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Apprentissage approfondi des réseaux de neurones artificiels pour

Papproximation de séries temporelles

Résumeé : La prévision de la charge électrique joue un role important dans la plani-
fication réguliére des systémes électriques, dans laquelle la charge est influencée par
plusieurs facteurs qui doivent étre analysés et identifiés avant la modélisation afin
d’assurer un meilleur équilibre de charge entre 'offre et la demande. Cette thése
propose une approche en deux étapes pour la prévision de la charge électrique a
court terme. Dans la premiére étape, un ensemble de classes des profils de charge
est identifié en utilisant 'algorithme de classification K-Means ainsi que I’estimation
des profiles de température. La méthode d’estimation proposée est particuliérement
utile en cas de manque de données historiques de la température réguliére. Alors
que dans la deuxiéme étape, 'approche Stacked Denoising Autoencoders est uti-
lisée pour construire des modéles de régression pour prédire la consommation de
chaque type de jour indépendamment. Les modéles obtenus sont établi et évalués
en utilisant les données de la consommation horaires sur 1’électricité fournies par la
Société nationale de Iélectricité et du gaz d’Algérie (Sonelgaz). Plusieurs modéles
sont étudiés pour mesurer 'exactitude et 'efficacité de 'approche proposée. L’ap-
proche proposée dans cette thése a été concrétisée par le développement d’un outils
nommé PREVOS-DZ qui permet de rendre la prévision de la charge électrique ac-
cessible aux utilisateurs avec la possibilité d’effectuer des prévisions a la demande
et en temps réel.

Mots clés : Réseaux de neurones artificiels, Apprentissage approfondi, Auto-

encodeur, Séries temporelles, Prévision de la charge électrique a court terme.




Deep learning of artificial neural networks for time series

approximation

Abstract : Electrical load forecasting plays an important role in the regular plan-
ning of power systems, in which load is influenced by several factors that must be
analysed and identified prior to modelling in order to ensure better and instant load
balancing between supply and demand. This thesis proposes a two-stage approach
for short-term electricity load forecasting. In the first stage, a set of day classes of
load profiles are identified using K-means clustering algorithm alongside daily tem-
perature estimation profiles. The proposed estimation method is particularly useful
in case of lack of historical regular temperature data. While in the second stage, the
stacked denoising autoencoders approach is used to build regression models able to
forecast each day type independently. The obtained models are trained and evalua-
ted using hourly electricity power data offered by Algeria’s National Electricity and
Gas Company. Several models are investigated to substantiate the accuracy and
effectiveness of the proposed approach. The approach proposed in this thesis has
been concretized by the development of a tool called PREVOS-DZ which makes it
possible to make the forecast of the electric charge accessible to the users with the

possibility of making forecasts on demand and in real time.

Keywords : Artificial neural networks, Deep learning, Autoencoders, Time se-

ries, Short-term load forecasting.
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Introduction

Contexte général

Le systéme d’énergie électrique est une infrastructure critique, qui influence le
développement économique, & travers le monde, car les industries dépendent presque
entiérement de son utilisation. Ainsi, c’est un systéme complexe qui comprend trois
étapes, a partir de la génération dans les centrales électriques, la transmission vers
les centres de charge a travers le réseau de transmission et ensuite la distribution
aux consommateurs industriels et résidentiels & travers un réseau de circuits de
distribution. L’exploitation et la planification efficaces et optimales des systémes de
production d’énergie électrique ont toujours occupé une place importante dans le
secteur de I’énergie électrique, une augmentation ou une diminution de la charge du
systéme entraine une augmentation ou une diminution de la production d’énergie.

La prédiction de la charge a court terme joue un réle important dans les opéra-
tions quotidiennes des systémes de gestion de 1’énergie électrique. Elle fournit des
données qui pourrait aider & éviter les contingences, dus & des charges inattendues
et fournir des informations essentielles pour la prise de décision et les études de
flux de charge afin de controler tout risque technologique ou économique. Ainsi, les
nouveaux paradigmes et les derniers avancés des systémes électriques reposent sur
I'utilisation de I'intelligence artificielle & plusieurs étapes de sa couche physique, don-
nant naissance a des concepts tels que le Smart Grids et le Smart Buildings. Afin de
minimiser les pertes de transmission et optimiser la production et la consommation.

Une série temporelle est une séquence d’observations indicées par le temps. Ce
type de données peut étre trouver dans divers domaines tels que ’économie, la
météorologie, le commerce, l'ingénierie, etc. Il y a plusieurs raisons d’enregistrer
et d’analyser les données d’une série temporelle, notamment pour développer un
modéle statistique capable de prédire le comportement futur de la série sur la base
des connaissances du passé, ce qui aide les décideurs a faire des choix entre des
alternatifs d’actions.

Généralement, les séries temporelles de la charge électrique sont complexes, elles
présentent un comportement non stationnaire et dépendant, en plus de ses données
historiques, de nombreux facteurs aléatoires exogénes rendent la tache de prévision
difficile notamment les changements saisonniers et météorologiques. La consomma-
tion électrique suit des variations journaliéres et hebdomadaires similaires en cours

de 'année, et par conséquent comprendre les modéles de consommation d’énergie est
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utile pour concevoir et valider un modéle en termes de mesure de précision, ol une
attention particuliére doit étre accordée aux comportements de charge, les activités
industrielles et les conditions météorologiques.

Différents modéles de prédiction peuvent étre congus pour chaque type de jour
et il existe de nombreuses techniques et des travaux de recherche qui ont été appli-
qués sur des données provenant de plusieurs pays. Ces techniques sont généralement
basées soit sur les approches traditionnelles qui incluent une certaine variation des
modeles classiques des séries temporelles, soit sur 'intelligence artificielle (TA) qui
a connu de nombreuses expériences et des tests pratiques réussies, particuliérement
en utilisant les réseaux de neurones artificiels. Différentes approches hybrides de ces
techniques (techniques classiques et des techniques basé sur I'TAs) ont également été
appliquées pour augmenter 'efficacité du modéle.

Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) ont connu une tendance prometteuse
dans le domaine de 'intelligence artificielle et plus particuliérement les perceptrons
multi-couches en utilisant ’algorithme d’apprentissage par rétro-propagation du gra-
dient. Le progrés de recherche dans le domaine d’apprentissage automatique a ouvert
le défi & des problémes de grande complexité ce qui nécessite une architecture de
RNA profonde avec plusieurs niveaux de non-linéarités leur permettant de représen-
ter des fonctions fortement non-linéaires.

Cependant, I'optimisation & base de gradient a partir de I'initialisation aléatoire
d’un large réseau a plusieurs couches cachées apparait généralement moins perfor-
mante que les RNA avec une ou deux couches cachées. Ce phénoméne peut étre

expliqué par deux hypothéses :

e La descente de gradient peut facilement se coincer dans un mauvais minimum

local.

e Si la descente de gradient est capable de trouver un bon minimum en termes
d’erreur d’apprentissage, il n'y a aucune garantie que la configuration des

paramétres associés fournira une bonne performance de généralisation.

Dans cette thése, nous nous intéressons & des stratégies d’apprentissage plus
efficaces permettant 'apprentissage des architectures profondes du RNA. Ces stra-
tégies ont montré des promesses pour la modélisation de données statiques dans des
domaines telles que la reconnaissance d’objets et leur application aux données de
séries chronologiques souléve de plus en plus d’attention.

L’objectif de cette thése est de construire un modéle de prédiction de charge
électrique a court terme, afin d’aider les opérateurs de dispatching, en vue d’opti-

miser la production et la consommation d’énergie électrique. Tout en étudiant les
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algorithmes proposés dans le cadre de I'apprentissage approfondi des RNAs dans
le but de proposer des améliorations conceptuelles aux algorithmes existants afin
d’améliorer en temps d’apprentissage et en performance ’approximation des séries
temporelles.

Motivé par les nouveaux progrés d’apprentissage des RNAs profond d’une part,
et la capacité potentielle de ces derniers, d’autre part, nous essayons d’améliorer en
performance ces larges RNAs dans la prédiction de charge électrique & court terme.

Dans 'approche proposé dans cette thése, les courbes de la charge électrique
quotidienne en Algérie sont regroupées a l’aide de I'algorithme de clustering K-Means
pour créer des classes de profils de charge. Bénéficiant des avancées récentes dans
les architectures des réseaux de neurones profonds, une modélisation en utilisant
I’empilement d’auto-encodeur débruiteur est établit et testées sur les données de

charge de chaque type de jours séparément.

Plan de thése

La thése proposée s’articule autour de 4 chapitres et une conclusion afin de
résumer notre contribution et souligner les futures perspectives :

Chapitre : Etat de art : Ce chapitre présente quelques notions sur les séries
temporelles. Par la suite, 'accent est mis sur 'importance du probléme de prédiction
des séries temporelles et plus particuliérement la prédiction de la charge électrique a
I’horizon court terme. Un état de I’art est présenté sur les différents travaux qui ont

été réalisés dans la littérature sur cette problématique au cours des derniéres années.

Chapitre : Réseaux de neurones artificiels profonds : Ce chapitre présente
la théorie des réseaux de neurones artificiels et les problématiques rencontrées dans
I’apprentissage des architectures profondes avec une focalisation sur les réseaux de
neurones de type & propagation avant qui représente le paradigme utilisé dans cette
theése. Ainsi que les blocs de construction et les motivations des recherches récentes
sur les réseaux de neurones profonds.Par la suite, des recherches sur I’approximation
des séries temporelles sont présentées, particulierement en utilisant les réseaux de

neurones profonds.

Chapitre : Analyse de données pour la prévision : Ce chapitre décrit les
données utilisées dans les expérimentions de cette thése qui sont fournit par la com-
pagnie chargée de la production, du transport et de la distribution de I’électricité

et du gaz en Algérie (SONELGAZ). Ensuite, une analyse introductive de la charge
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électrique en Algérie est montrée, cette analyse est importante pour le développe-
ment d’'un modeéle de prédiction et elle permet d’extraire ses caractéristiques pour

mieux comprendre son évolution.

Chapitre : Contribution : Ce chapitre présente la contribution de cette thése
pour la prévision de charge électrique a court terme par une approche en deux
étapes. Premiérement, I’algorithme de classification K-Means est utilisé pour définir
un ensemble de classes de jour de profils et une méthode d’estimation de profile de
température est présenté. Dans la deuxiéme étape, I’empilement d’auto-encodeur
débruiteur est utilisé pour réaliser indépendamment des modéles de prédiction de
chaque type de jours. Une discutions sur les résultats obtenus avec cette approche
et une présentation du logiciel PREVOS-DZ qui concrétise cette études sont établi

a la fin de ce chapitre.

Conclusion : Cette partie présente une conclusion sur les travaux réalisés dans

cette thése, ainsi qu'une discussion sur les perspectives des recherches futures.
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1.1 Introduction

La prédiction d’événements et de conditions futurs est trés importante dans de
nombreux types d’organisations car les prédictions d’événements futurs doivent étre
intégrées dans le processus de prise de décision. Toute organisation doit étre capable
de faire des prévisions afin de prendre des décisions intelligentes.

Dans la prévision des événements qui se produiront & l’avenir, il faut comp-
ter sur 'information concernant les événements qui se sont produits dans le passé.
C’est-a-dire, pour préparer une prévision, nous devons analyser les données passées

et baser la prévision sur les résultats de cette analyse. Ces données doivent étre
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collectées dune série temporelle. Dans notre cas le phénomeéne observé est celui de
la consommation horaire d’électricité.

Les séries temporelles peuvent étre rencontrées dans multitude de secteurs comme
dans le domaines de l'ingénierie, de la sociologie et de I’économie. Dans ce chapitre
nous allons voir quelques notions sur les séries temporelles. Par la suite, nous al-
lons présenter un état de l'art sur les différents travaux qui ont été fait dans la

problématique de la prédiction de la charge électrique & I’horizon court terme.

1.2 Les séries temporelles

Une série temporelle est une collection de valeurs d’un certain phénomeéne observé
dans le passé, indicées par le temps, noté {X; : t € T'}. Pour chaque ¢, X; est une
variable aléatoire dont on a une observation, x;.

Si une série temporelle ne peut étre exprimée qu’en termes de distributions de
probabilités, elle est dite stochastique ou statistique. Sinon elle est dite déterministe,
si elle peut étre exprimée comme une fonction du temps.[Kriebol 1999

La figure 1.1 présente un exemple d’une série temporelle de la productivité du
secteur agricole en Algérie entre 1980-2016, Ou le graphique suggére la possibilité

d’ajuster une tendance quadratique ou exponentielle sur les données.

8000
5000
4000
000

2000

1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 a15

FIGURE 1.1 — La valeur ajoutée a l'agriculture par travailleur en Algérie. (Banque
mondiale 2018)

1.2.1 Types de séries temporelles

Les observations d’une série temporelle peuvent étre continues dans le temps

ou échantillonnés comme un ensemble discret de points dans le temps. Il y a par
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conséquent deux types de séries temporelles :

1.2.1.1 Série temporelle continue

On dit une série temporelle continue lorsque les observations sont faites conti-
nuellement dans le temps, telle qu'une mesure de 'activité électrique du ceeur en-
registrée a partir d’'un Electrocardiogramme. Ce type de série temporelle est échan-
tillonnée & des intervalles de temps assez petit et égaux de tel sorte que peu ou pas
d’information est perdu. [Chatfield 2000]

1.2.1.2 Série temporelle discréte

On dit une série temporelle discréte lorsque les observations sont prises seulement
a des moments précis, généralement également espacés. [Kriebol 1999]

Ce type de série temporelle est généralement survenu de trois maniére [Chatfield 2000],
a savoir :

— Echantillonnée & partir d’une série continue, par exemple : température me-

surée & des intervalles horaires.
— Agrégée sur une période de temps, par exemple : total des ventes par mois.
— Une série intrinséquement discréte, par exemple : les dividendes versé par

une société au cours des années successives.

1.2.2 Objectifs de I’analyse de série temporelle

Pour des raisons souvent économiques, il est intéressant d’analyser ’historique
d’une variable. [’analyse d’une série temporelle vise a étudier sa structure interne
(saisonnalité, tendance, etc.) afin de comprendre le processus qui 'a produit, et
parmi les principaux objectifs de ’analyse des séries temporelles on peut citer
[Palit 2006] :

— Décrire et classifier les données en utilisant des statistiques récapitulatives et

/ ou des méthodes graphiques.

— Trouver un modéle statistique approprié pour décrire le processus par lequel

les données des séries temporelles sont générées.

— Prédire le comportement futur de la série sur la base des connaissances du

passé, ce qui aide les décideurs a faire des choix entre des alternatifs d’actions.

Principalement, ces objectives sont non exclusifs et interconnectées. Par example,
la prédiction d’une série temporelle demande la description et la modélisation de la

série temporelle.
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Afin de pouvoir atteindre les objectives de I'analyse des série temporelles, des
concepts issus de différentes disciplines comme les probabilités et les statistiques sont
utilisés. Dans cette thése, diverses approches de la prédiction des séries temporelles
seront considérées et leur application pour la prévision de la charge électrique sera

démontrée.

1.2.3 La prédiction des séries temporelles

La prédiction est I'un des objectifs principaux de I’analyse des séries temporelles.
Elle consiste a prédire certaines valeurs future de la variable observer en utilisant
uniquement des valeurs passées provenant de la méme variable (prédiction univariée)
ou en utilisant des données historiques provenant de plusieurs variables corrélées qui
peuvent aider & expliquer la variation de la série temporelle (prédiction multivariée)
[Kling 1985]. Ce qui implique l'identification d’autres variables liées a la variable &
prédire. Une fois ces variables connexes identifiées, un modéle statistique décrivant
la relation entre ces variables et la variable & prédire est développé.

Généralement, la prédiction d’un point de vue mathématique est une approxi-
mation d’une fonction, qui peut étre inconnu, dont 'objectif est de reconstruire
une fonction qui permet d’approcher la fonction cible. C’est & dire, au lieu d’une
formule explicite, seulement un ensemble de points (la série temporelle) est fourni.
[Wikipedia 2018b]

Pour construire des modéles de série temporelle qui permettent de décrire le
mécanisme générant la série, la méthodologie Box et Jenkins (Box et Jenkins, 1976)
propose une chaine d’actions itératives qui inclut 4 phases [Palit 2006] :

— Phase d’identification du modéle, dans laquelle on détermine le nombre de

paramétres du modéle nécessaires afin d’assurer que le modéle mathématique
& construire approxime avec une précision désirée aux données de la série
temporelle étudiée.

— Phase d’estimation du modéle, dans laquelle les valeurs des paramétres du

modeéle sont estimées en minimisant la somme des carrés des résidus.

— Phase de validation du modéle, dans laquelle la qualité de ’ajustement des

données est vérifiée et ’amélioration possible du modéle est établie.

— Phase de prévision du modéle, dans laquelle le modéle est utilisé pour établir

les limites de confiance de la prévision.

Cette méthodologie, peut étre précédé par un nettoyage des données collectées,
par la détection et la correction des valeurs qui peuvent mener & des fausses mo-

délisations. Une fois qu’'un modéle satisfaisant est développé, il peut étre utilisé de
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TABLE 1.1 — Applications de la prévision de la charge électrique [Wood 2012]

Fonction Horizon de prévi- | Intervalles de prévision
sion

Dispatching économique Heure prochaine 30 secondes

Ecoulement de puissance opti- | 2 jours suivants 5 minutes

mal

Stabilité de la tension Heure prochaine 120 échantillons par se-

conde

Planification de Iopération | 14 prochains jours | Horaire

des unités de production (UC)

Planification énergétique Prochain 1-6 mois | Hebdomadaire

différentes maniéres en fonction du domaine d’application.

1.3 Prévision de la charge électrique

Le systéme d’énergie électrique est une infrastructure critique et complexe, a
partir de la génération et la transmission de I’énergie aux circuits de distribution.
La principale préoccupation de ce systéme est de fournir en permanence aux clients
une énergie électrique fiable et de bonne qualité.

La plupart des fonctions de décision ou de controle dans ces systémes nécessitent
une connaissance des conditions futures, en particulier de la demande. Ce qui im-
plique que 'un des principaux objectifs d’une entreprise d’électricité est de prévoir
avec précision les besoins des clients.

