des travaux réalisés dans ce chapitre a permis de mettre en place 'infrastructure
méthodologique nécessaire au développement des modeles de prévision de la consommation
énergétique. Apres avoir préparé et structuré les données temporelles, différentes architectures
de réseaux de neurones ont été concues, en tenant compte des spécificités des séries temporelles
et des dynamiques propres a la consommation électrique.

L’implémentation des modeles, appuyée par un environnement de développement adapté,
a conduit a la production de prédicteurs exploitables et comparables. Les performances de ces
modeles seront évaluées et discutées dans le chapitre suivant, a travers une analyse quantitative

fondée sur des indicateurs de précision définis préalablement.
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Chapitre 4

Résultats expérimentaux et discussions

4.1 Introduction

A la suite de la mise en ceuvre des différentes architectures de réseaux de neurones, ce
chapitre présente les résultats expérimentaux obtenus et en propose une analyse comparative.
Les modeles ont été évalués selon des métriques de performance rigoureuses, afin d’identifier

I’approche la plus efficace pour la prévision de la consommation électrique

4.2 Résultats

4.2.1 Modele Réseau de Neurones Convolutif avec Mémoire a Long
et Court Terme (CNN-LSTM)

Dans le cadre de cette étude, plusieurs configurations de ’architecture CNN-LSTM ont été
explorées dans le but d’identifier celle offrant les meilleures performances pour la prévision a
court terme de la consommation électrique. Il a été constaté que les couches convolutionnelles
jouent un role central dans la capacité du modele a extraire des motifs locaux pertinents a
partir des séquences d’entrée. Leur suppression a conduit a une dégradation significative des
performances prédictives, confirmant leur contribution essentielle au processus d’apprentissage.

La composante LSTM a été optimisée a l'aide de deux couches successives, renforcées par des
mécanismes de normalisation (Layer Normalization) et de régularisation, notamment un taux
de dropout fixé a 0,05, dans le but d’améliorer la stabilité de ’entrainement et la capacité de
généralisation du modele. La fonction de perte utilisée est la fonction de Huber, paramétrée avec
un seuil § = 1,5, offrant un bon compromis entre sensibilité aux petites erreurs et robustesse
face aux valeurs aberrantes. L’optimisation du modele a été assurée a 'aide de 1'algorithme
Adam, avec un taux d’apprentissage initial fixé a 0,001 et une norme de gradient (clipnorm)
plafonnée a 10,0 pour prévenir les explosions de gradient.

L’apprentissage a été réalisé sur un maximum de vingt époques, avec une taille de lot de
32. Un mécanisme d’arrét anticipé (early stopping), basé sur la surveillance de la perte sur

I’ensemble de validation, a été mis en ceuvre avec une patience de trois époques. Ce mécanisme
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a permis de prévenir le surapprentissage, I'entrainement ayant été interrompu a la neuvieme
époque suite a une stagnation des performances. Les poids correspondant a la meilleure perfor-
mance de validation ont été automatiquement restaurés. Enfin, les principaux hyperparametres
tels que le nombre de filtres convolutionnels, les unités LSTM et les coefficients de régularisation

ont été ajustés de maniere itérative afin d’affiner la précision prédictive du modele.

4.2.2 Modeéle Réseau de Neurones Convolutif avec LSTM Bidirec-
tionnel (CNN-BiLSTM)

Apres avoir testé le modele CNN-LSTM, nous avons essayé une autre version en ajoutant
une couche LSTM bidirectionnelle. Cette couche lit les données dans deux sens : du passé vers
le futur, et du futur vers le passé. Cela aide le modele a mieux comprendre les changements
rapides ou les inversions dans les données. L’idée est dutiliser les couches C/NN pour détecter
les petits motifs dans les données, et les couches BiLSTM pour apprendre les relations dans le
temps, dans les deux directions.