Le tableau 1.1 présente un résumé des utilisations actuelles et potentielles des
prévisions de la charge électrique par différentes unités de systéme d’énergie élec-
trique.

Par exemple, le but de 'unité de la répartition économique est de trouver la
politique d’exploitation optimale c’est & dire, la détermination des sorties de puis-
sance individuelles pour les unités génératrices. De plus, on trouve la planification de
I'opération des unités de production (Unit Commitment (UC)) qui sert a résoudre le
probléme de décision : quand et quelle unité de production devrait étre utilisée pour
fournir le cotit d’exploitation minimal qui satisferaient parmi la demande prévue un
ensemble complet d’unités génératrices [Wood 2012].

Par conséquent, les scénarios de prévision sont réalisés sur différents horizons

temporels & savoir [Soliman 2010] :
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1. Court Terme : La prévision a court terme comprend une période d’une
demi-heure a une semaine d’avance, et qui fait 'objet de cette thése. Cette
prévision met en jeu le pilotage du systéme en temps réel par un dispatching
de la charge électrique entre les clients. Afin que les cotits de fonctionnement

quotidien et la répartition soient minimisés.

2. Moyen Terme : La prévision a moyen terme inclus la prédiction des pics
mensuels et annuels jusqu’a une période d’'une année. Elle porte sur : la
planification des besoins en énergie, la préparation des plans de charge des
ressources disponibles, les plans d’approvisionnements par exemple en com-

bustibles ou encore les programmes d’entretien des équipements.

3. Long Terme : La prévision a long terme consiste a faire la prédiction jus-
qu’a une période de 50 ans. Elle est utile pour les décisions d’investissement
en équipements et en infrastructure de telle sorte que la planification de

I’expansion peut étre facilitée.

Ces prévisions sont obtenues en utilisant des techniques qualitatives ou quanti-
tatives. Les techniques qualitatives sont souvent utilisées pour les prévisions a long
terme ou les résultats sont basés sur l'avis d’un ou plusieurs experts du domaine.
Ainsi, cette méthode est utile généralement lorsque les données historiques ne sont

pas disponibles ou rares [Wood 2012].

Parmi ces trois catégories, la prédiction de la charge électrique a court terme
est la pierre angulaire de la mission des compagnies d’électricités. Bien quelle est
également utile dans d’autres études de réseau hors ligne ot les ingénieurs préparent
une liste d’actions correctives pour différents types de fautes attendues. Ces actions
peuvent étre le démarrage des unités génératrices ou le délestage qui consiste a
arréter 'alimentation d’une zone particuliére ou d’un groupe de clients afin d’éviter

la surcharge du systéme qui engendre les pannes de courant [Kyriakides 2007].

Cependant, diverses techniques quantitative ont été appliquées pour la construc-
tion des modéles de prévision de charge électrique & court terme. Ces approches
se regroupent sous deux catégories : les approches traditionnelles et les approches
basées sur l'intelligence artificielle. Bien que plusieurs chercheurs ont essayé de com-
biner les deux approches. Dans la sous-section suivante nous présentons un apercu

des différents travaux qui utilisent ces deux approches.



1.4. Les approches traditionnelles 11

1.4 Les approches traditionnelles

Les approches traditionnelles incluent une certaine variation des modéles de
séries temporelles classiques et les méthodes de régression ainsi que les techniques

basées sur le filtrage de Kalman.

1.4.1 Modéles de séries temporelles stochastiques

Dans la méthode des séries temporelles stochastiques, la charge est modélisée
comme la sortie d’un filtre linéaire et un bruit blanc. Selon les caractéristiques du

filtre linéaire, différents modeéles de charge peuvent étre formulés [Soliman 2010].

1.4.1.1 Le modéle auto-régressif (AR)

Dans le modéle auto-régressif, une valeur de la série temporelle est expliquée
linéairement par ses valeurs passées plutot que par d’autres variables et un bruit

blanc. Un modéle auto-régressif d’ordre p, noté AR(p) est donné par :

Yi=01Yi 1+ 02 o+ ...+ ep}/t—p + &t (1.1)

Ou :

— 01...0, sont les paramétres du modéle.

— g¢ est un bruit blanc.

— p est la valeur précédente la plus ancienne a laquelle Y (¢) est régressé.

Plusieurs méthodes peuvent étre utilisée pour calculer les parameétres du mo-
dele. [Mbamalu 1993] ont proposé d’utiliser la méthode des moindres carrés dans
une procédure d’estimation des parameétres d’'un modéle auto-régressif (AR) multi-
plicatif saisonnier rencontré lors de la prévision de la charge électrique pour ’en-
treprise du service public canadienne Nova Scotia Power. [Huang 1997] a employé
des techniques de construction et de détermination d’un nombre de seuils optimaux
pour proposer une méthode de prévision qui utilise des modéles auto-régressifs a
seuil. Avec cet algorithme, moins de paramétres sont nécessaires pour capturer la

composante aléatoire dans la dynamique de la charge.

1.4.1.2 Le modéle Auto-Régressifs et Moyenne Mobile (ARMA)

Box et Jenkins (1976) [Box 2015] ont développé une méthodologie pour les mo-
déles de moyenne mobile auto-régressive (ARMA). Ces modéles sont souvent appelés

modéles Box-Jenkins. Dans ce modéle, la valeur courante de la série temporelle Y; est
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exprimée linéairement en termes de valeurs des périodes précédentes (Y;—1,Y; o, ...)
et en termes des valeurs actuelles et précédentes d’un bruit blanc (g4, &,-1,&1—2....).

L’ordre du processus ARMA est sélectionné & la fois par la plus ancienne valeur
précédente de la série (p) et par la plus ancienne valeur du bruit blanc (q) a laquelle

Y, est régressé. Un modéle ARMA(p, q) est écrit comme suit :

Yi =011+ 02Yi o+ ... + 0, + e + dr60—1 + aci—2 + PgEi—q (1.2)

[Fan 1994] utilise I'algorithme des moindres carrés pondérés récursifs (WRLS)
pour estimer les paramétres du modéle ARMA, pour faire une prévision de charge
électrique & court terme adaptative aux conditions météorologiques en temps réel.

[Barakat 1992] propose une méthode pour analyser et prévoir les pics de de-
mande d'un systéme électrique en pleine croissance. Dans cette méthode, les don-
nées des demandes historiques sont lissée ensuite elles sont décomposées en compo-
santes de charge déterministe et stochastique. Le composant de charge déterministe
est constitué d’une composante de tendance & long terme et d’une composante de
température saisonniére. Tandis que, le composant stochastique est déterminé par
un modéle ARMA. Les prévisions produites par le modéle développé se comparent
favorablement aux demandes réelles, sauf dans certaines périodes ou des écarts in-
habituels qui ont rapport aux conditions météorologiques sont observés ou lorsque
des événements spéciaux sont signalés.

[Chen 1995 propose un modéle ARMA adaptatif pour la prévision de charge.
Cette capacité d’adaptation est réalisée grace a un simple calcul des coefficients des
erreurs d’apprentissage et de I'erreur de prévision & un pas en avant. Les résultats
des prévisions ont montré que le schéma adaptatif est plus précis que 'approche

conventionnelle de Box-Jenkins, et en particulier pour le cas des 24 heures.

1.4.1.3 Le modéle Moyenne Mobile Auto-régressif Intégré (ARIMA)

Les séries temporelles modélisées en utilisant les modeéles AR ou ARMA sont
appelées processus stationnaire. Sachant que la série temporelle est dit stationnaire
si la structure reste la méme, cela signifie que son moyennes et son covariances
est stationnaires par rapport au temps. Si le processus modélisé est non station-
naire, il est d’abord transformé en une série stationnaire avant d’étre modélisé par
le processus AR ou ARMA. Ceci peut étre réalisé via un processus de différencia-
tion [Soliman 2010]. En introduisant la définition de l'opérateur retard L, une série

temporelle différenciée d’ordre 1 peut étre exprimée comme suit :
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VY, =Y~ Y1 =(1- L)Y, (1.3)

Par conséquent, une série temporelle différenciée d’ordre d s’écrit :

vy, = (1 - L)%; (1.4)

La série stationnaire différenciée peut étre modélisée comme AR ou ARMA pour
donner un ARI ou ARIMA. Une série qui doit étre différenciée d fois et a des ordres
p et ¢ pour les composantes AR et ARMA (p. ex. ARIMA (p, d, q)), le modéle est

écrit comme suit :

O(L)V'Y; = ¢(L)e (1.5)

La méthodologie de prévision présentée dans [Elrazaz 1989] utilise la technique
ARIMA et a été appliquée avec succes pour prévoir la charge de pointe hebdoma-
daire. Cette méthodologie est basée sur la décomposition des charges hebdomadaires
en trois composantes : la composante tendancielle de la charge, la charge sensible
aux conditions météorologiques et la charge cyclique non-météorologique.

[Juberias 1999] a expliqué 'utilisation du modéle ARIMA dans un systéme de
controéle en temps réel et inclut les mesures de la météorologie comme variable expli-
cative. Cette variable est justifiée comme variable explicative parce qu’elle peut étre
considérée comme le moyen le plus simple et le plus efficace pour estimer I'influence
de la météorologie a chaque heure de la journée.

Les résultats de 'analyse de [Barakat 1990] ont montré que la structure unique
de I’énergie et de la demande dans les zones & croissance rapide avec des événements
spéciaux cycliques en mouvement est difficile & analyser et & prédire en appliquant
directement des méthodes standard. Pour cette raison, les auteurs propose d’utiliser
le modéle ARIMA saisonnier pour isoler les effets de ces événements et prévoir
séparément les composants statiques et dynamiques de la demande du systéme pour
avoir des meilleurs résultats.

La méthode de série temporelle ARIMA a été la méthode la plus populaire pour
la modélisation de la charge [Hagan 1987|. Cependant, pour de plus longues périodes
de prédictions, une composante saisonniére ou périodique doit étre incluse dans ces
processus. Cette inclusion aboutit a ce que l'on appelle un processus saisonnier,
nommé SARMA et SARIMA [Soliman 1997, Nezzar 2016].

Dans [Amjady 2001], une nouvelle approche pour STLF a été développée, qui in-
corpore la modélisation de série temporelle de ’TARIMA avec la connaissance d’opé-

rateurs humains expérimentés. D’un point de vue mathématique, cette méthode
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utilise 'estimation des opérateurs comme prévision initiale. Ensuite, elle combine
cette prévision initiale avec les données de la température et de la charge pour
obtenir une meilleure prévision.

En général, les méthodes des séries temporelles donnent des résultats satisfaisants
§’il n’y a pas de changement dans les variables qui affectent la demande de charge
(telles que les variables environnementales ou sociales). S’il y a un changement
brusque dans l'une de ces variables, les méthodes des séries temporelles ne sont

pas aussi précises [Kyriakides 2007].

1.4.2 Modéles de régression

La régression est 'une des techniques traditionnelles les plus utilisées malgré
le grand nombre d’alternatifs. L’objectif général de la régression multiple est d’en
savoir plus sur la relation entre plusieurs variables indépendantes ou prédictives, et
une variable dépendante ou critére. La régression multiple est basée sur les moindres
carrés : le modéle est ajusté de sorte que la somme des carrés des différences des
valeurs observées et prédites est minimisée [Weron 2007].

Pour les prévisions de la charge électrique, les méthodes de régression sont gé-
néralement utilisées pour modéliser la relation entre la charge et les variables liées
aux facteurs météorologiques, au type de jour et a la classe de la clientéle. Ces va-
riables influentes sont identifiées sur la base d’une analyse de corrélation avec la
charge. Mathématiquement, le modéle de charge utilisant cette approche peut étre

écrit comme suit :

Li=ag+ a1 Ll + ...+ a,LF 4+ & (1.6)

Ou :

— Ly est la charge.

— Ltl, o Lf sont des variables explicatives corrélées a la charge.

— ag...ax sont les paramétres du modéle.

— & est un bruit blanc.

Les variables explicatives peuvent étre simples, comme "’humidité, ou des fonc-
tions complexes de variables simples, telles que la différence au carré entre les tem-
pératures quotidiennes maximales et minimales.

D1 a la relation non linéaire entre les températures et les charges, [Haida 1994]
présente une méthode de prévision de charge de pointe quotidienne basée sur la
régression multiple avec une technique de transformation, afin de traiter le chan-

gement saisonnier, la croissance annuelle de la charge et le dernier changement de
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charge quotidien.

La régression non paramétrique présentée dans [Charytoniuk 1998] permet de
calculer une prévision de charge directement a partir des données historiques comme
une moyenne locale des charges passées observées avec la mesure du voisinage lo-
cal (en termes de temps, température et autres facteurs pertinents) et les poids
spécifiques sur les charges définies par un noyaux associés multivariés.

Ramanathan et al. [Ramanathan 1997] proposent une approche pour la prévision
a court terme des charges horaires basée sur un modéle de régression multiple, un
pour chaque heure de la journée (avec les week-ends modélisés séparément). Avec
une structure d’erreur dynamique ainsi que des ajustements adaptatifs pour corriger
les erreurs de prévision des heures précédentes.

El-Hawary et Mbamalu [El-Hawary 1990| présentent une procédure qui exploite
la convenance de la fonction d’autocorrélation (ACF) et la fonction d’autocorré-
lation partielle (PACF) des données des charges précédentes dans l'identification
d’un modéle sous-optimal. Les paramétres du modéle identifiés sont estimés de fa-
gon itérative a l'aide de la procédure des moindres carrés pondérés. Les résultats
montrent des performances supérieures comparés aux résultats basés sur la méthode
des moindres carrés ordinaires pour prédire la charge horaire de 24 heures a ’avance.
Un autre modéle basé sur des techniques de régression linéaire par les moindres car-
rés pondérés est présenté par Papalexopoulos et al. [Papalexopoulos 1990], qui tient
en compte la charge pendant les vacances en utilisant des variables binaires et la
température en utilisant des fonctions de degré de chauffage et de refroidissement.
Ainsi, ils utilisent des techniques pour atténuer les effets des erreurs potentielles
dans les variables explicatives afin d’éviter que les prévisions de pointe quotidienne
ne soient biaisées négativement.

Un algorithme adaptatif sensible a la météo a été présenté dans [Ruzic 2003]
pour la prévision de la charge & court terme. Cette méthodologie comprend deux
étapes principales : L’énergie quotidienne totale est prédite indépendamment dans
la premiére étape tandis que les charges horaires sont prédites dans la deuxiéme
étape. Tous les paramétres du modéle sont automatiquement calculés et mis & jour
en utilisant les données réalisées dans la période d’identification, c’est-a-dire avec
des conditions météorologiques similaires. Cette période d’identification est obtenue
en utilisant la distance euclidienne entre le jour & prédire et les jours de la base de
données.

Dans [Hyde 1997], un modéle de prévision a été élaboré pour identifier deux com-
posantes. Une premiére composante de charge normale (insensible aux intempéries)

identifiée par 'analyse de régression linéaire des données de charge et de météoro-
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logie. Une deuxiéme composante, qui est sensible & la température, est estimée a
I’aide des paramétres de ’analyse de régression.

Bien que les méthodes de régression soient largement utilisées par les compagnies
d’électricité, elles souffrent d’un certain nombre de limites théoriques. En raison de
la difficulté de capturer une relation non linéaire entre la demande de la charge et
les facteurs d’influence. Ainsi que les modeéles qui ne sont pas trés flexibles pour des

changements de charge rapides du systéme [Papalexopoulos 1994].

1.4.3 Filtre de Kalman

Dans cette méthode, la charge est modélisée comme une variable d’état en utili-
sant une formulation d’espace d’état qui est désignée par deux variables ; I’estimation
d’état du systéme et une mesure de la précision de I'état estimé [Moghram 1989).

[Trudnowski 2001] propose une stratégie de prédiction de charge a trés court
terme pour ameéliorer les performances de controle de génération automatique (AGC)
dans un réseau électrique, en utilisant deux estimateurs de Kalman. Un estimateur
prédit les composantes de la charge qui changent lentement tandis que 'autre prédit
les composantes les plus rapides. Les paramétres du modéle de Kalman sont déter-
minés en faisant correspondre la réponse en fréquence de l'estimateur aux résidus de
charge. Ou la charge totale a une composante stochastique et un composant piloté
par plusieurs entrées globales telles que ’heure de la journée, la température, etc.

Park et al. [Park 1991] propose un modéle pour une prédiction de charge d’une
journée composé de trois éléments : la charge nominale, la charge type et la charge ré-
siduelle. La charge nominale est modélisée de telle sorte que le filtre de Kalman peut
étre utilisé et les parameétres du modéle sont adaptés par la méthode des moindres
carrés récursifs exponentiellement pondérés. Le composant de chargement de type
est extrait pour la prédiction de la charge des week-ends en utilisant une méthode
de lissage exponentielle. La charge résiduelle est prédite par le modéle AR, dont les
paramétres sont estimés en utilisant la méthode des moindres carrés récursifs.

[Sargunaraj 1997] présente un algorithme de filtrage de Kalman avec l'incor-
poration d’une «fading memory» pour la prévision de charge au niveau des sous-
stations. Deux étapes sont effectuées dans cette algorithme qui sont la moyenne qui
est d’abord prédite ensuite une correction est incorporée en temps réel en utilisant
un retour d’erreur des heures précédentes.

En générale, 'une des principales difficultés dans 1'utilisation des techniques ba-
sées sur lintelligence artificiel pour la prédiction de la charge est d’identifier les

paramétres du modeéles. En particulier, pour le filtrage de Kalman ce sont les ma-



1.5. Approches basées sur 'Intelligence Artificielle 17

trices de covariance de bruit qui ne sont pas facilement estimées [Moghram 1989].

1.5 Approches basées sur 'Intelligence Artificielle

Les techniques fondées sur l'intelligence artificielle comprennent les systémes
experts, les réseaux neuronaux artificiels, I'inférence floue ainsi que les modéles de

neurones flous.

1.5.1 Reéseau de neurones artificiels

Dans l'article de synthése de [Hippert 2001] une collection de documents (publiés
entre 1991 et 1999) qui rapportent application des RNAs a la prévision de charge
a court terme a été examinée. Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNAs) sont
représentées par un grand nombre d’articles rapportant des expérience réussies et
des tests validés.

[Chen 1992| propose une méthode de prévision sensible aux conditions météoro-
logique, le modéle consiste en un RNA principal et trois RNAs de soutien. Le RNA
principal est utilisé pour fournir la référence de prévision de base du modéle, les trois
autres RNAs supplémentaires sont ajoutés pour augmenter la capacité d’apprentis-
sage du modéle proposé, ce qui permet au modeéle de mieux extraire les relations
entre les différentes catégories d’entrées (données de charge, température, heure de
la journée et jour de la semaine) et d’obtenir une meilleure précision.

Dans [Peng 1992] une approche est proposée pour la sélection des cas d’appren-
tissage pour le RNA basé sur une mesure de distance minimale entre les entrées et
I'utilisation des fonctions linéaires et non-linéaires dans le réseau. Cette stratégie
montre 'avantage de contourner le probléme des changements drastiques dans les
événements inhabituels comme les vacances ou les déréglements climatiques.

La mise en ceuvre d’'un RNA pour la prédiction de la charge électrique & court
terme est présentée dans [Papalexopoulos 1994]. Ou une modification d’un logiciel
de prédiction basée sur la régression a permet de modéliser avec précision les évé-
nements spéciaux, tels que les vacances, les vagues de chaleur, les vagues de froid
et d’autres conditions qui perturbent la configuration normale de la charge. Un
RNA avec un algorithme d’apprentissage adaptatif basé sur le filtre de Kalman est
présenté dans [Dash 1995b| qui permet aussi de prévoir les charges sensibles aux
conditions météorologiques, ainsi le modéle permet de faire la différence entre les
chargements en semaine et les week-ends.

Pour le développement d’un modéle de prévision pour le Centre de Controle de
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I'Energie de la société grecque d’énergie publique (PPC), un RNA avec 24 sorties
est proposé et une attention particuliére a été accordée a la modélisation précise
des vacances [Bakirtzis 1996]. Une technique de prévision de charge électrique basée
sur la compensation des conditions météorologiques neuronales est présentée dans
[Chow 1996]. Cette technique est une généralisation non linéaire de l'approche de
Box et Jenkins pour la prédiction des séries temporelles non stationnaires.

[Ranaweera 1996] présente une méthode pour inclure les incertitudes ou les va-
riables d’entrées liées aux conditions météorologiques dans les modéles de prévision
de charge électrique basée sur un réseau neuronal. Cette méthode consiste en ré-
seaux neuronaux formés de maniére traditionnelle et en un ensemble d’équations
qui calcule la valeur moyenne et les intervalles de confiance de la charge prévue.
Sachant que la disponibilité des intervalles de confiance aide 1'opérateur & prendre
de meilleures décisions lorsque les variables d’entrées sont incertaines.

[AlFuhaid 1997] utilise Palgorithme d’apprentissage en cascade des RNAs pour
la prévision de la charge électrique a court terme, en incluent la prévision d’énergie
maximale, minimale et quotidienne en tant que données d’entrée supplémentaires
pour ’étape de prévision finale. Les résultats de la simulation indiquent que cette
approche peut étre efficace dans une grande variété de conditions d’exploitation du
systéme électrique, y compris les conditions météorologiques changeant rapidement.

[Kiartzis 1997] introduit un prétraitement des données d’entrée afin d’améliorer
la précision des prévisions ainsi que la sensibilité du modéle aux changements de
température rapides. Parmi les étapes de prétraitement on trouve la phase de créa-
tion de la courbe de charge "typique". Ces courbes de charge produites sont utilisées
comme des modeéles de comparaison pour le lissage de la charge. En fait, les courbes
typiques contiennent I’historique du comportement de la charge au cours des années
précédentes et sont différents pour chaque saison et chaque jour de la semaine (28
courbes sont crées).

[Yoo 1999] a développé un réseau de neurones adaptatifs auto-supervisé pour
effectuer des prévisions de charge a court terme (STLF). Cette méthode utilise le
réseau auto-supervisé pour extraire les caractéristiques de corrélation des données de
température et de charge. Pour les prévisions journaliéres, les résultats surpassaient
les autres systémes de prévision de charge d’énergie qui utilisaient généralement
des structures et des algorithmes trés complexes. Cependant, pour les prévisions
horaires, les résultats étaient similaires a ceux rapportés dans la littérature.

La méthode de prédiction proposée dans [Senjyu 2002 utilise la sélection des
jours similaires au jour de prédiction. Ou la puissance de charge prévue est obtenue

en ajoutant une correction aux données de jour similaires sélectionnées en se basant
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sur le déviation de température. Par conséquent, il n’est pas nécessaire que le réseau
de neurones apprenne toutes les données des jours similaires. Ainsi, la structure du
réseau neuronal et le temps d’apprentissage peuvent étre réduites.

Une prédiction d’ensemble météorologique consiste en plusieurs scénarios pour
une variable météorologique. Dans [Taylor 2002], J. Taylor and R. Buizza ont mon-
tré comment les prévisions d’ensemble météorologique peuvent étre utilisées dans
les prévisions de charge par un RNA pour les délais d’'un & dix jours. Les scéna-
rios de température, la vitesse du vent et la couverture nuageuse sont utilisés pour
produire plusieurs scénarios de charge. Les résultats montrent que la moyenne des
scénarios de charge est une prévision de charge plus précise que celle produite en uti-
lisant les prévisions météorologiques traditionnelles. Ainsi, ils utilisent les scénarios
de charge pour estimer l'incertitude dans la prévision de charge. Cela se compare
favorablement aux estimations basées uniquement sur les erreurs de prévision de
charge historique.

[Abdel-Aal 2005] présente une approche formelle pour appliquer la technique de
comité qui est une stratégie de division dans laquelle les réponses de plusieurs RNA
(experts) sont combinées en une seule réponse en utilisant des données historiques de
charge et de température couvrant plusieurs années, avec des membres individuels
du comité formés sur différentes années.

La plupart de ces applications ont utilisé des grandes architectures des réseaux
neuronaux, ce qui souléve la question méthodologique du sur-apprentissage. Dans
[Hippert 2005] H.S. Hippert et al. examine ce probléme en comparant plusieurs mé-
thodes de prévision sur un échantillon de demandes d’électricité horaires, y compris
les grands réseaux de neurones et les méthodes classiques de régression. Ou les ré-
sultats montrent des bonnes performances pour les grands réseaux de neurones et
ils proposent une analyse montrant que la prévision du vecteur de 24 éléments de
la demande quotidienne en électricité peut étre particuliérement favorable a cette
approche.

Une description et une application originale d’un type de RNA appelé réseaux a
Fonctions de Base Radiales (RBF) est présentée dans [Ranaweera 1995]. La capacité
prédictive des modéles RBF et leur capacité a produire des mesures précises pouvant
étre utilisées pour estimer les intervalles de confiance pour les prévisions a court
terme. Ces mesures de fiabilité sont trés utiles aux opérateurs et fournissent une
solution raisonnable aux besoins de non satisfaction dans les industries.

Un autre type de RNA qui est les cartes auto-adaptatives est utilisé dans [Benabbas 2008,
Khadir 2011, Benabbas 2011] afin de distinguer les différents types de profils de

charge. Cette approche les réseaux de neurones non supervisés avec K-means sur la
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demande d’énergie électrique. Les vecteurs de données de charge de I’ensemble d’ap-
prentissage ont d’abord été subdivisés en clusters a ’aide d’un réseau neuronal non
supervisé (cartes auto-adaptatives). Cette opération est utile, notamment lorsque
I’ensemble d’apprentissage est constitué de données non homogénes.

Une approche de réseau de neurones récurrent pour la prévision de courbe de
charge du jour suivant en utilisant le concept de jours similaires est présentée dans
[Senjyu 2004]. Une norme euclidienne avec des facteurs pondérés est utilisée pour la
sélection de jours similaires. La charge prévue est obtenue en ajoutant une correction
aux données des jours similaires sélectionnés et la correction est obtenue & partir du
réseau de neurones. Il a été constaté que 'adoption des données de charge corrigées
des jours précédents en tant que données de jours similaires donne un meilleur
résultat de prévision que l'utilisation des données de charge d’origine des jours passés
en tant que données de jours similaires.

Un modeéle de prévision de charge a court terme utilisant un réseau neuronal
récurrent avec un algorithme d’apprentissage adaptatif afin d’améliorer la vitesse
de convergence est proposé dans [Tran 2006]. Le modéle proposé est formulé par
une combinaison de plusieurs modeéles individuels. La transformée en ondelettes
adoptée dans le modéle proposé est utilisée pour décomposer le profil de charge
en une représentation multi résolutions. Chaque modéle individuel est utilisé pour
prévoir les sous-profils & chaque niveau de résolution obtenu par la transformée en
ondelettes.

L’étude de |[Ringwood 2001] se concentre sur 'utilisation des RNAs sur trois dif-
férentes échelles de temps qui intéresse les centrales électriques : annuelle (jusqu’a
quinze ans & lavance), hebdomadaire (jusqu’a trois ans & 'avance) et horaire (jus-
qu’a 24 heures a I'avance). La demande d’électricité présente des caractéristiques
considérablement différentes a ces différentes échelles de temps, a la fois en termes
de processus auto-régressifs et d’entrées appropriées a chaque échelle temporelle.

[Fidalgo 2007] montrent I'importance de la température sur le niveau de consom-
mation de charge et décrit une étude ou plusieurs techniques de régression qui ont
été expérimentées : k-plus proches voisins, régression linéaire multiple, arbres de ré-
gression et RNA. Le RNA ayant obtenu les meilleurs résultats, il a été choisie comme
un outil principal pour le processus de prévision de la charge globale au Portugal.

Un autre algorithme proposé dans [Tian 2009], combine efficacement les ca-
ractéristiques de I'algorithme d’Optimisation par Essaims Particulaires Quantiques
(QPSO) et du réseaux a Fonctions de Base Radiales (RBF). L’application pour la
prévision de charge & court terme montre que la méthode peut accélérer la vitesse

de convergence du réseau et augmenter la précision de la prévision par rapport au
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RBF traditionnel.

[Hamid 2010] propose un algorithme d’apprentissage du systéme immunitaire
artificiel (AIS) pour le RNA. La comparaison du RNA avec I'algorithme d’appren-
tissage par rétro-propagation montre que la performance de I'algorithme d’appren-
tissage AIS proposé est comparable a celle de 'algorithme d’apprentissage par rétro-
propagation et peuvent conduire a ’amélioration de la prédiction.

Chen et al. [Chen 2010] présente une méthode qui combine la sélection d'un jour
similaire, la décomposition en ondelettes et les réseaux de neurones pour prévoir la
charge de demain. L’idée est de sélectionner une charge de jour similaire en tant que
charge d’entrée basée sur 'analyse de corrélation, et d’utiliser la décomposition en
ondelettes et des réseaux neuronaux pour capturer les principales caractéristiques
de charge.

L’adaptation de la production d’énergie & la demande a traditionnellement été
trés importante pour les services publics afin d’optimiser la consommation de res-
sources. Cela est particuliérement vrai dans les micro-centrales ot de nombreux
éléments intelligents doivent adapter leur comportement en fonction des conditions
de génération et des consommations futures. Les micro-centrales étant des espaces
physiques caractérisés par une faible consommation d’électricité par rapport aux
grandes régions. [Hernandez 2014| présente un modeéle basé sur trois niveaux : qui
commence par la reconnaissance des formes par une cartes auto-adaptatives, une
classification de la partition précédente par 'algorithme k-means, et enfin la prévi-
sion de la demande avec un perceptron multi-couches pour chaque cluster obtenus
dans le processus de clustering. Le modéle produit de faibles erreurs sur les données
d’un environnement de la taille d’un micro-centrale par rapport a d’autres modéles
simples qui ne sont pas spécialisés en terme de la classification supervisée et de la
classification non supervisée.

Les nouveaux paradigmes et les derniers développements des réseaux électriques
reposent sur l'introduction de l'intelligence distribuée a plusieurs étapes dans sa
couche physique, donnant naissance & des concepts tels que les réseaux électriques
intelligents, centrale électrique virtuelle, Smart Environments et Smart Buildings.
Ce qui implique la réalisation d’une gestion adéquate de la demande d’énergie, com-
binant a la fois des sources conventionnelles et renouvelables. Pour cela plusieurs
techniques ont été proposées pour développer et évaluer des modéles de prédiction a
court terme de la demande d’électricité basé sur les RNAs [Mena 2014, Platon 2015,
Azadeh 2013].

Ainsi, les prévisions précises dans les sous-stations électriques sont obligatoires

pour lefficacité des fonctions d’automatisation de la distribution avancée dans les
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systémes de distribution. [Ding 2016] décrit la conception d’un modeéle de RNA, pour
les prévisions de charge dans des sous-stations 4 moyenne tension / basse tension.
Les résultats montrent que les modéles basés sur le RNA surpassent les modéles
des séries temporelles et que la méthodologie de conception proposée garantit une
meilleure capacité de généralisation en terme de capacité de RNA pour cartographier
les relations complexes entre les entrées et les sorties.

Extreme Learning Machine (ELM) fait référence & un type de RNA. Sa spéci-
ficité est de n’avoir qu’une seule couche cachée, ol les poids entre les entrées les
neeuds cachés sont jamais mis & jour. Les poids entre des noeuds cachés et les sor-
ties sont appris en une seule étape, ce qui revient essentiellement & ’apprentissage
d’un modéle linéaire, donnant un processus d’apprentissage beaucoup plus rapide.
Dans [Li 2016], un nouveau modéle de prévision d’ensemble pour la prévision de
charge a court terme est proposé basé sur 'ELM. Ou plusieurs outils d’apprentis-
sage automatique sont exploitées tel que l'apprentissage ensembliste, les ondelettes,
la méthode d’apprentissage Levenberg-Marquardt, la régression des moindres carrés
partiels. Ainsi, une méthode de sélection de caractéristiques basée sur 'information
mutuelle conditionnelle est développée pour sélectionner un ensemble de variables
d’entrée pour le modéle de prévision. La méthode proposée est capable d’atténuer
de nombreuses difficultés, telles que les poids et les biais aléatoires du réseau, la
sélection des paramétres d’ondelettes et le sur-apprentissage.

Un algorithme génétique est utilisé dans |[Bianchi 2015] pour ajuster les para-
métres du RNA de type Echo State Network (ESN), ot les performances obtenues
sur les données de la société qui gére la distribution d’électricité & Rome ont montré
que un ESN peut surpasser un systéme ARIMA dans la prédiction.

[Cecati 2015] étudie P'efficacité de certains algorithmes d’apprentissage automa-
tique tel que les machines a vecteurs de supports et ELM pour la prévision de charge
électrique de 24 heures. Afin de les évalués et comparés aux réseaux RBFs proposés.
Ou des meilleurs résultats en termes d’erreurs d’apprentissage et de validation, de

taille de réseau et de temps de calcul ont été obtenus avec ’algorithme proposé.

1.5.2 Systémes expert

Les systémes expert sont une branche de I'intelligence artificielle qui fait un usage
intensif des connaissances spécialisées pour résoudre un probléme dans un domaine.
Ces programmes informatiques imitent le processus de raisonnement d’un expert
humain ou son comportent de maniére experte dans un domaine pour lequel ils ne

sont pas disponibles. Ils raisonnent généralement avec des informations incertaines
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et imprécises [Kandel 1991].

Un systéme expert se compose généralement d’au moins trois parties : un moteur
d’inférence, une base de faits et une base de régles. La base de faits est comme une
base de données qui augmente avec le temps et elle est utilisée pour stocker les infor-
mations obtenues de l'utilisateur du systéme. Tandis que la base de régles contient
les connaissances d’un expert du domaine de prévision de charge. Ces connaissances
sont représentées comme des faits et des régles Si-Alors, et comprennent I’ensemble
des relations entre les changements dans la charge et les changements dans les fac-
teurs qui affectent 'utilisation de I’électricité, comme les conditions météorologiques
qui ont été largement examinées afin d’élaborer des régles différentes, autant que
la saison et le jour de la semaine. Le moteur d’inférence utilise la base de régles
avec la base de faits acquises sur un probléme pour fournir une solution experte
[Merritt 2012].

L’approche par systéme expert du probléme de prévision de charge développée et
testée dans [Rahman 1988| ou il a fourni un algorithme fiable qui a la performance
souhaitée. Avec I'avantage que les données et les exigences de calcul de I’algorithme
sont également minimes. L’algorithme a été développé sur la base des relations lo-
giques et syntaxiques entre le temps et la charge, et les formes de charge quotidiennes
dominantes.

L’algorithme proposé dans [Rahman 1993] combine des caractéristiques issues
des techniques statistiques et les systémes & base de connaissances qui utilise la
comparaison par paires. Cet algorithme a produit une prévision de charge assez
bonne sur un délai de 24 heures pour de nombreux sites divers, toute en incluant
les variables météorologiques et leurs effets relatif sur la charge. Parmi les avan-
tages signalés dans cette technique c’est qu’elle est indépendante du site, permet
I'intervention de l'opérateur si nécessaire, et elle ne nécessite pas plus de trois ans
de données passées. Cependant, elle est facilement personnalisable en ajoutant les
caractéristiques dépendantes du site. Ces caractéristiques sont formulées sous la
forme de régles de sélection et d’ajustement. Une fois ajoutées, ces régles devraient
améliorer les performances de I'algorithme pour un site spécifique.

Une minorité des techniques décrites dans la littérature ont examiné la charge
d’énergie électrique d’un point de vue indépendant du site. Une nouvelle technique
indépendante du site pour STLF est analysée dans [Rahman 1996]. La charge est
modélisée a 'aide d'une base de régles paramétrée et d’une base de données de
paramétres. Le modéle de charge, les régles et les paramétres ont été congus sans
connaissances spécifiques sur un site particulier. Cette technique basée sur un sys-

téme expert est testée en utilisant des données provenant de différents sites a travers
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les Etats-Unis, y compris la Floride, le Massachusetts, le Texas, la Virginie et Wa-
shington.

La mise en ceuvre en temps réel d’'un systéme expert de prévision appelée ALFA
est décrit dans [Jabbour 1988|. Ce systéme qui tient compte des jours fériés et des
événements spéciaux et ajuste la croissance de la charge, utilisant une longue base
de données historiques sur 10 ans d’observations horaires de 12 variables météorolo-
giques et la demande de charge. Les observations et les prévisions météorologiques
requises sont obtenues en temps réel auprés du Service météorologique national. Les
rapports des changements horaires mettent a jour la base de données et permettent
la correction adaptative des erreurs.