Pour avoir de bons résultats, plusieurs tests ont été faits en changeant les parametres du
modele. Par exemple : le nombre de filtres dans les couches CNN, la taille des filtres, le nombre
d’unités LSTM, le taux de dropout et le taux d’apprentissage. Le modele final qui a donné les
meilleurs résultats avait deux couches CNN (avec 64 et 128 filtres, taille 3, fonction ReLU),
suivies d'une couche BiLSTM avec 128 unités, puis d'une couche LSTM normale avec 64 unités.
Le modeéle a aussi utilisé un dropout de 0,3 et une normalisation pour améliorer 'apprentissage.

L’entrainement a utilisé la fonction de perte de Huber (avec § = 1,5), qui est utile pour
éviter que les erreurs extrémes aient trop d’influence. Le modele a été entrainé avec I'optimiseur
Adam et un taux d’apprentissage de 0,001. Méme si on avait prévu 50 époques, ’entrainement
s’est arrété a la 18e époque, car les performances sur les données de validation ne s’amélioraient
plus. L’apprentissage a duré environ 36 minutes.

Une autre série de tests a été faite pour voir comment certains parametres influencent les
résultats. On a remarqué que si le dropout est trop grand (plus de 0,4), le modele donne de
moins bons résultats. Si le dropout est trop petit (moins de 0,2), le modele apprend trop les
détails du jeu d’entrainement. De plus, un taux d’apprentissage trop grand (plus que 0,001) rend
I'apprentissage instable, et un taux trop petit (moins que 0,0005) ralentit 'apprentissage sans
donner de meilleurs résultats. Les résultats ont été mesurés avec les métriques MAFE, RMSE, R?
et MAPE. Enfin, des tests ont montré que sans les couches CNN, les résultats deviennent moins

bons, ce qui prouve qu’elles sont importantes pour comprendre les motifs dans les données.

4.2.3 Modele Réseau de Neurones Convolutif (CNN)

Dans cette partie, nous avons étudié un modele CNN unidimensionnel (1D) pour voir s'il
peut bien apprendre les motifs locaux présents dans les séries temporelles de consommation
d’électricité. L’architecture choisie contient deux couches ConviD, avec 64 et 128 filtres, une

taille de noyau de 3, et la fonction d’activation ReLU. Ces couches permettent de détecter des
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formes répétées ou importantes dans les données.

Ensuite, une couche de type MaxPoolingl1D avec une fenétre de taille 2 a été ajoutée pour
réduire la taille des données tout en gardant les informations utiles. Pour éviter que le modele
apprenne trop bien les données d’entrainement (surapprentissage), un dropout de 0,3 a été
utilisé. Apres cela, les données ont été aplaties, puis envoyées dans deux couches completement
connectées (Dense) avec 64 et 32 neurones, avant d’aller dans une derniere couche qui donne la
prédiction.

Le modele a été entrainé avec la fonction de perte de Huber (§ = 1,5), qui est utile pour
limiter I'impact des erreurs extrémes. L’optimisation a été faite avec 'algorithme Adam, en
utilisant un taux d’apprentissage de 0,001. Méme si le nombre d’époques était fixé a 50, 'en-
trainement s’est arrété automatiquement a la 24° époque grace a 'option early stopping, car la
performance ne s’améliorait plus. Chaque entrainement a duré environ 30 minutes sur un GPU.

Enfin, plusieurs tests ont été faits pour voir comment certains parametres influencent les
résultats. Par exemple, un dropout trop petit (moins de 0,2) faisait que le modele apprenait
trop vite et risquait de mal fonctionner sur de nouvelles données. Un dropout trop grand (plus
de 0,4) empéchait le modele d’apprendre correctement. De plus, si le taux d’apprentissage était
trop élevé (plus de 0,001), le modele devenait instable. S’il était trop faible (moins de 0,0005),

I’apprentissage devenait trop lent sans amélioration importante des résultats.