Un autre systéme expert a base de connaissances a été développé dans [Ho 1990]
qui a été écrit dans PROLOG en utilisant une base de données de 5 ans enregis-
tré a Taiwan. Les connaissances des opérateurs et les observations horaires de la
charge du systéme au cours des ces années sont utilisées pour établir les types de
onze jours pour le systéme. Ce systéme inclus 'effet des variables météorologiques
telles que les températures et les humidités sur la prévision de la charge. L’évalua-
tion de cette méthode a4 montré une amélioration en terme de performances par
rapport a la méthode statistique conventionnelle Box-Jenkins. Parmi les types des
charges spéciales considérés par le systéme expert : la semaine du nouvel an chinois,
les caractéristiques de charge spéciales des jours suivant une tempéte tropicale, la
fermeture partielle de certaines usines le samedi.

Brown R. et al. [Brown 1999] ont proposé une méthode qui associe les connais-
sances existantes sur le systéme et la charge, les patterns de charge de croissance
et I'information sur I'horizon pour permettre I’élaboration de scénarios multiples
pour la progression de croissance des charges a partir des modéles existants. Cette
méthode réduit considérablement les besoins en données et en main-d’ceuvre par
rapport aux techniques de prévision de charge traditionnelles. De plus, la méthode
nécessite uniquement des données & un niveau de détail cohérent avec la quantité
de détails de prévision souhaitée pour une partie particuliére du systéme électrique.

Généralement, les systémes experts sont une composante d’un modéle hybride
global pour améliorer les performances de prédiction. Par exemple, en Egypte, Mo-
hamad et al. [Mohamad 1996] ont proposé une technique basée sur un modéle géné-
ralisé combinant les caractéristiques du RNA et un systéme expert. La méthodologie
le rend particuliérement adapté aux modéles de charge qui sont influencés principa-
lement par les activités sociales, et la météo. Par exemple, les nombreuses occasions
sociales qui dépendent des préférences religieuses qui ne peuvent pas étre décidées

bien & 1’avance.
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A Taiwan aussi, dans [Chiu 1997] un RNA et combiné avec la sortie fournie par
un systéme expert basé sur des régles est congu pour démontrer que l'inclusion de la
prédiction d’un systéme expert améliorerait la capacité prédictive du RNA. De plus,
I’approche combinée proposée converge beaucoup plus rapidement que le réseau de

neurones conventionnel et la méthode du systéme expert basée sur des régles.

1.5.3 Systémes d’inférence flous et les systémes & base de réseaux

neuroniques et de logique floue

Le systéme d’inférence floue est une méthode de calcul basée sur les concepts
de la théorie des ensembles flous, des régles Si-Alors floues et du raisonnement flou.
Des applications réussies peut étre trouver dans plusieurs domaines, tels que la
prévision des séries temporelles, la robotique et la reconnaissance des formes. En
raison de sa nature multidisciplinaire, le systéme d’inférence floue est connu par de
nombreux autres noms, tels que systéme basé sur les régles floues, systéme expert
flou [Jang 1997].

La combinaison de la logique floue et les RNAs crée un systéme hybride avec
la capacité a apprendre de l'expérience et la capacité a synthétiser de nouvelles
relations entre la demande de charge et les variables d’entrée. L’idée fondamen-
tale derriére cette combinaison est simple : le systéme de logique floue modélise
la connaissance du systéme et de ses paramétres d’entrée, quantitatifs et quali-
tatifs, et le RNA capture la relation inexplicable entre les entrées et les sorties
floues. Les chercheurs ont proposé plusieurs fagcons de combinaison afin d’améliorer
la performance globale de la prévision. Ces travaux peuvent étre classées en quatre

catégories|Srinivasan 1995] :
1. Systéme de logique floue a la sortie de RNA pour manipuler la sortie [Kim 1995].

2. Systéme de logique floue & l'entrée d’'un RNA pour pré-traiter les entrées
[Srinivasan 1994].

3. RNA floue intégré pour créer une base de régles floues a partir des données

historiques d’apprentissage [Dash 1995a).

4. Systéme de logique floue et RNA distincte pour prévoir les différents compo-
sants de la charge [Gottschalk 1994].

Pour faire face au probléme des conditions de charge anormales pendant les
vacances,|Kim 2000] propose une technique hybride en utilisant les RNAs et les sys-
témes d’inférence flous pour améliorer la performance de prédiction dans les jours

spéciaux, qui comprennent les jours fériés, les jours fériés consécutifs et les jours
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précédant et suivant les jours fériés. Cette méthode comporte un modéle RNA pour
prévoir les courbes de charge dans chaque type de jour et deux modéles d’inférence
floue sont utilisés pour prévoir les charges maximales et minimales des jours spé-
ciaux. Enfin, les résultats des RNAs et des modéles d’inférence floue sont combinés
pour prévoir les charges des 24 heures des jours spéciaux. Les résultats des tests ont
montré que la méthode de prévision proposée pourrait améliorer considérablement
la précision des prévisions pour les jours spéciaux. Elle pourrait assister efficacement
le systéme conventionnel et I'expert humain.

L’étude de L. Ying et M. Pan [Ying 2008] a adopté le systéme d’inférence adap-
tative neuro-flou (ANFIS) pour prévoir les charges d’électricité régionales & Taiwan
et a comparé les résultats d’ANFIS avec ceux d’autres modeéles tel que : RNA, les
machines & vecteur de support avec le modéle des algorithmes génétiques (RSVMG).
Les résultats empiriques obtenus par ANFIS dans cette étude, donnent des prévisions
de charge régionales plus précises que les autres modéles et démontrent que ANFIS
est une alternative valide et prometteuse pour la prévision des charges d’électricité
régionales.

Cevik H. et Cunkag M. [Cevik 2015] ont comparé les résultats de prévision ho-
raire de charge électrique pour la Turquie en utilisant la logique floue et ’ANFIS.
O, les méthodes ANFIS et la logique floue trouvent des valeurs trés proches des
données réelles et produisent de bons résultats de prévision. Les résultats montrent
que le modéle ANFIS pourrait avoir une meilleure précision de prévision que la mé-
thode de logique floue en terme d’erreur de prédiction. Ainsi, les paramétres d’entrée
supplémentaires tels que la couverture nuageuse et les variables de vitesse du vent
peuvent étre utilisés pour produire des résultats encore meilleurs. En outre, pour les
pays ayant de grandes superficies, les données de température prises & partir d’un

seul point conduiraient & une augmentation d’erreurs de prévision.

1.5.4 Machine a vecteurs de support

Les Machines a Vecteurs de Support (SVMs) sont une méthodologie d’appren-
tissage qui a connu une attention importante dans beaucoup d’application d’intelli-
gence artificielle et de classification de données. Drucker H. et al. [Drucker 1997] ont
proposé une méthode utilisant les SVMs pour résoudre les problémes de régression,
tout en gardant les caractéristiques principales qui caractérisent 1’algorithme tel que
la minimisation de I'erreur et I'identification de ’hyperplan qui maximise la marge.
Vue que la sortie est un nombre réel, une marge de tolérance est établie.

En 2001, le réseau européen d’excellence sur les technologies intelligentes pour
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les systémes intelligents adaptatifs (EUNITE) a organisé un concours visant & pré-
voir la charge maximale quotidienne des 31 prochains jours. Pendant la compétition,
[Chen 2004] ont proposé un SVM qui était I’entrée gagnante pour les données d’hiver
seulement. Parmi les différentes solutions proposées, le choix des segments de don-
nées appropriés semble améliorait les performances du modéle. Certaines conclusions
importantes des résultats sont que la température (ou d’autres types d’informations
climatiques) construites avec une estimation continue peuvent étre inexacts a la fin
et que l'introduction du concept des séries temporelles pourrait améliorer la prévi-
sion.

La méthodologie des machines & vecteur de support des moindres carrés (LS-
SVM) a taille fixe a été appliquée a la prévision de charge a court terme dans
[Espinoza 2005]. Ou il est montré qu'il est possible de construire un modéle de
régression non linéaire & grande échelle & partir d’un ensemble de données avec 26 000
échantillons en utilisant différents sous-échantillons comme vecteurs de support. Les
résultats donnent une performance de prévision satisfaisante pour les deux modes
de prévision (une heure en avance et 24 heures en avance) lorsque le mappage non
linéaire est calculé en utilisant 800 vecteurs de support sélectionnés, qui représentent
3% de ’échantillon disponible.

Dans [Perez 2008], une discussions de certaines méthodologies pour la prévision
de charge est établie pour faire une classification entre différentes techniques ba-
sées sur l'intelligence artificielle comme la logique floue et les SVMs. Les résultats
montrent que la prédiction faite a I’aide des SVMs rend la prédiction de la demande
si réussie en réduisant I’erreur beaucoup plus que la prédiction du systéme ANFIS.
Une analyse comparative est faite pour chaque technique et les résultats présentent

les avantages de chaque technique.

Référence Type d’ap- | Pays Horizon
proche utilisée
[Mbamalu 1993] AR Canada 168 heures a I’avance
[Huang 1997] AR Talwan 1/24 heures a Pavance
[Fan 1994] ARMA Géorgie 24/168 heures a Pavance
[Barakat 1992] ARMA Arabie Saou- | Pointe de charge mensuelle
dite
[Chen 1995] ARMA Talwan 24/168 heures a 'avance
|[Elrazaz 1989 ARIMA Arabie Saou- | 168 heures a 'avance
dite
[Juberias 1999] ARIMA Espagne 1/6 heures a l'avance
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[Barakat 1990] ARIMA Arabie Saou- | Pointe de charge mensuelle
dite
[Hagan 1987] ARIMA Etats-Unis 1/5 minutes a I'avance
[Amjady 2001] ARIMA Iran Pointe de charge quoti-
dienne
[Nezzar 2016| ARIMA Algérie Pointe de charge mensuelle
[Soliman 1997] ARIMA Koweit 24 heures a 'avance
[Haida 1994] RLM Japon Pointe de charge quoti-
dienne
[Charytoniuk 1998] | Régression non | Etats-Unis 168 heures & l'avance
paramétrique
[Ramanathan 1997] | RLM Etats-Unis Une heure & I'avance
|[El-Hawary 1990] RLM Canada 1/24 heures a I’avance
[Papalexopoulos 199DJARIMA et | Etats-Unis Pointe de charge quoti-
RLM dienne
[Ruzic 2003] RLM Serbie 24 heures a 'avance
[Hyde 1997] RLM Irlande 1/10 jours a Pavance
[Trudnowski 2001] | Filtre de Kal- | Etats-Unis 30/120 minutes a 'avance
man
[Park 1991] Filtre de Kal- | Corée du Sud | 1/24 heures a l'avance
man
[Sargunaraj 1997] | Filtre de Kal- | Inde 1/168 heures a I'avance
man
[Chen 1992] RNA Etats-Unis 1/168 heures a 'avance
[Peng 1992] RNA Etats-Unis 1/168 heures a l'avance
[Dash 1995b| RNA et Filtre | Etats-Unis 1/24 heures a I’avance
de Kalman
[Bakirtzis 1996] RNA Grece 24 heures a l'avance
[Chow 1996] RNA et ARMA | fle de Hong | 1/24 heures a I’avance
Kong
[Ranaweera 1996] | RNA Etats-Unis Pointe de charge quoti-
dienne
[AlFuhaid 1997] RNA en Cas- | Koweit 30 minutes / 24 heures a
cade I’avance
[Kiartzis 1997] RNA Grece 24 heures a 'avance
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[Yoo 1999 RNA Etats-Unis 1/24 heures a l'avance
[Senjyu 2002] RNA Japon 1 heures a I’avance
[Benabbas 2008| SOM Algérie 1/24 heures a l'avance
[Khadir 2011] SOM Algérie 1/24 heures a lavance
[Benabbas 2011] SOM Algérie 1/24 heures a l'avance
[Taylor 2002] RNA et ARMA | Angleterre et | 1/10 jours a I'avance
pays de Galles
[Abdel-Aal 2005] RNA Arabie Saou- | Pointe de charge quoti-
dite dienne
[Hippert 2005] RNA Brésil 24 heures a 'avance
[Ranaweera 1995] | RBF Etats-Unis Pointe de charge quoti-
dienne
[Senjyu 2004] RNR Japon 1/168 heures a Iavance
[Tran 2006] RNR Etats-Unis 1/24 heures a I'avance
[Ringwood 2001] RNA Irlande 1/24 heures a I'avance
[Fidalgo 2007] RNA Portugal 1/24 heures a lavance
[Tian 2009] RBF Chine 1/24 heures a l'avance
[Hamid 2010] RNA Malaisie/Etats- | 1 heures a I'avance
Unis
[Chen 2010] Réseaux d’on- | Nouvelle- 1/24 heures a Pavance
delettes et | Angleterre
RNA
|Hernandez 2014] RNA Espagne 1/24 heures a I'avance
[Ding 2016 RNA France Moyenne quotidienne
[Li 2016] ELM Nouvelle- 1/24 heures a Pavance
Angleterre
[Bianchi 2015] ESN Italie 10 minutes / 24 heures a
I’avance
[Cecati 2015] RBF Nouvelle- 24 heures a 'avance
Angleterre
[Rahman 1988| SE Etats-Unis 1/24 heures a l'avance
[Rahman 1993] SE Etats-Unis 1/24 heures a avance
[Rahman 1996| SE Etats-Unis 1/24 heures a l'avance
[Jabbour 1988 SE Etats-Unis 1/48 heures a I'avance
[Ho 1990] SE Taiwan 1/24 heures a I'avance




30

Chapitre 1. Etat de ’art

[Mohamad 1996] SE et RNA Egypte 1/24 heures a 'avance

[Chiu 1997] SE et RNA Taiwan 1 heures a I’avance

[Kim 1995] SIF et RNA Corée du Sud | 1 heures a I’avance

[Srinivasan 1994] NFIS Singapour 1/24 heures a Pavance

[Dash 1995a) NFIS Etats-Unis Pointe de charge quoti-
dienne

[Kim 2000] ANFIS Corée du Sud | 24 heures a I'avance

[Ying 2008| ANFIS Talwan Pointe de charge annuelle

[Cevik 2015] ANFIS Turquie 1/24 heures a I’avance

[Chen 2004] SVM Europe Pointe de charge quoti-
dienne

[Espinoza 2005] SVM Belgique 1/24 heures a Pavance

[Perez 2008| ANFIS et SVM | Colombie 1/24 heures a 'avance

TABLE 1.2 — Tableau récapitulatif classant certaines études sur la prévision de charge

électrique & court terme par : Type d’approche utilisée, Horizon et Pays.

La spécificité de chaque pays conduit & un probléme de prévision plus difficile et
joue un role important dans la modélisation et la sélection des paramétres. La table
1.2 classifie certaines études sur la prévision de charge électrique a court termepré-
senté dans cette section. Avec les données historiques de la consommation, plusieurs
types de données sont utilisées afin d’avoir une meilleure performance comme les
variables calendaires telles que le type de jours, les jours fériés, la représentation
saisonniére et mensuelle. Ces études traitent chaque type de jours séparément ou
dans un modéle global. Nous pouvons aussi trouver d’autres paramétres comme : le
temps du lever et le coucher de soleil. Ainsi, les variables métrologiques, principale-
ment la température, la vitesse du vent, la nébulosité et ’humidité relative.

De plus, le phénomeéne observé dans notre étude qui les profils quotidiens, men-
suels et annuels de 1’électricité Algérienne est trés spécifique, a cause du changement
climatique de la méditerranée avec quatre saisons distinctes et un pays couvrant plus
de 3 types de climat : méditerranéen, hautes terres et déserts, en raison de sa taille

et sa position géographique.

1.6 Conclusion

Ce chapitre présentait 'importance du probléme de prédiction des séries tempo-

relles et plus particuliérement la prédiction de la charge électrique & court terme, Ot
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nous avons présenté les méthodes les plus utilisées dans la littérature au cours des
derniéres années. Ce probléme a connue une attention particuliére des chercheurs

vue son importance vitale pour 'industrie électrique dans ’économie déréglementée.
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2.1 Introduction

Nous abordons dans ce chapitre la théorie des neurones artificiels, ainsi que
les blocs de construction des réseaux de neurones. Par la suite nous focalisons sur

la théorie des réseaux de neurones & propagation avant et nous cloturons avec les
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réseaux neuronaux profonds ainsi que les recherches récentes sur 'approximation de
la fonction des séries temporelles en utilisant ce type de réseau, qui représente le

paradigme utilisé dans cette these.

2.2 Reéseaux de neurones artificiels

Le cerveau humain peut prendre des 100-200 ms pour reconnaitre un visage fami-
lier intégré dans une scéne inconnue. Il a la capacité de s’adapter et de construire ses
propres régles de comportement & travers ce que nous appelons habituellement 1’ex-
périence. Les RNAs sont inspirés par le cerveau humain et modelés sur la structure
du cerveau biologique. Ils se composent d’'un modéle abstrait de neurones intercon-
nectés, dont la structure spécial et la liaison peuvent étre utilisées pour résoudre
des problémes d’applications basés sur le calcul dans divers domaines tels que les

statistiques, la technologie et I’économie [Haykin 2009).

2.2.1 Neurones artificiels

Les unités de calcul qui font partie d’'un réseau de neurones sont appelées des
neurones artificiels. La figure 2.1 montre la composition d’un neurone artificiel. Nous
identifions trois éléments de base du modéle neuronal [Haykin 2009) :

— Un ensemble de synapses, chacun caractérisé par un poids. Plus précisément,
un signal x; & 'entrée de la synapse ¢ relié au neurone k est multiplié par le
poids synaptique wg;.

— Un fonction de combinaison pour sommer les signaux d’entrée.

— Une fonction d’activation pour limiter 'amplitude de la sortie d’un neurone

Yk
Bais
8 xq Fonction d'activation

x2
Signaux o(*) — Sortie
d'entrée

X3

| Fonction

Xm de combinaison

FIGURE 2.1 — Illustration qui schématise un neurone artificiel avec un index k.
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En termes mathématiques, le neurone k représenté sur la figure 2.1 peut étre

décrit par la paire d’équations :

m
ap = Z Wi T (2.1)
i1

Et

yr = o (ax + b) (2.2)

Le bais by est un paramétre externe du neurone k, il est possible de considérer
k ;
sa présence dans I’équation 2.1 en ajouter un synapse avec une entrée rg = 1 et

son poids wigg = bg.

2.2.2 Les fonctions d’activation

La fonction d’activation o(-) définit la sortie d’un neurone en fonction du ay.
Dans cette section, nous présentons deux fonctions d’activation : la fonction sigmoide

et la fonction tangente hyperbolique.

La fonction sigmoide

La fonction sigmoide est de loin la forme la plus commune de la fonction d’activa-
tion utilisée dans la modélisation des réseaux de neurones [Haykin 2009]. La plupart
des articles cités dans cette thése utilisent la fonction sigmoide qui est différentiable,
une propriété trés utile lors de I’apprentissage des réseaux de neurones. Un exemple

de la fonction sigmoide est la fonction logistique définie par :

1

O'({I,') — 71 +exp—al‘

(2.3)

Ou a « est le parameétre de pente de la fonction sigmoide, on faisant varier le
paramétre «, nous obtenons des fonctions sigmoides de pente différentes comme
illustré dans la Figure 2.2.

La fonction sigmoide produit des valeurs continues entre 0 a 1.

La fonction tangente hyperbolique

Dans certaines situations, il est préférable d’avoir une fonction d’activation dont
la sortie va de -1 & +1, dans ce cas 1a nous utilisons la fonction tangente hyperbolique

définie par :
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o(x)

FIGURE 2.2 — La fonction d’activation sigmoide.

o (z) = tanh(x) = sinh(z)

~ cosh(z) (24)

La fonction tangente hyperbolique produit des valeurs continues entre -1 & 1,

comme illustré dans la Figure 2.3.

FIGURE 2.3 — La fonction tangente hyperbolique

2.2.3 La normalisation

Généralement dans ’apprentissage automatique, les données sont collectées a
partir de plusieurs sources. La collection de ces données doit étre effectuée soi-
gneusement pour éviter la redondance et l'incohérence afin d’améliorer la précision
et accélérent le processus d’apprentissage. Ensuite, ces données doivent étre trans-
formées en formes adaptées a l'algorithme d’apprentissage. La transformation des
données implique la normalisation parmi d’autres processus comme la construction
des attributs.

Dans le cas des réseaux de neurones comme d’autre type d’algorithme d’appren-
tissage automatique, la normalisation est particuliérement utile et permettra d’ac-
célérer la phase d’apprentissage. Un attribut est normalisé en mettant a 1’échelle ses

valeurs afin qu’elles se situent dans un intervalle spécifié tel que [0, 1]. 11 existe de
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nombreuses méthodes pour la normalisation des données, citons : la normalisation

min-max et la normalisation Centrer-Réduire.

Normalisation min-max

La normalisation min-max transforme une valeur z de l'attribut S & 2’ dans
I'intervalle [nouveauming, nouveaumaz |, notant que mins et mazxs sont les valeurs
minimum et maximum réelles de S. Pour cela, la normalisation min-max effectue

une transformation linéaire sur les données d’origine en calculant :

T — ming

7' = (nouveaumazs — nouveauming) * ( ) + nouveaumins (2.5)

maxrs — ming
Normalisation Centrer-Réduire

La normalisation Centrer-Réduire est basé sur la moyenne et I’écart-type de

Iattribut S. Cette normalisation se calcule comme suit :

= — (2.6)

Ou p est la moyenne de l'attribut S cependant o est son écart-type. cette nor-
malisation est utile lorsque le minimum et le maximum réels de l'attribut S sont

inconnus.

2.2.4 Architectures des réseaux de neurones

Les RNAs peuvent étre structurés de différentes maniéres. Selon la conception
du RNA, un algorithme d’apprentissage correspondant est appliqué pour former
le réseau. Fondamentalement les architectures des RNAs peuvent étre identifier en

trois différentes classes [Haykin 2009] :

Réseaux a propagation avant & une seule couche

Dans le réseau de neurones a propagation avant & une seule couche, les neurones
sont organisés sous la forme de couches. Dans la forme la plus simple d’un réseau en
couches, nous trouvons une couche d’entrée qui projette directement sur une couche
de neurones de sortie. En d’autres termes, ce réseau est strictement de type & pro-
pagation avant. Un tel réseau est appelé un réseau monocouche, avec la désignation

"monocouche" se référant a la couche de sortie [Haykin 2009].
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Réseaux de neurones multicouches

Réseaux de neurones multicouches ou perceptrons multicouches sont différents
des réseaux a propagation avant a une seule couche par la présence d'une ou de
plusieurs couches cachées. Ce type de réseaux fait ’objet de cette thése. Le terme
"caché" fait référence au fait que cette partie du réseau de neurones n’est pas vue
directement & partir de I'entrée ou de la sortie du réseau. La tache de ces unités
cachées est de faire partie de 'analyse des données circulant entre les couches d’en-
trée et de sortie, En ajoutant une ou plusieurs couches cachées, le réseau peut étre

capable d’extraire plus d’informations de ses entrées [Haykin 2009].

Cachée Cachée

Entrée/v
o

Sortie

W/

\

N

FIGURE 2.4 — Réseaux de neurones & propagation avant avec 2 couche cachées et

une couche de sortie avec 2 neurones.

La figure 2.4 illustre I’architecture d’un réseau de neurones a propagation avant
multicouches pour le cas de deux couches cachées. Ot chaque neurone dans chaque
couche du réseau est connecté a tous les autres neurones dans la couche avant

adjacente.

Réseaux de neurones récurrents

Un réseau de neurones récurrent se distingue d’un réseau neuronal a propagation
avant par le fait qu’il comporte au moins une boucle de rétro-action. Par exemple, un
réseau récurrent peut étre constitué d’une seule couche de neurones, chaque neurone

transmet son signal de sortie aux entrées de tous les autres neurones [Haykin 2009].
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2.2.5 L’algorithme de rétro-propagation du gradient

La méthode la plus courante pour mettre & jour les poids dans la théorie des ré-
seaux de neurones est 'algorithme du rétro-propagation du gradient [Rumelhart 1986].
Cet algorithme met & jour les poids en calculant le gradient de ’erreur pour chaque
neurone du réseau, de la derniére couche vers la premiére.

L’algorithme de rétro-propagation est appliqué en deux phases. Dans la premiére
phase qui est la phase de propagation, au cours de laquelle chaque échantillon de
I’ensemble d’apprentissage passe & travers les poids synaptiques d’une couche a la
suivante, jusqu’a ce que les données sortent finalement dans les neurones de sortie

tout en ajoutant les bais comme suit :

oM =g (2.7)
2(2) — 3, ) (2.8)
a? = g(z) (2.9)
Jusqu’a :
S — (L1 (L=1) (2.10)
alt) =y = g(z") (2.11)
Ou

— x est le vecteur d’entrée.

— L représente le nombre de couches dans le réseau.

— g est la fonction d’activation d’un neurone.

— al(j ) est 'activation du neurone i dans la couche J.

— w) est la matrice des poids controlant le mappage de la couche j vers la

couche j + 1.

— y représente la sortie.

Dans la deuxiéme phase qui est la phase de rétro-propagation, au cours de la-
quelle nous commencons par les nceuds de sortie et traversons toutes les couches
dans le réseau en calculant récursivement le gradient, §, pour chaque neurone dans

chaque couche. Pour un neurone j, la régle de delta est donné par :

Aw; = a(target; — y;) ¢ (zj)z = adjx (2.12)
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Ou :

— « est le pas d’apprentissage

— target; est la sortie cible.

— zj est la somme pondérée des entrées du neurone.

De cette fagon, nous mettons a jour les poids synaptiques en fonction de la régle
de Delta (I’équation 2.12). Dans la couche de sortie, § est simplement l'erreur (voir

I’équation 2.13) multipliée par la dérivée premiére de sa fonction d’activation.

1
E = Z 3 (target — y;)? (2.13)
o oF 80]' o ] ] ] ]
L (target; — 05) 05 (1 — 05) (2.14)

Nous utilisons ’équation 2.14 si la fonction d’activation utilisée est la fonction
sigmoide pour calculer les changements de poids de toutes les connexions menant a
la couche de sortie (0; = y). Lorsque nous obtenons § de la couche de sortie, nous
pouvons alors continuer en calculant les ds pour la couche juste avant la couche de

sortie a ’aide de I’équation 2.15.

5= G 5 = (3 )y (1= ) (215)
Lev
Ou :

— V sont les neurones recevant la sortie du neurone j.

Ce calcul récursif se poursuit couche par couche en propageant les changements
a tous les poids synaptiques du réseau. En résumé, l'algorithme de rétro propagation
fonctionne en passant les données dans une propagation avant et une propagation
arriére de l'erreur. L’algorithme de rétro propagation est présenté dans le pseudo
code 1.

Il y a deux fagons de transmettre les données & travers ’algorithme durant ’ap-
prentissage. Ces méthodes sont appelées : mode d’apprentissage séquentiel et mode
d’apprentissage par lots (batch). La différence majeure est que I’algorithme par lots
maintient les poids du réseau constants tout en calculant ’erreur associée a chaque
échantillon d’apprentissage. Cependant, la version séquentiel met constamment a
jour ses poids, son calcul d’erreur et I'estimation de gradient utilise des poids diffé-
rents pour chaque échantillon d’apprentissage. Il existe encore un troisiéme mode,
appelé apprentissage par mini lots (mini-batch) qui est la méthode choisie pour I'ap-

prentissage dans les expérimentations de cette thése. Ce mode est une hybridation
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Algorithm 1 I’algorithme de rétro-propagation du gradient

L’ensemble d’apprentissage : (z(,yM), . (2™, 4(™) o m est le nombre
d’échantillons d’apprentissage.
Initialiser les poids de réseau (petites valeurs aléatoires)
Répéter
Pour i de 1 jusqu'a m Faire

PASSAGE D’AVANTS

Mettre a' = 2' (Le vecteur d’entrée)
Faire la propagation en avant pour calculé a¥) pour 1 =2,3,...,L

PASSAGE ARRIERE

Utiliser y(i) pour calculer 'erreur sur les neurones de sortie.
Calculer Aw pour tous les poids de la derniére couche cachée vers la couche
de sortie en utilisant ’équation 2.14.
Calculer Aw pour tous les poids de la couche d’entrée vers les couches
cachées en utilisant ’équation 2.15.
Mette a jour les poids.
Fin Pour
Jusqu’a Tous ’ensemble d’apprentissage soient classés correctement ou qu’un

autre critére d’arrét soit satisfait.




42

Chapitre 2. Réseaux de neurones artificiels profonds

et le calcule d’erreur et I'estimation de gradient se fait sur un sous-ensemble de

données.

Plusieurs choix de conception qui ont été testées dans le but d’améliorer la perfor-

mance de I’algorithme de rétro-propagation. Parmi les méthodes éprouvées et qui ont

ameélioré significativement les performances, on peut citer cette liste [Haykin 2009] :

1.

Maximiser le contenu de 'information pour rechercher plus dans I'espace de
poids. Soit, en utilisant des exemples d’apprentissage présenté a I’algorithme
de rétro-propagation qui rendent ’erreur d’apprentissage plus grande en se
basant sur leurs contenu d’informations. Ou en utilisant des exemples qui
sont différents de tous ceux utilisés précédemment. Ceci peut se faire en ran-
domisons 'ordre dans lequel les échantillons d’apprentissage sont présentés

au RNA d’une époque a l'autre.

. Pour accélérer le processus d’apprentissage, le choix le plus judicieux est d’uti-

liser une fonction d’activation sigmoide ou la fonction tangente hyperbolique
g(v) = atanh(bv) avec a = 1,7159 et b = 2.

Afin d’éviter que l'algorithme de rétro-propagation conduit les paramétres
libres du réseau & l'infini, ce qui ralentit le processus d’apprentissage et en-
gendre la saturation des couches cachées. Les valeurs cibles doivent se situer
dans la plage de la fonction d’activation sigmoide. Plus précisément, la valeur
maximale de la réponse souhaitée target; pour le neurone j dans la couche
de sortie du RNA doit étre décalée d’une certaine valeur € par rapport a la

valeur limite de la fonction d’activation sigmoide.

Chaque variable d’entrée doit étre pré-traité de sorte que sa valeur moyenne,
calculée sur les échantillons d’apprentissage, soit proche de zéro [LeCun 1993].
La normalisation des les entrées devraient également inclure aussi les deux
mesures ci-dessous afin d’accélérer le processus d’apprentissage par 1'algo-
rithme de rétro-propagation [LeCun 1993] :

— Il est préférable que les variables d’entrée de I’ensemble de d’apprentissage
ne soient pas corrélées.

— La covariance devrait étre approximativement la méme assurant que les
différents poids synaptiques du réseau apprennent & peu prés a la méme
vitesse.

L’initialisation des poids synaptiques doit éviter les valeurs trop élevées et

les valeurs trop petites. Il est recommandées d’initialiser les poids en tirant

des valeurs aléatoires & partir d’une distribution uniforme de moyenne nulle

1
synaptiques d’un neurone’

et une variance egale & ¢ nombre de connexions
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6. L’objectif de I'apprentissage & partir d’exemples est de former un modéle
pouvant représenter le mappage entrée-sortie de la fonction inconnue f(.).
S’il y a une connaissance préalable de f(.), cette connaissance devrait étre
utiliser dans ’apprentissage du réseau. Les indices de la fonction f(.) peuvent
étre utilisés pour accélérer la recherche de sa réalisation approximative, ainsi

pour améliorer la qualité de ’estimation finale.

2.2.6 Sélection des hyper-paramétres

En pratique, nombreux algorithmes d’apprentissage automatique tel que les
RNAs impliquent des hyper-paramétres avec les données d’entrées et sorties, ces
hyper-paramétres doivent étre définies avant d’optimiser les paramétres du modéle.
Les RNAs peuvent avoir plusieurs hyper-paramétres, y compris ceux qui spécifient
la structure du réseau lui-méme, comme le nombre de couches cachées et le nombre
de neurones par couche, et ceux qui déterminent la fagon dont le réseau est formé tel
que le pas d’apprentissage et le critére d’arrét. Généralement, on enveloppent 1’al-
gorithme d’apprentissage disons A par un autre algorithme B, pour sélectionner les
hypers-paramétres, par exemple on se basant sur 'erreur d’ensemble de validation.

Parmi les méthodes de sélection de ces hyper-paramétres on peut cite :

Recherche manuelle

En utilisant les connaissances acquises sur le probléme, On suis un processus
itératifs jusqu’a trouver une configuration des hyper-paramétres qui fonctionnent
bien. A chaque étape de ce processus, on essai des paramétres et on observe le

résultat, ensuite on modifie les hyper-paramétres sur la base de ces résultats.

Recherche en grille

Le RNA est trainé en utilisant toutes les combinaisons de paramétres afin de
sélectionner la combinaison qui fonctionne le mieux. Ces hyper-paramétres sont
identifier sur des intervalle basé sur les connaissances acquises sur le probléme et
généralement répartis uniformément. Aprés la sélection des hyper-paramétres il est
possible de refaire le processus de recherche sur un domaines plus restreint centré sur
les paramétres les plus performants [Larochelle 2007]. Cette méthode elle a I’avan-
tage de facilité de lancer la recherche pour plusieurs paramétres en paralléle. Par
contre, le faite de changer un seul hyper-paramétres, ¢a rend le calcul redondant et

demande un forte capacité computationnelle.
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Recherche aléatoire

Cette méthode est semblable et a les méme avantages que la recherche en grille,
c’est & dire en utilisant les connaissance d’un expert sur le probléme pour identifier
des intervalle pour les hyper-paramétres. Cependant, au lieu de choisir les valeurs
d’une maniére méthodique, on sélectionne aléatoirement, ce qui rend le calcule moins
redondant vu que les hyper-paramétres change & chaque fois. Il est possible d’arrété
le processus de recherche de la combinaison qui fonctionne le mieux & n’importe
qu’elle moment et plus ce processus roule plus la recherche est meilleur. D’apreés ces
avantages, Bergstra et Bengio dans 'article de la recherche aléatoire [Bergstra 2012],
propose qu’elle soit la méthode de benchmark pour d’autres méthodes d’optimisation
des hyper-paramétres. Cette méthode a l'inconvénient qu’elle demande un forte

capacité computationnelle et les résultats sont difficile a reproduire.

Optimisation Bayésienne

Des travaux plus récents ont été mise sur ’amélioration des approches comme la
recherche en grille, en utilisant 'information acquise & partir d’'une expérience don-
née pour décider comment ajuster les hyper paramétres pour 1’expérience suivante.
Un exemple de ce travail serait 'optimisation bayésienne proposé par Snoek et al.
[Snoek 2012]

2.3 Apprentissage non supervisé

Dans cette section nous allons présenter des RNAs pour 'apprentissage non
supervisé, c’est a dire en utilisant seulement les entrées x(t) des données d’appren-
tissage sans les sorties désirées comme dans le cas de 'apprentissage supervisé. Ce
type d’apprentissage peut étre utile pour :

— Extraire automatiquement des caractéristiques significatives & partir des don-

nées.

— Profiter de la disponibilité abondante des données non étiquetées.

— Ajouter une régularisation dépendant des données dans l'apprentissage.

2.3.1 Machine de Boltzmann restreinte

Une machine de Boltzmann restreinte (RBM pour Restricted Boltzmann Ma-
chine) [Hinton 2006] est un type de RNA constitué d’une couche d’unités visibles
qui recoit les entrées et une couche d’unités cachées et peut étre représentée comme

un graphe biparti. Le terme restreinte est pour dire qu’il n’y a pas de connexion entre
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les neurones de la méme couche, toutes les unités visibles sont connectées & toutes
les unités cachées, et il n’y a pas de connexions visibles-visibles ou cachées-cachées.