4.2.4 Modele Mémoire a Long et Court Terme (LSTM)

Dans cette partie, nous avons testé un modele composé uniquement de couches LSTM, pour
voir 8’il pouvait bien prédire la consommation d’électricité a court terme. Plusieurs configura-
tions ont été essayées pour trouver celle qui donnait les meilleurs résultats, tout en gardant un
temps d’exécution raisonnable. Le modele a été entrainé avec 'optimiseur Adam, en utilisant
un taux d’apprentissage de 0,001. La fonction de perte choisie était la moyenne des carrés des
erreurs (MSE), car elle est adaptée aux problémes de régression et permet de bien mesurer les
erreurs importantes.

L’apprentissage a été prévu pour 20 époques, avec des lots de 64 exemples. Cependant, grace
a la méthode d’early stopping, 'entrainement s’est arrété automatiquement a la 16° époque,
car la performance ne s’améliorait plus. Cela a permis d’éviter que le modele apprenne trop
les détails des données d’entrainement. En tout, 'entrainement a duré environ 2 heures et 36
minutes.

Nous avons aussi fait des tests pour voir quels parametres donnaient les meilleurs résultats.
Trois valeurs de dropout (0,1, 0,2 et 0,3) ont été comparées. La valeur 0,2 a donné un bon
équilibre entre apprentissage et généralisation. Ensuite, on a testé différentes tailles de la couche
LSTM : 64, 128 et 256 unités. Le meilleur résultat a été obtenu avec 128 unités. Enfin, on a essayé
trois taux d’apprentissage (0,0005, 0,001 et 0,005) ; le taux de 0,001 a permis un apprentissage
plus rapide et plus stable.

Pour évaluer les performances du modele, on a utilisé les mesures suivantes : ’erreur absolue

moyenne (MAE), la racine de 'erreur quadratique moyenne (RMSE), le coefficient R? et le
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pourcentage moyen d’erreur absolue (MAPE).

4.3 Discussion

Les résultats présentés dans le tableau tableau 4.1 montrent clairement que les modeles
hybrides, comme le CNN-LSTM et le CNN-BiLSTM, sont plus performants que les modeles
simples utilisés seuls. Parmi tous les modeles testés, le CNN-LSTM obtient les meilleurs
résultats. Il présente les plus faibles erreurs (MAE de 232,74, RMSE de 330,60 et MAPE
de 3,12 %) et le meilleur score de détermination (R? = 0,9549). Cela signifie qu’il réussit &
bien apprendre a la fois les motifs locaux et les relations dans le temps dans les données de
consommation énergétique. En effet, les couches CNN détectent les formes locales, tandis que
les couches LSTM gerent les séquences dans le temps.

Le modele CNN-BIiLSTM arrive en deuxieme position. Ses performances sont un peu
moins bonnes que celles du CNN-LSTM, mais il reste meilleur que les modeles non hybrides.
Grace aux LSTM bidirectionnels, il peut comprendre les informations du passé et du futur.
Cependant, cette complexité rend 'apprentissage un peu plus difficile, ce qui peut expliquer
pourquoi il est un peu moins performant que le CNN-LSTM.

Le modele LSTM seul est moins bon que les deux précédents, mais meilleur que le CNN
utilisé seul. Il est capable d’apprendre les dépendances dans le temps, mais il ne peut pas
détecter les motifs locaux comme le fait un CNN. Cela le rend plus sensible au bruit dans les
données.

Quant au modele CNN utilisé seul, c’est celui qui donne les moins bons résultats. Il a une
MAE de 393,69, une RMSE de 531,05, un MAPE élevé et un score R? = 0,8836. Méme s'il
sait détecter des motifs locaux, il n’est pas adapté pour apprendre les relations longues dans le

temps, qui sont importantes dans ce type de données.

En résumé, les modeles hybrides comme le CNIN-LSTM et le CNN-BiLSTM sont les
plus efficaces, car ils combinent les avantages des CNN et des LSTM. Ces résultats vont dans
le méme sens que d’autres études récentes qui recommandent 'utilisation de modeles hybrides

pour prédire des séries temporelles complexes.

Modeéle MAE RMSE Score R? MAPE

CNN-LSTM 232,7406  330,6046 0,9549 3,12 %
CNN-BILSTM  280,5946 381,7233 0,9399 3,78 %
LSTM 320,6516  445,8256 0,9180 4,30 %
CNN 393,6871  531,0480 0,8836 5,21 %

TABLE 4.1 — Comparaison des performances des modeles d’apprentissage profond
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Courbes d'apprentissage pour les 4 modéles

N —— Train CNN-LSTM
1.0 \\\\ Val CNN-LSTM

N\ —— Train CNN-BILSTM
=== Val CNN-BiLSTM

25 5.0 75 100 12.5 150 175 20.0
Epochs

FI1GURE 4.1 — Courbes d’apprentissage pour les quatre modeles
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FIGURE 4.2 — Comparaison des valeurs réelles et prédites par les différents modeles

L’analyse des courbes et des résultats numériques montre encore une fois que le modele
CNN-LSTM est le meilleur. Sur la figure figure 4.2, on voit que les prédictions du CNN-
LSTM suivent de tres pres les vraies valeurs. Il réussit a bien suivre les hausses et les baisses
de la consommation, méme quand elles sont complexes.

Le modele CNN-BiLSTM donne aussi de bonnes prédictions, mais elles sont parfois un
peu moins stables. Les modeles LSTM et CNN seuls ont plus d’erreurs, ce qui montre qu’ils
sont moins bons pour généraliser a de nouvelles données.

Les résultats chiffrés confirment cela. Le CNN-LSTM atteint une MAE de 242,90, un
RMSE de 345,25, un R? = 0,9508 et un MAPE de 3,30 %. Cela montre qu’il fait trés peu
d’erreurs, méme sur des données complexes.

La figure figure 4.1 montre que pendant l’entrainement, la perte diminue de fagon stable
sans signe de surapprentissage. Cela signifie que le modele peut bien fonctionner sur d’autres

données que celles utilisées pour I'apprentissage.

En conclusion, tous les résultats — les chiffres, les courbes d’apprentissage et les graphiques
de prédiction — montrent que le CNN-LSTM est le modele le plus performant. Grace a sa
structure hybride, il combine les avantages des CNN pour trouver les motifs locaux, et des
LSTM pour gérer les séquences dans le temps. C’est une solution trés adaptée pour prédire la

consommation d’énergie.
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4.4 Conclusion

L’analyse approfondie des résultats expérimentaux a permis de dégager des conclusions
claires quant a l'efficacité des différentes architectures de réseaux de neurones testées. Il ressort
de cette étude que les modeles hybrides, notamment ’architecture CNN-LSTM, offrent les
meilleures performances pour la prévision a court terme de la consommation électrique. Cette
supériorité s’explique par la complémentarité des deux composantes du modele : les couches
convolutionnelles permettent d’extraire efficacement les motifs locaux présents dans les données,
tandis que les couches LSTM assurent une modélisation robuste des dépendances temporelles.

Les résultats obtenus selon des indicateurs rigoureux tels que la MAFE, la RMSE, le coefficient
de détermination R? et le MAPE confirment la capacité du modele CNN-LSTM a fournir
des prédictions précises et stables, y compris face a des variations complexes de la demande
énergétique. Les autres architectures, bien qu’efficaces sur certains aspects, se sont révélées
moins performantes, en particulier lorsqu’elles ne combinaient pas les deux types de traitement.