Dans une RBM, la distribution de probabilité p(v, h; ) sur les unités visibles v
et les unités cachées h, étant donné les parameétres du modeéle 6 = (w, b, ¢), est défini

en termes d’'une fonction d’énergie E(v, h;0) :

E(v,h;0) = Zwavzh —l—Zb vl—l—Zc] (2.16)

i=1 j=1

Ot v; sont des neurones binaires visibles et h; sont des neurones cachés binaires.
b; et c; sont des biais correspondant aux neurones cachés et visibles, respectivement,
w;; sont des poids reliant les neurones visibles et cachés. Il est possible de calculer la

distribution de probabilité conditionnelle, quand v et h sont données, comme suit :

P(hjlv,0) = Z(Z w;v; + ¢j) (2.17)
i=1

P(vilh,0) = Z(Z w;ihj + bi) (2.18)
j=1

ou z est la function sigmoide.

Nous utilisons la fonction d’énergie (équation 2.16) dans les RBMs de type
Bernoulli-Bernoulli, c’est & dire pour des applications avec des caractéristiques bi-
naires comme un texte codé ou une image noir-blanc. Lorsque les entrées sont des
valeurs continues, telles que dans la prédiction de la charge électrique, nous utilisons

les RBMs de type Gaussian-Bernoulli et la fonction d’énergie est donnée par :

E(v, h;0) ZZ% vih; +Z +Zc] (2.19)

=1 j=1

Ou o; est Iécart-type de la distribution gaussienne pour le neurone visible v;.

Carreira-Perpinan et al. [Carreira-Perpinan 2005| ont proposé 'idée de 'algo-
rithme Divergence Contrastive pour I’apprentissage des RBMs et qui permet ’ajus-
tement des paramétres § = (w,b, ), en maximisant la distribution de probabilité
représentée par RBM

ﬁ sz\i1 logp(v = v') avec les données d’entrée d’apprentissage M.
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2.3.2 Auto-encodeur

I’Auto-Encodeur (AE) [Bengio 2009] est un RNA & propagation avant formé
pour reproduire ses entrées a la couche de sortie. Autrement dit, il n’est pas formé
pour trouver la distribution d'une classe a la sortie mais pour reproduire l'entrée.

Initialement un auto-encodeur a une seule couche cachée et la couche de sortie a
la méme taille que la couche d’entrée. Le RNA est entrainé en quelque sorte en com-
parent les valeurs produites & la sortie par le réseau de neurones avec celles d’entrées.
Dongc, le RNA est entrainé de reproduire & la couche de sortie aussi parfaitement

que possible la valeur qui était dans I'entrée.

2 (OO0 000 |7

w" — Décodeur
wo (OO0 00| -
w — Encodeur

x (000000 |

FIGURE 2.5 — Illustration d’un auto-encodeur

Dans la terminologie de ’auto-encodeur, nous faisons référence a la partie du
modéle qui calcule la couche cachée h(x) par I'encodeur, qui va encoder 'entrée
et utilise généralement la sigmoide de la transformation linéaire comme dans un
réseau de neurones régulier. Ainsi, on fait référence a la partie du modéle qui calcule
la couche de sortie par le décodeur qui prendra la représentation latente de h(z).
La sortie notée par & va étre 'entrée décodée basée sur la représentation latente
extraite par ’auto-encodeur.

L’AE est un type du réseau de neurones qui d’abord encode les entrées dans une

couche cachée, puis décode pour obtenir une reconstruction que nous appelons z.

H = h(x) = sigmode (Wx + b) (2.20)

& = sigmode (W « H + c¢) (2.21)

Une pratique fréquente consiste a lier les poids entre la couche d’entrée W et les
poids de la couche de sortie W par une égalité, c’est a dire W sera défini comme

la transposition de W.
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Une motivation pour l'apprentissage d’'un AE est que la représentation cachée
conserve toutes les informations sur I'entrée, par exemple si la couche cachée est
beaucoup plus petite que la couche d’entrée, le réseau va compresser I'information,
il va ignorer I’entrée qui n’est pas utile pour la reconstruction et concentrer seulement
sur ce qui rend les entrées spéciales.

L’apprentissage d’'un AE consiste a ajuster les paramétres W et W a ’aide d’une
descente de gradient afin de minimiser I'erreur de reconstruction L sur l’ensemble

d’apprentissage M.

Lz, &) = Z(x — 2)? (2.22)

Cependant, pour la terminologie de la taille de la couche cachée, nous distinguons
deux types. Une couche cachée est dite incompléte si elle est plus petite que la couche
d’entrée. Dans ce cas, la couche cachée "compresse" I'entrée et les unités cachées
seront de bonnes caractéristiques pour ’apprentissage.

Ainsi, si la taille de la couche cachée est supérieure a la couche d’entrée, elle
est appelé sur-compléte. Dans ce cas, pas de compression dans la couche cachée et
chaque unité cachée pourrait copier un composant d’entrée différent, et il n’est pas
garanti que les unités cachées vont extraire une structure significative. Cependant
dans [Bengio 2007a], les résultats pratiques rapportent que la couche cachée sur-
compléte peut donner des représentations utiles.

Pour faire face & ce probléme, des Auto-Encodeur débruiteur ont été proposés,
avec ces derniers il est possible d’obtenir un ensemble d’unités cachées qui extrait

une structure intéressante de ’ensemble d’apprentissage.

2.3.3 Auto-encodeur débruiteur

Le principe de auto-Encodeur débruiteur (DAE pour Denoising AutoEncoders)
[Vincent 2010] est au lieu que 'encodeur alimenté de 'entrée originale = on alimente
une version bruyante . ¢’est une entrée () passée & travers un processus de bruit.
Généralement le type de ce processus de bruit est de :

— Assignation aléatoire du sous-ensemble d’entrée & 0 avec probabilité v

— Bruit additif Gaussien

Avec du bruit, le comportement de ’auto-encodeur de copier chaque entrée sera
éliminer, et on ajoutant un bruit, le RNA est forcé d’apprendre sur la structure
de la distribution d’entrée et il est forcé aussi d’apprendre des fonctionnalités plus
significatives, ou :

— Masque a zéro : reconstruction & calculée a partir de ’entrée corrompue &
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— La fonction du colit compare la reconstruction de & avec I’entrée original z.

2 (OO0 000 |7
w" — Décodeur

hy |[OO0OO00Q| Z
w — Encodeur

O®0 K00 | |

O 00 000 .
x Masque a zéro <

FIGURE 2.6 — Illustration d’un auto-encodeur débruiteur en utilisant un masque a

Zéro

Dans les type d’auto-encodeur avec ou sans débruiteur, I’apprentissage consiste a
optimiser les paramétres W et Wk, itérativement a ’aide d’une descente de gradient
afin de minimiser I’erreur de reconstruction sur I’ensemble d’apprentissage, jusqu’a

Patteinte d’un critére d’arrét.

2.4 Architectures profondes

Historiquement, la faisabilité des RN As était une source de doute et de désaccord
dans la communauté d’intelligence artificiel pour la plupart des années 1970. Jus-
qu’a la découverte du théoréme d’approximation universelle en 1989 par plusieurs
chercheurs indépendants qui indique qu’une seule couche cachée de largeur illimitée
est probablement suffisante pour qu’'un perceptron multicouches (PMC) exprime
une fonction continue avec une précision souhaité [Hornik 1989, Cybenko 1989]

Malheureusement, ce théoréme ne dit rien sur la fagon de construire ou d’ajuster
un tel réseau, ni sur son efficacité dans le calcul. Comme il a été révélé, 'expression
de fonctions complexes est trés coliteuse pour un RNA & deux couches ot la couche
cachée a besoin de beaucoup plus de neurones. Au lieu de cela, les chercheurs se
sont tournés vers des réseaux étroits avec plusieurs couches. Les RNAs profonds
sont attrayants en principe : lors de la résolution d’un probléme compliqué, il est
plus facile de le décomposer en petits morceaux, puis de s’appuyer sur leurs résultats.

Il est plus facile pour I’étre humain de décomposer un probléme compliqué en
petites parties, puis de s’appuyer sur leur résultats. Par exemple, dans la compré-
hension du langage parlé, il est logique de reconnaitre des motifs phonétiques au

lieu d’essayer de reconnaitre chaque mot directement & partir d’une forme d’onde.
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Cette décomposition est attrayantes d’un point de vue calculatoire et en pratique les
RNAs modernes ont largement réussi a reproduire ce type de comportement d’aprés
I'analyse de visualisation des couches cachées comme dans [Strobelt 2018].

Dans cette partie nous allons discuter, certains problémes rencontrées dans I’ap-
prentissage des RNAs profonds. Ces RNAs sont construit d’une architecture dans
laquelle il y a plus d’une couche cachée ou de nombreuses couches cachées. Cette
profondeur fait référence au nombre de couches ou niveau que le RNA comprend.
Chaque couche effectue des calcules non linéaires sur les données entrées afin d’ap-
prendre la fonction désirée.

Les valeurs des poids de neurones changent en fonction des données et, au départ,
tous ces poids sont initialisés de maniére aléatoire. Il y a beaucoup de travaux sur
la distribution exacte de ces valeurs aléatoires [Glorot 2010] et parmi les choix de
conception recommandés, elles doivent étre petites et non identiques (Section 2.2.5).
Pendant longtemps, les chercheurs ont essayé de faire I'apprentissage des RNAs
constitués d’une architecture profonde mais souvent ils atteignent une limite au
dela de 3 niveaux (avec deux couches cachées) [Bengio 2009].

Des études théoriques ont démontré que les architectures profondes sont néces-
saires pour la modélisation des fonctions complexes avec une bonne performance
de généralisation [Bengio 2009]. Une tache qui peut étre difficile & gérer pour des
architectures peu profondes. Il est démontré aussi que les fonctions qui peuvent étre
représentées de maniére compacte par une architecture de profondeur k peuvent
nécessiter un nombre exponentiel d’unités de calcul représentés par une architecture
de profondeur k£ — 1 [Bengio 2007b]. Ce nombre d’unités de calcul consomme beau-
coup de ressources pour les ajuster. Ainsi, Ces unités dépend du nombre d’exemples
d’apprentissage qui doit croitre au moins linéairement pour avoir une bonne géné-
ralisation [Baum 1989]. Donc, cette dépendance engendre a la fois des problémes de
performance calculatoire et statistique.

Généralement, I’apprentissage d’un RNA profond ou non, consiste a résoudre le
probléme d’optimisation, ol la fonction & minimiser représente la différence entre
les résultats réels et les estimations des réseaux. Pour simplifier, supposons que nous
avons un ensemble d’exemples d’apprentissage z = (z,y) de taille m et que nous
voulons résoudre une tache d’apprentissage supervisé, mais le principe peut égale-
ment étre étendu & d’autres types d’apprentissage. En utilisant un modéle M avec
des paramétres # initialisé aléatoirement, nous pouvons produire une estimation g,
qui est la sortie de M (). Cependant, puisque nous avons maintenant un ensemble
de résultats réels et I’estimation correspondante a notre modéle, nous pouvons com-

parer les deux et voir & quel point notre modéle était. C’est ce que l'on appelle
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Ierreur d’apprentissage représenté par la fonction de cotit J qui est généralement la

moyenne de la fonction d’erreur e :

m

J7(6) = % S e(My, 2) (2.23)
i=1

Nous utilisons la méthode d’optimisation & base de gradients afin d’ajuster les
paramétres du modéle itérativement jusqu’a ce que la différence devienne minimal
ou un critére d’arrét soit satisfait. Cependant, un modéle profond avec une initia-
lisation aléatoire des paramétres donne habituellement des mauvaises performances
de généralisation [Bengio 2007b].

En effet, la fonction de coiit étant non convexe, rien ne garantit que la descente
de gradient ne restera pas coincée dans un mauvais minima local [Auer 1996]. Des
résultats de recherche dans [Fukumizu 2000] montrent qu’il existe des minima lo-
caux dans l’espace des paramétres, qui causent des plateaux puisque tous les points
autour de l’ensemble des minima locaux convergent vers lui et doivent y échapper
par fluctuation aléatoire. Ces résultats ne dépendent pas de la forme spécifique des
fonctions d’activation ni des fonctions de cotit. Ce qui permet d’expliquer la mau-
vaises performances de généralisation des réseaux profonds par I'augmentation du
nombre de couches cachées dans I'architecture du réseau. Ainsi, initialisation aléa-
toire des poids synaptiques influence clairement la chance de se situer dans I'un de
ces minima locaux.

Dans I'apprentissage automatique, nous parlons des données étiquetées et non
étiquetées, la premiére faisant référence au cas ot il y une cible ou un résultat connu
auquel la sortie du RNA peut étre comparée. Contrairement au deuxiéme cas oul
il n’y a pas de cible. Les algorithmes d’apprentissage en profondeur sont censés de
gérer les problémes suivants [Bengio 2009] :

— Capacité d’apprendre des fonctions complexes et hautement variables, c’est-
a-dire avec un nombre de variations bien supérieur au nombre d’exemples
d’apprentissage.

— Capacité d’apprendre les abstractions de bas niveau avec peu d’intrants hu-
mains, intermédiaires et de haut niveau qui seraient utiles pour représenter
le type des fonctions complexes nécessaires.

— Capacité d’apprendre avec un temps de calcul d’apprentissage proportion-
nelle au nombre d’exemples et étre proche du linéaire.

— Capacité d’apprendre dans le cadre semi-supervisé, c’est-a-dire avec des don-
nées non étiquetées ou ne sont pas accompagnées des bonnes étiquettes as-

sociées.
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— Capacité d’exploiter les synergies présentes dans un grand nombre de taches,
c’est-a-dire ’apprentissage multi-taches.
— Apprentissage fort non supervisé qui capture une grande partie de la structure

statistique dans les données observées.

La difficulté d’apprentissage des RNAs profonds revient aussi a la propriété de
I’algorithme de rétro-propagation qui propage l'erreur de la derniére couche jusqu’a
la premiére. Le probléme est que lorsque le gradient de la fonction de cotit se propage
vers 'arriére, il est multiplié par les valeurs de poids de chaque couche. Si ces valeurs
de poids sont inférieures a un, le gradient rétrécit exponentiellement (il disparait) ;
si elles sont supérieures & un, elles croissent exponentiellement (elles explosent). On
appelle ce phénoméne par le probléme de Dilution du gradient (Vanishing gradient
problem) [Hochreiter 2001]. De nombreuses solutions ont été proposées au fil des
années. Certaines impliquaient de tenter d’initialiser les poids d’un réseau de sorte
que le gradient ne diverge pas rapidement [Glorot 2010]. Des techniques plus mo-
dernes comme la normalisation par lots [loffe 2015] offrent également des solutions
directes. Le passage aussi a 'utilisation de ReLU [Glorot 2011] comme une fonction
d’activation peut aider & trouver de meilleurs minima pendant ’apprentissage, car
il permet aux gradients de croitre au-dessus de 1, contrairement aux fonctions de

saturation comme la fonction sigmoide ou la tangente hyperbolique.

Ainsi, en 2006, Hinton et al. [Hinton 2006] ont montré comment former une
architecture de RNA profond (Deep Belief Networks (DBN)) en entrainant une
couche a la fois. Le principe est de former les niveaux intermédiaires en utilisant un

apprentissage non supervisé, qui est effectué localement & chaque niveau.

Les RNAs profonds sont formés de maniére non supervisé, mais dans de nom-
breuses applications, une fois qu'une bonne représentation a été trouvée a chaque
niveau, elle peut étre utilisée pour initialiser et former un réseau de neurones profond

par une optimisation supervisée basée sur le gradient.

Nous introduisons dans la section suivante 'une des techniques de construction
des RNAs profonds et son fonctionnement pour atteindre une meilleurs performance
de généralisation, cette technique est dite pré-entrainement non-supervisé. Nous al-
lons nous concentrer sur ’empilement d’auto-encodeurs débruiteurs pour construire
une architecture profonde qui est le modéle proposé pour notre tache d’approxima-

tion de fonctions pour la prédiction.
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2.5 Pré-apprentissage non supervisé

La régularisation dans I'apprentissage automatique est I'un des concepts im-
portant qui diminue le probléme de sur-apprentissage et améliore la généralisation.
L’idée principale derriére la technique de régularisation est de pénaliser des modéles
complexes, c’est-a-dire de définir une fonction de pénalité pour quantifier la com-
plexité du modéle. Par example dans la régularisation L2, ce terme de pénalité est
ajouté a la fonction du cotit de probléme d’optimisation comme suit, ot A est le

paramétre de régularisation (0 < A < 1) :

1 — A&
JO) =~ e(My,zi) + > 0] (2.24)
1=1 i=1

En ajoutant ce terme de régularisation, les valeurs des matrices des poids di-
minuent, et évitent la configuration idéale en terme d’apprentissage. Cependant,
I’application de la régularisation ne représente que trés peu d’informations sur ce
que devrait étre la généralisation. En effet, les chercheurs continuent d’écrire des
articles ou ils essaient différentes approches de la régularisation, telles que le Décro-
chage (Dropout) [Srivastava 2014].

La difficulté d’optimisation associée aux modéles profonds a été empiriquement
atténuée lorsque Hinton et al. [Hinton 2006] ont publié un article sur un algorithme
d’apprentissage basé sur 1'utilisation d’un pré-apprentissage non supervisé. Cet ar-
ticle est généralement crédités de fonder le regain d’intérét pour I'apprentissage des
modéles profonds et d’initialiser les poids d’un RNA et produisant souvent de bien
meilleurs résultats qu’avec les poids aléatoires.

Dans |[Hinton 2006], un modeéle génératif profond composé d’une pile de ma-
chines de Boltzmann restreintes (RBM) est introduit et appelé Deep Belief Network
(DBN). Cette technique comprend deux phases principales d’apprentissage : la phase
de pré-apprentissage et la phase de réglage fin (en anglais : fine tuning) qui signifie
I’apprentissage selon un critére supervisé, comme illustré dans la figure 2.7. Le pro-
tocole se déroule en 4 phases (une par couche cachée, plus la phase de réglage fin),
de gauche a droite. Pour les étapes non supervisées, chaque couche (gris foncé) est
formée pour apprendre une meilleure représentation de la sortie de la couche pré-
cédemment formée (initialement, l'entrée brute). Ces représentations apprises par
apprentissage non supervisé forment l'initialisation d’un réseau supervisé profond,
qui est ensuite entrainé (affiné) comme d’habitude (derniére phase, droite), tous les
parametres étant libres de changer (gris foncé) [Goodfellow 2016].