En somme, cette étude valide I'intérét des approches hybrides pour le traitement de séries
temporelles dans un contexte de prévision énergétique. Elle souligne également I'importance
d’un ajustement rigoureux des hyperparametres et d'un encadrement méthodologique strict
pour garantir la fiabilité des résultats. Ces conclusions constituent un apport significatif pour

le développement futur de solutions intelligentes de gestion de la demande en électricité.
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Conclusion Générale

Dans un contexte de transition énergétique mondiale et de pressions croissantes sur les sys-
temes de production et de distribution électrique, la prévision de la consommation énergétique
a court terme constitue un levier stratégique pour améliorer I'efficacité, la résilience et la du-
rabilité des infrastructures. Ce mémoire a exploré cette problématique a travers la conception
et I'implémentation d’un modele prédictif hybride basé sur ’architecture CNN-LSTM, spécifi-
quement adapté aux batiments algériens.

L’étude a permis, dans un premier temps, de mettre en évidence les enjeux liés a la consom-
mation électrique dans le secteur du batiment en Algérie, notamment la forte dépendance aux
énergies fossiles, les variations saisonniéres marquées, ainsi que les limitations des approches
traditionnelles de prévision. Un important travail de prétraitement et d’enrichissement des don-
nées a ensuite été réalisé afin de capter avec plus de précision les dynamiques temporelles et les
effets exogenes influencant la demande.

A travers une comparaison rigoureuse entre plusieurs modéles d’apprentissage automatique
et d’apprentissage profond, les résultats obtenus ont confirmé 'intérét des approches hybrides.
L’intégration de réseaux convolutifs (CNN) pour extraction de caractéristiques locales, couplée
a des réseaux a mémoire longue (LSTM) pour la modélisation des dépendances temporelles,
a permis d’atteindre des performances prédictives élevées, surpassant celles des modeles clas-
siques.

En définitive, cette recherche constitue une contribution concrete a la modernisation des
outils de gestion énergétique en Algérie. Elle souligne I'importance de I'intelligence artificielle
comme moteur d’innovation pour anticiper les besoins, optimiser les ressources et accompagner

la transition vers un modele énergétique plus intelligent, résilient et durable.
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Perspectives

Ce travail ouvre plusieurs perspectives de recherche en vue d’améliorer la précision et la
fiabilité des modeles de prévision énergétique a court terme. Une premiere évolution possible
consisterait a intégrer des variables exogenes, notamment des données météorologiques telles
que la température, I’humidité ou le rayonnement solaire, afin de mieux modéliser les facteurs
environnementaux influencant la consommation. Toutefois, cette démarche n’a pas été retenue
dans le cadre de cette étude, dans la mesure ou les données utilisées représentent la consomma-
tion nationale agrégée, sans information géographique associée. Or, en Algérie, le climat varie
considérablement d’une région a une autre, ce qui rend impossible 1’association rigoureuse des
données énergétiques a des conditions climatiques locales. L’absence de localisation spécifique
empéche ainsi toute corrélation fiable entre les variables climatiques et les séries temporelles de
consommation.

Une seconde perspective prometteuse concerne I’enrichissement des données par des infor-
mations sur les équipements électroménagers présents dans les batiments, comme les climati-
seurs, les réfrigérateurs ou les machines a laver. Ces appareils ont un impact significatif sur
la consommation énergétique globale. Cependant, 'acces a ce type d’informations reste limité.
Les tentatives de recensement menées précédemment par des institutions nationales telles que
Sonelgaz, via des enquétes de terrain, ont été suspendues en raison du manque de fiabilité
des réponses collectées. Cette contrainte souligne la nécessité d’explorer de nouvelles méthodes
de collecte, fondées notamment sur I'Internet des objets (IoT) ou des plateformes de gestion
énergétique intelligentes.

Enfin, I'intégration future de données météorologiques et comportementales, des lors qu’elles
seront disponibles a une échelle compatible avec les données énergétiques, permettrait de
construire des modeles prédictifs plus complets. Ces avancées contribueraient a une gestion
énergétique plus fine et proactive, en appui aux politiques de transition vers un systeme éner-

gétique plus durable et plus intelligent en Algérie.
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