Dans la phase de pré-apprentissage, les couches du modéle sont entrainées d’'une
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maniére non-supervisé couche aprés couche a leur entrée, dans l'ordre de bas en
haut, en commencant par la couche qui est en contact direct avec les données d’en-
trée. Ensuite, la deuxiéme couche inférieure est entrainée en prenant les activations
des unités cachées de la premiére couche comme entrée pour 'apprentissage non
supervisé. Le pré-apprentissage se déroule de la maniére suivante : chaque couche
s’entrainant sur la sortie ou les activations des unités cachées de la couche inférieure.
Aprés le pré-apprentissage de la derniére couche, une couche supervisée est placée
au-dessus, et toutes les couches sont formées par rapport au critére global d’une ma-
niére supervisé. En d’autres termes, la pré-apprentissage est seulement utilisé pour

initialiser un RNA profond supervisé.
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FIGURE 2.7 — llustration du schéma de pré-apprentissage non supervisé par couches,
dans un RNA avec 3 couches cachées. [Goodfellow 2016]

Cette procédure, proposée par Hinton et al. [Hinton 2006] est une technique
plus générale de pré-apprentissage non supervisé par couches. Autrement dit, non
seulement les RBMs peuvent étre empilés pour former des réseaux profonds, mais
d’autres types de réseaux d’apprentissage non supervisé peuvent également données
des résultats similaires, tels que : 'empilement d’auto-encodeurs ordinaires (SAE)
[Bengio 2007a|, 'empilement d’auto-encodeurs débruiteurs (SDAE)[Vincent 2010]
ou l'analyse en composantes principales a noyau (ACP Kernel) [Cho 2009].

Dans ce qui suit nous allons présenter deux types d’architectures profondes qui

sont : Deep Belief Networks et 'Empilement d’auto-encodeur débruiteur.

2.5.1 Deep Belief Networks

Les Deep Belief Networks (DBN) sont composés de RBMs empilées. L’appren-

tissage d’'un DBN est effectuée en faisant 'apprentissage du premier RBM a partir
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des exemples d’entrée, puis les autres RBMs du DBN sont entrainés séquentielle-
ment. Ensuite, les probabilités d’activation de unités cachées du premier RBM sont
utilisées comme des données d’entrée pour l'apprentissage du RBM de la couche
suivante, et ainsi de suite.

Ce pré-apprentissage génératif est suivi ou combiné avec d’autres types d’appren-
tissage, typiquement discriminantes qui affinent ’ensemble de tous les poids pour
ameéliorer les performances du réseau. Cet ajustement est effectué en ajoutant une
couche finale de variables qui représentent les sorties souhaitées fournies dans les
données d’apprentissage. Par la suite, I’algorithme de rétro-propagation peut étre
utilisé pour ajuster ou affiner les poids du réseau de la méme maniére que pour le

réseau de neurones & propagation avant standard.

2.5.2 Empilement d’auto-encodeur débruiteur

L’empilement d’auto-encodeur débruiteur (SDAE pour Stacked Denoising Au-
toEncoders) est composé de DAE empilées. L’apprentissage d'un SDAE est effectué
en faisant I'apprentissage du premier DAE & partir des exemples d’entrée, avec un
processus debruit, puis les autres DAEs du SDAE sont entrainés séquentiellement.
Ensuite, les probabilités d’activation des unités cachées du premier DAE sont utili-
sées comme des données d’entrée pour 'apprentissage du DAE de la couche suivante,
etc.

Il est important de noter qu’aprés l'apprentissage non-supervisé la version des
données corrompues utilisées lors de 'apprentissage du DAE, n’est plus utilisée dans
la deuxiéme phase d’apprentissage supervisé. Dans cette phase, une couche finale
qui représente les sorties du modéle est ajoutée au réseau et I’ensemble de tous les
poids est ajusté pour améliorer les performances du réseau, en utilisant I’algorithme

de rétro-propagation.

2.6 Apprentissage approfondi pour la prédiction des sé-

ries temporelles

Les RNAs se sont largement étudiés dans la littérature pour les problémes de
prévision des séries temporelles et des bonnes performances ont été rapportées. Tra-
ditionnellement, des architectures peu profondes ont été utilisées en raison de pro-
blémes de convergence dans le cas de modéles profonds. Les recherches récentes
ont mis 'accent sur 'apprentissage des architectures profondes des RNAs et le sol-

licitent comme un outil trés puissant dans 'apprentissage automatique. Dans ce
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qui suit nous présentons quelques travaux de prédiction des séries temporelles qui
utilisent ces architectures dans différents domaines.

Les expérimentations dans [Chao 2011], indiquent que les DBNs sont applicable
de prédire des taux de change. Les auteurs ont utilisé le RBM continue (Conti-
nuos Restricted Boltzman Machine -CRBM-) introduit par Chen et Murray dans
[Chen 2003| au lieu du RBM. IIs ont utilisé six critéres pour évaluer la performance
du DBN dans la prédiction de taux de change et chaque RNA est entrainé 50 fois
pour voir la stabilité du modéle DBN. Pour la sélection de ’architecture du DBN,
ils ont utilisé des différents niveaux de couches cachées qui varie de 1 a 10 et le
nombre de neurones de chaque couche est : 4, 8, 12, 16 et 20. Ensuite ils ont calculé
la moyenne de 10 essaies. Les résultats montrent que I’architecture DBN 6-16-8-1 a
donné des meilleurs résultats dans la prédiction de ’échange la livre sterling / dollar
ameéricain. Ainsi que le modéle DBN dépasse la performance et la stabilité de RNA
a propagation en avant dans cinq mesures méme sur les données de test.

L’étude de 'apprentissage approfondi sur la prédiction de la température inté-
rieur pour réduire la consommation d’énergie liée au chauffage, de ventilation et
de climatisation a été réalisée par [Romeu 2013|. Les auteurs ont utilisé différentes
configurations des hyper-paramétres et deux critéres d’évaluation de performance
pour comparer trois types d’apprentissage : le TM-0 (un RNA sans préapprentis-
sage), TM-1 (un SDAE avec un préapprentissage et une rétro-propagation sur toutes
les couches) et TM-2 (un RNA-SDAE avec une rétro-propagation seulement dans
la derniére couche). Les résultats indiquent que les modéles approfondis notamment
les SDAEs donne une meilleure performance de généralisation sur 'ensemble de test
et une réduction de sur-apprentissage ont été observées dans la prédiction de la
température intérieur.

Une expérimentation en utilisant les données de référence CATS qui représente
une série temporelle uni-variée avec 5000 points présentant cinq blocs non consécu-
tifs de 20 points inconnus. Le modéle DBN proposé dans [Kuremoto 2014] a confirmé
sa supériorité aux modéles de RNA classiques tels que le perceptron multicouche
(MLP), le RNA flous auto-adaptatives (SOFNN) et le modéle ARIMA. Ce DBN
se compose de deux RBM avec une structure optimisée par I’Optimisation par Es-
saims Particulaires (PSO) et les données ont été lissées par un prétraitement pour
enlever la tendance. Cette capacité d’approximation et de prédiction du DBN ont
également été confirmées en utilisant d’autres séries temporelles chaotiques telles
que P'attracteur de Lorenz et la suite logistique, et cela fonctionne aussi mieux que
d’autres méthodes conventionnelles bien connues.

Dans Darticle de [Romeu 2015] qui a étudié la prédiction de la consommation



56 Chapitre 2. Réseaux de neurones artificiels profonds

d’énergie électrique d’une maison individuelle. Les SDAEs montrent une capacité
d’extraction des caractéristiques complexes des données de série temporelle. Par
conséquent, ces modeéles sont capables de mieux généraliser. La visualisation des
poids et I'analyse des probabilités d’activation montrent que les modéles avec pré-
apprentissage donnent une meilleure généralisation lorsqu’ils sont utilisés sans co-
variables.

L’énergie éolienne est largement utilisée en tant que source d’énergie propre
et renouvelable. Cependant, en raison de l'incertitude de la vitesse du vent, il est
essentiel de construire un modéle de prévision précis. Q. Hu et al. [Hu 2016] ont
bénéficié de la capacité du SDAEs pour extraire les caractéristique globales pour
faire la prédiction de la vitesse du vent dans un parc nouvellement construit et dont
il n’y a pas suffisamment de données historiques pour former un modéle précis. Ceci
en utilisant un modéle de prédiction formé sur les données provenant des plus anciens
parcs prés de la nouvelle ferme. De cette fagon, le SDAE transfére des informations
d’une ferme & autre et les résultats expérimentaux montrent que les erreurs de
prédiction sont réduites de maniére significative en utilisant la technique proposée.

Hossain et al. [Hossain 2015 ont utilis¢ le SDAE pour la prédiction de la tem-
pérature de ’air & partir des données historiques de pression, d’humidité et de tem-
pérature recueillies par des capteurs météorologiques dans le nord-ouest du Nevada.
Les résultats de I'apprentissage approfondi ont surpassé la performance d’un simple
RNA sans pré-apprentissage.

Egalement, Liu et al. [Liu 2014] ont utilisé le SDAE pour extraire les caractéris-
tiques des données avant 1'utilisation de la méthode SVM afin de faire la prévision
météorologique. Les résultats expérimentaux montrent que la technique proposée a
surpassé la performance d’un modéle SVR classique et que les caractéristiques ob-
tenues peuvent faciliter le traitement de grand volume de données météorologiques.

Un modeéle hybride associant ARIMA et DBN est proposé pour la prévision des
marées rouges dans [Qin 2017]|. Un modéle ARIMA est construit pour chaque facteur
environnemental dans différentes zones cotiéres pour décrire la corrélation tempo-
relle et I’hétérogénéité spatiale. Le DBN sert & capturer la relation complexe non
linéaire entre les facteurs environnementaux et la biomasse de la marée rouge, afin
de réaliser ’avertissement de la marée rouge a I’avance. Les résultats expérimentaux
démontrent que la méthode proposée réalise une bonne prévision de la marée rouge.

Une méthode basée sur DBN et une méthode de réduction de la dimensionnalité
ont été proposées dans [Shao 2018] pour la détection des défauts des paliers a rou-
lement & billes dans le but d’éviter les défauts inattendus pouvant conduire & des

accidents catastrophiques. Le prédicteur DBN été utilisé pour modéliser le signal
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de vibration complexe et ces paramétres sont optimisés avec ’algorithme génétique.
Les résultats démontrent que la méthode proposée peut capturer le comportement
dynamique du systéme de maniére stable et précise, et qu’elle est plus précise et
fiable pour la détection des défauts de roulement que les méthodes traditionnelles.

L. Nie et al. [Nie 2017] ont proposé une méthode pour la prédiction du trafic
réseau basée sur le modéle DBN et le modéle gaussien. L’architecture DBN est
utilisée pour la prédiction de la composante de dépendance a longue portée. La
méthode de prédiction proposée a montré une bonne performance par rapport aux
trois méthodes largement utilisées pour la prédiction du trafic réseau.

Une approche basée sur le réseau DBN atteint une grande précision avec une
réduction d’environ 72% par rapport au prédicteur ARIMA traditionnelle. Dans
une étude [Zhang 2017] pour prédire les demandes de ressources dans le cloud afin
d’optimiser la planification des taches et I’équilibre de charge.

[Li 2018| présente une étude sur l'utilisation de I'apprentissage en profondeur
pour la modélisation d’un processus de capture du COs post-combustion. Les ré-
sultats prouve que le modéle DBN proposé est capable de prédire avec une capacité
de généralisation plus élevée que le modéle RNA avec une seule couche cachées sans
préapprentissage, en particulier pour les prédictions multi-étapes.Ce qui montre que
I’étape d’apprentissage non supervisé peut éviter que le modéle soit piégé dans les
minima locaux et surmonter le probléme de sur-apprentissage.

Une approche d’apprentissage approfondi basée sur I'utilisation de SAE pour la
prévision des inondations dans les six prochaines heures est présentée dans [Liu 2017].
Pour améliorer la capacité de simulation, les auteurs ont classé d’abord toutes les
données dans plusieurs catégories par la classification K-means. Ensuite, plusieurs
modéles SAE sont utilisés pour simuler leurs catégories de données correspondantes.
L’approche proposée a été comparée avec d’autres méthodes comme le SVM, RNA
classique, RBF, ELM. Les résultats expérimentaux montrent que l'algorithme basé
sur le SAE surpasse les autres approches en termes de d’erreurs moyennes.

Une méthode de diagnostic des pannes basée sur le SDAE est présenté dans
[Lv 2017] pour apprendre les corrélations profondes des défauts et réduire la perte
d’informations sur les défauts. Les résultats expérimentaux ont montré son gain
de performance par rapport aux méthodes existantes, en particulier pour les failles
naissantes difficiles & détecter avec les technologies traditionnelles. Ces performances
ont été comparées sur une référence industrielle chimique bien connue (Tennessee
Eastman) et montrent la capacité de SDAE dans Papproximation de la fonction
complexe.

Une prévision a court terme du prix de ’électricité avec des algorithmes basés sur
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les SDAEs est étudiée dans [Wang 2017]. Les modeéles SDAEs sont comparés a des
approches basées les RNAs classiques et les SVMs. Les résultats démontrent que les
modéles SDAE sont capables de prévoir avec précision les prix de 1’électricité en le
comparant avec des résultats industriels et les paramétres de SDAE peuvent affecter
ses performances, telles que le nombre de couches cachées et le taux d’apprentissage
considéré.

Dans 'article [Lu 2017], une méthode de diagnostic des fautes basée sur SDAE
est présentée pour améliorer la gestion de santé des systémes d’ingénierie rotatifs.
Les résultats du diagnostic des expériences comparatives montrent que la méthode
d’apprentissage en profondeur proposée est capable d’extraire de maniére adaptative
les caractéristiques des fautes et d’identifier efficacement les états de santé avec une
grande précision du diagnostic surpassant les algorithmes de diagnostic traditionnels.

Un algorithme hybride de SDAE et SVM est proposé dans [Shen 2016] pour
la prévision du taux de change et comparé avec les modéles RNAs et SVMs. Les
résultats de la simulation indiquent que les performances de ’algorithme intégré
SAE-SVM sont bien meilleures que celles des autres benchmarks.

Un DBN composé de plusieurs couches de RBM est utilisé dans [Dedinec 2016]
pour la prévision de la charge électrique a court terme sur la base des données
macédoniennes de consommation d’électricité horaire. Les résultats obtenus sont
comparés avec un RNA & propagation en avant sans pré-apprentissage. Les compa-
raisons montrent que le modéle proposé n’est pas seulement adapté & la prévision
horaire de la charge d’électricité, il fournit aussi des résultats supérieurs & ceux
obtenus avec les méthodes traditionnelles.

X. Qiu et al. [Qiu 2017] ont proposé une méthode d’apprentissage approfondi
basée sur une décomposition en utilisant l'algorithme Hilbert—Huang et le réseau
a plusieurs couches cachées (DBN). La méthode proposée a été évaluée a l'aide de
trois ensembles de données sur la demande en électricité en Australie. Les résultats
de la simulation ont démontré 'attrait de la méthode proposée par rapport a neuf

autres méthodes de prévision.

Référence Pays Type d’ap- | Domaine d’application
proche
utilisée
[Romeu 2013| | Espagne SDAE Prédiction de la température inté-

rieur pour réduire la consomma-

tion d’énergie liée au chauffage
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[Romeu 2015] | Espagne SDAE Prédiction de la consommation
d’énergie électrique d’une maison
individuelle

[Hu 2016] Chine SDAE Prédiction de la vitesse du vent
(énergie éolienne)

[Hossain 2015] | Etats-Unis | SDAE Prédiction de la température de
Iair

[Liu 2014] Hong Kong | SDAE Prédiction météorologique

[Wang 2017] Etats-Unis | SDAE Prédiction a court terme du prix
de Iélectricité

[Dedinec 2016] | Macédoine | DBN Prédiction de la charge électrique
a court terme

[Qiu 2017] Australie DBN Prédiction de la charge électrique
a court terme

TABLE 2.1 — Des études sur l'utilisation de 'apprentissage approfondi pour la pré-

diction des séries temporelles dans secteur énergétique et météorologique

Dans la majorité des travaux présentés ci-dessus, la méthode d’apprentissage non
supervisé DAE ou RBM pour 'initialisation des poids d’'un RNA profond a montré
sa supériorité par rapport aux autres méthodes classiques en terme de performance
d’approximation de la fonction de série temporelle dans plusieurs domaines, spécia-
lement le secteur d’énergie et le secteur météorologique comme décrit dans la table
2.1 qui classe certaines études sur 'utilisation des réseaux de neurones profonds par :

type d’approche utilisée, domaine d’application et pays.

2.7 Conclusion

Ce chapitre a présenté la théorie des RNAs et les motivations des recherches
récentes sur les architectures profondes. Ces derniéres années, ’apprentissage pro-
fond est apparu comme un outil performant dans I’apprentissage automatique dans
plusieurs domaines de l'intelligence artificiel. D’autre part, nous avons présenté les
recherches récentes sur 'approximation de fonctions , type séries temporelles en

utilisant les réseaux de neurones profonds.
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3.1 Introduction

Tout d’abord dans ce chapitre, nous présentons les données fournit de la com-

pagnie chargée de la production, du transport et de la distribution de 1’électricité et

du gaz en Algérie (SONELGAZ). Ensuite, nous allons voir en détails les échelles de

temps et le type de données disponible pour la construction d’un modéle de prédic-

tion. Puis, nous montrons une analyse introductive de la charge électrique en Algérie,

cette analyse est importante pour la conception d’un modéle de prédiction et elle

nous permet d’extraire ses caractéristiques pour mieux comprendre son évolution.
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3.2 Données de la charge électrique Algérienne

La population de 1’Algérie est évaluée a 42,2 millions d’habitants en 2018 selon
I’Office national des statistiques, une population qui est trés inégalement répartie
sur le territoire national ; 87% de la population concentrée sur le Nord du pays sur
11% de la superficie, principalement sur la cote.

Les grandes agglomérations sont les wilayas du Nord. Principalement, Alger,
Oran, Constantine et Annaba avec des densités trés fortes qui dépassent les 40 000
habitants/km?. Cette répartition est principalement due au climat. En générale, le
climat méditerranéen est caractérisé par des étés relativement chauds et secs et des
hivers doux et humides, pendant que les climats des régions un peu plus dans le
sud comme les zones montagneuses de I’Atlas Saharien et 1’Atlas Tellien jusqu’aux
zones du sud saharien sont caractérisée par par une saison séche s’étendant sur la
plus grande partie de I’année et une saison humide, avec de faibles précipitations.
Du coup, la densité dans certaines des régions des wilayas du sud comme les wilayas
de Djelfa, Adrar et Tamenrasset ne dépasse méme pas les 20 habitants au km?.

Chargée de I'approvisionnement de toutes ces régions par de I’énergie électrique
est la société SONELGAZ, un groupe industriel composé de 16 filiales, ces filiales
assurent la production, le transport et la distribution de 1’électricité ainsi que le
transport et la distribution du gaz par canalisations. Parmi ces filiales, 'Opérateur
Systéme électrique (OS) est chargée de la conduite du systéme Production / Trans-
port de I'électricité. Notamment, elle assure I’équilibre offre-demande des unités de
production.

Les données de la charge électrique nationale, de I’année 2000 & 2016 ainsi que la
consommation régionale de cinq différentes régions du pays, a savoir, Oran, Alger,
Sétif, Annaba et le SUD durant deux derniers années sont fournies par la compagnie
nationale d’électricité Sonelgaz. Les régions d’Oran, Alger, Sétif et Annaba sont
situées respectivement au nord du pays réparties de 'ouest vers I’est, comme illustré
dans la figure 3.1. Le sud a une densité de population largement inférieure par
rapport au nord du pays.

Il est important de bien considérer que chaque région n’a pas le méme poids
en terme de consommation. Le nord représente 90% de la consommation nationale
d’électricité en Algérie. Plus particuliérement, la région Est représente 35% , le
Centre 30%, Ouest 25%. Par contre, le Sud ne représente que 10% de la consomma-
tion.

Ces données représente la Puissance Maximale Appelée (PMA) qui définit la

demande maximale de ’ensemble des consommateurs connectés au réseau. Cette
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mesure est communément appelé "point de consommation" en référence au 'pic’ de
la courbe de charge.

Ces PMAs sont échantillonnés en Quart horaire, c’est a dire la consommations
chaque % (un quart) d’heure. Généralement, les distributeurs d’électricité reviennent
a cette mesure pour la tarification de I’électricité de haute tension afin de rémunérer

I'investissement matériel consenti pour fournir & leurs clients I’énergie demandée.

Annaba
Algiers
Setif

Oran

FIGURE 3.1 — Position des villes couvertes par les données de consommation régio-

nale de charge électrique.

La production en énergie en Algérie est principalement issue des centrales élec-
triques de la Société de Production de I’Electricité de Sonelgaz avec des équipements
de type turbines a gaz et turbines a vapeurs et cycles combinés. Le gaz naturel re-
présente le combustible principal de ces centrales qui est une ressource primaire plus
propre que d’autres ressources fossiles. Sonelgaz utilise aussi d’autres types d’équi-
pement dans ses centrales électriques mais & moindre dégrée que les équipements
qui nécessite des ressources fossiles. Nous citons : les équipements hydrauliques, les

éoliens et les photovoltaiques.

3.3 Caractéristiques de la consommation électrique en

Algérie

Avant d’entamer la procédure de développement d’'un modéle de la charge élec-
trique et il est primordiale de comprendre en profondeur les caractéristiques tempo-
relles telles que la tendance et la saisonnalité. Cette connaissance du comportement
de charge est acquise & partir des observations intuitives, mais aussi par I’analyse
statistique. Nous présentons dans ce qui suit quelques caractéristiques importantes

et spécifiques a la consommation en Algérie.
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3.3.1 Tendance

La figure 3.2 montre les charges de consommation d’électricité en Algérie au cours
des années 2000 a 2016. Pour avoir un apercu initial sur la nature des tendances de

consommation, une formule polynomiale de degré quatre est ajustée aux données.

T T T T
89 - —— Charge Normalisée 1

=== Tendance I

B._

1 1 1
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

F1GURE 3.2 — Courbes de la consommation électrique en Algérie et la tendance
estimée entre 2000 et 2016

La visualisation de la figure 3.2 montre que la courbe de la charge électrique
algérienne sur la période de 2000 & 2016 suit une tendance croissante due & une
croissance économique notable, liée & des différents facteurs économiques et sociolo-
giques, plus particuliérement, comme illustré dans la figure 3.3, ceux de la croissance
démographique et de I’évolution du produit intérieur brut (PIB) en Algérie durant
cette période.

Le PIB est un indicateur économique utilisé pour mesurer la production dans un
pays donné. Il défini la production économique annuelle ou la production dans un
pays au cours d’une année par les agents économiques et il est généralement considéré
comme la mesure du revenu provenant de la production dans un pays donné. La
croissance économique en Algérie comme illustré dans la figure 3.3a peut conduire
a la disponibilité des nouveaux produits qui engendrent de nouveaux besoins de
consommations d’électricité. Ainsi, 'augmentation du PIB induit une croissance
économique qui refléte ’amélioration du niveau de vie et le pouvoir d’achat d’une
population qui a augmenté selon les derniers recensements (voir figure 3.3b). Ce

dernier a un impact sur ’acquisition des divers moyens technologiques consommant
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FIGURE 3.3 — Produit intérieur brut et population en Algérie entre 2000 et 2016.
(Banque mondiale 2018)

ainsi plus d’énergie électrique.

3.3.2 Saisonnalité

La visualisation de la moyenne de consommation électrique mensuelle en Algé-
rie dans la figure 3.4 montre une variation et une irrégularité d’'une période & une
autre pendant une méme année, mais aussi une similarité entre les méme périodes
dans des différentes années. Ceci représente une variation cyclique annuelle reflétant
un changement saisonnier qui se répéte chaque année,ce qui montre que le change-
ment des conditions météorologiques influe le comportement de consommation de
la charge électrique. Nous remarquons aussi que la période de consommation maxi-
male & changé en cours de ces derniéres années. La consommation estivale en 2012
et en 2016 étant trés élevée par rapport a la consommation dans les mois d’hivers
des mémes années, par contre, la consommation était moins variable dans les années
2000 et 2014, ou la consommation maximale était souvent atteinte en hivers et non
pas en été. On peut noter aussi que le pic annuel dans les mois d’été se manifestant
depuis I'an 2008 peut étre expliqué par le développement économique et 'utilisation

massive des dispositifs de climatisations.

Cette croissance économique et le changement de saisonnalité annuelles en terme
d’amplitude de consommation rend les anciennes données moins appropriées pour
suivre les tendances récentes. Ces conclusions sont trés significatives pour la bonne

modélisation de la charge électrique Algérienne & court terme.
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FIGURE 3.4 — La moyenne de consommation mensuelles d’électricité en Algérie de
2000 & 2016 avec un pas de 4 ans

3.3.3 Cycle Hebdomadaire

La moyenne de consommation horaires journaliéres dans une journées groupés
par jour de semaines en 2015 illustrée dans la figure 3.5b, montre une claire différence
de consommation entre les jours ouvrables et les jours non ouvrables (de week-end).
Ceci est expliqué par la diminution de I'activité économique pendant les week-end
et la priére hebdomadaire du Venredi. La baisse est trés apparente au vendredi par
rapport aux autres jours de semaine. Notons que 1’Algérie a connu un changement
des journées de week-end en 2009 du Jeudi et Vendredi au Vendredi et Samedi. Ce
changement a eu un impact sur la consommation d’électricité tel que visualisé dans
la figure 3.5a.

La modélisation de la charge doit prendre en considération le type de jours de
semaines. Comme on peut remarquer dans la figure 3.5, la consommation moyenne
en 2008 est plus réguliére qu'on 2015, et la consommation a la veille du week-
end (Jeudi) en 2015 a une moyenne de consommation moins élevée que les autres
jours ouvrables dans les heures de pointe le soir, et une moyenne de consommation

similaire pendant les veilles des jours ouvrable (Samedi) aprés ces heures de pointes.

3.3.4 Cycle Journalier

Afin de déterminer la similarité entre les heures d’'un méme jour, la corrélation

de consommation entre ces heures est calculée. Le résultat est présenté dans la figure
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FI1GURE 3.5 — La moyenne de consommation horaires par jour de semaines en Algérie
en 2008 et 2015.

TABLE 3.1 — Intervalle de temps du jours des 5 modéles RNA paralléles

Numeéro de modéle | Intervalle de temps du jours
Modéle RNA 1 00 - 06
Modéle RNA 2 07 - 09
Modele RNA 3 10 - 17
Modéle RNA 4 18 - 20
Modele RNA 5 21 - 23

3.6 ou les plus fortes corrélations sont données par des zones plus sombres, tandis

que les plus faibles corrélations sont données par des zones plus claires.

Cette analyse de corrélation vient de notre étude comparative des approches
RNA en série et en paralléle pour prédire 168 heures d’avance de consommation
[Farfar 2015]. A partir de cette analyse de corrélation, cinq groupes d’heures simi-
laires sont définis. Cing modéles RNA pour la méthode paralléle sont donc formés
indépendamment avec les heures de données détaillées dans la Table 3.1. Regrouper
des heures similaires d’'un méme jour implique réduire la complexité de la fonction
non linéaire & approximer. Les résultats ont montrés que la prédiction en utilisant
une méthode RNA en paralléle surpasse les résultats de performance obtenus en uti-
lisant 'approche RNA en série. Ceci est expliqué par le nombre d’étape nécessaires
pour la prédiction en utilisant I'approche paralléle, qui est inférieur, c’est a dire, une

étape pour la prédiction d’un jour et sept étape pour la prédiction hebdomadaire.
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FIGURE 3.6 — Image de corrélation de la consommation d’électricité en Algérie entre

2013 et 2016 dans les heures quotidiennes

3.4 Procédures de la prédiction de charge

La prévision de la consommation Algérienne d’électricité est une des missions
essentielles du département programmation de I’'Opérateur du Systéme Electrique
(OS société Spa du groupe Sonelgaz). Chaque jour, le département programmation
effectue une prévision de consommation pour le lendemain. Elle est constituée de
96 valeurs de puissance, correspondant aux 24 heures d’une journée. Cette prévision
sert de référence pour estimer les besoins et adapter le programme de marche du
lendemain de I’ensemble des unités de production afin de satisfaire & 1’équilibre

offre-demande.

3.4.1 Caractére cyclique de la consommation

Comme expliqué un peu plus haut, la prédiction doit tenir compte trois cycles

temporels, & savoir :

— Un cycle annuel ou saisonnier dont la consommation augmente dans les sai-
sons d’hiver (mois de janvier et février) et d’été (mois de juillet), et diminue
en saisons de printemps et d’automne, notamment.

— Un cycle hebdomadaire, c’est a dire, 5 jours ouvrés avec une consommation
globalement stable et le week-end ol la consommation diminue.

— Un cycle journalier ou le profil de la consommation sur une journée est ca-

ractérisé par 4 points : le creux de nuit, qui correspond au minimum de la
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consommation sur les 24 heures de la journée, la pointe du matin, le creux
d’aprés-midi et la pointe du soir. Le maximum de consommation est atteint

& la pointe du soir.

3.4.2 Les données de prévision météorologique

Le centre national de la météorologie fourni & ’OS.spa les prévisions météoro-
logiques qui sont les premiers éléments influengant la consommation d’électricité.
L’évolution des conditions météorologiques tout au long de ’année est pour une
bonne part, a l'origine des variations cycliques annuelles de la consommation. Pour
établir une prévision journaliére, nous nous intéressons en particulier & deux mesures
météorologiques :

— Les températures prévisionnelles régional max, min. Ces variations se tra-

duisent par des modifications de 'utilisation du chauffage électrique en hiver
et des climatiseurs en été.

— La nébulosité représentant le taux de couverture nuageuse.

Ces données météorologiques font 'objet d’un examen attentif pour I’ensemble
des températures minimales et maximales pour la journée a venir, ot il est impor-
tant de bien considérer les prévisions météorologique, région par région. Ensuite,
on recherche dans le passé des journées présentant des similitudes avec la situation

actuelle.

Les références les plus courantes, pour un jour ouvrable, sont la courbe de
consommation de la veille, du jour correspondant la semaine précédente, du méme
jour de 'année passée, etc. Ces courbes de référence sont toujours corrigées suite
aux aléas climatiques : la consommation est recalculée pour des conditions météo-
rologiques normales. Mais il arrive aussi que les références soient éloignées dans le
passé ou trés peu nombreuses. Dans ce cas, la prévision réalisée sera entachée d’une
plus forte incertitude. Le choix de ces références est trés important et conditionnera

fortement la qualité de la prévision.

3.4.3 L’activité économique

L’activité économique des entreprises influence également la consommation. Ces
effets sont directement observables sur les courbes de consommation hebdomadaire
(voir figure 3.5). Ou les jours fériés modifient profondément le profile de la consom-

mation et influent considérablement sur la consommation nationale.
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3.4.4 Les événements exceptionnels

Certains événements exceptionnels peuvent perturber le profil de la consomma-
tion, En voici quelques exemples :

— Le mois de Ramadan ou la forme de la courbe de la consommation change
par rapport aux autre mois.

— Un événement sportif tel qu’une finale de coupe de football ot la consomma-
tion augmente pendant la mi-temps.

— Les intempéries, en entrainant d’importantes coupures, perturbe la consom-
mation d’électricité. L’'impact de tels événements est difficile & prévoir, du

fait de leur caractére exceptionnel.

3.5 Choix des paramétres du modéle

La charge future sur un systéme électrique est prédite en extrapolant une rela-
tion prédéterminée entre la charge et ses variables influentes, a savoir, le temps et
les conditions météorologiques. Ceci nécessite I'identification et la quantification de
cette relation.

Les méthodes de prédiction quantitatives impliques I’analyse des données his-
toriques de la variable d’intérét. Il y a deux types de ces modéles de prévision, les
modéles univariés et les modéles multivariés.

Les modéles univariés prédisent les valeurs futures d’une série temporelle uni-
quement sur la base de ces valeurs passées. Les données historiques de la charge
électrique dépends fortement des variables calendaires comme le mois de I'année et
le jour de la semaine comme rapporté dans la section 3.3.

Les expérimentations que nous avons fait sur la prédiction de la charge électrique
Algérienne montre que l'utilisation des valeurs récentes de 1’heure a prédire, les
valeurs du jour passée et la semaine passé a la méme heure, aide clairement dans les
prédictions & court terme. Par exemple, la figure 3.7 montre I'erreur de prédiction
des expérimentations par rapport au nombre d’entrées utilisées dans un modéle
univarié. On peut voir que I'inclusion de la valeur de charge du jour précédant et de
la semaine précédente permet de diminuer considérablement le taux d’erreur dans
la prédiction. Par contre, les autres valeurs qui sont entre 30 heures et environ 160
heures présente une performance stable et n’ont pas une grande influence sur les
résultats de prédiction.

L’utilisation des modéles multivariés de prédiction implique I'identification de

d’autre variables liées a la variable d’intérét. Pour le cas de la modélisation de la
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FIGURE 3.7 — Erreur de prédiction par rapport au nombre d’entrées (heure précé-

dent).

charge, les paramétres météorologiques comme la température, la vitesse du vent,
la nébulosité et 'humidité affectent la comportement des clients des systémes élec-
trique, dont la température représente un facteur principal dans la majorité des
cas. Cependant, les situations anormales telles que les orages peuvent effecteur de
miniére significative ou catastrophique la charge dans ces systémes. Ces conditions
météorologiques anormales sont difficile & prédire et ont une grande incertitude,
c’est pour cela que généralement elle ne sont pas prises en compte par les modéles

de prévision.

3.6 Larelation entre la température et la consommation

Le nuage de points qui permet de mettre en évidence le degré de corrélation entre
la pointe de consommation journaliére d’électricité et la moyenne de la température
maximum de la région du nord en Algérie entre 2013 et 2016 est illustré dans la
figure 3.8. On peut voir clairement que la consommation d’électricité atteint ses
niveaux supérieur lorsque la température est élevé. La consommation baisse pour
une atmosphére douce et connais une augmentation dans les climats froids.

Pour ceci, la température est généralement considéré comme I'information la plus
importante pour la prédiction de charge a court terme parmi les autres variables mé-
téorologiques. Les chercheurs introduit souvent dans leurs modéles d’approximation

un certain d’autre variables afin d’avoir plus de précision, comme ’humidité, la cou-
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verture nuageuse et la vitesse du vent. Mais cette inclusions de paramétres nécessite
la disponibilité des données de ces paramétres, relativement ce n’est pas toujours le

cas.
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F1GURE 3.8 — Pointe de consommation journaliére d’électricité en Algérie entre 2013

et 2016 par rapport a la température maximum

L’humidité relative est la quantité qui varie de 0 & 100% qui représetne la vapeur
d’eau contenue dans un volume d’air donné par rapport au maximum qu’il pourrait
contenir & une température et une pression données. On dit ’air est humide & plus
de 65% d’humidité relative, lair est moyennement humide entre 35 et 65%, et Pair
est sec lorsque 'humidité est inférieure & 35% [Naud 1995]. En résumé, ’humidité
relative peut devenir importante lorsque la température est élevée en été et que la
vitesse du vent peut devenir non négligeable lorsque la température est basse en

hiver.

Un indice de confort humain basé sur la température mesurée, du vent et de
I’humidité relative sera un bon paramétres pour la modélisation, parmi ces indices
on trouve la température ressentie. Cet indice permet aux autorités et aux personnes

de prendre des mesures précoce pour prévenir les effets des météos extrémes.

Pour calculer le froid ressentie ou le chaud ressentie en utilise généralement les
indices mis au point historiquement au Cannada et aux Etat-unis. Ces indices sont
basé sur des formules empiriques qui permet d’évalué la sensation d’une personne se
trouve dans un champ ouvert. Dans la saison hivernale et la saison estivale on peut

évaluer la température ressentie comme suit :
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Saison hivernale

La formule qui permet de calculer la température ressentie en fonction de la
température ambiante et de la vitesse du vent, nommé 'indice du refroidissement

éolien est la suivante |Osczevski 2005] :

T =13,12 4+ 0,6215T, — 11.37 V%16  0.3965 T, V*0-16 (3.1)

Ou :
— V : La vitesse du vent en km/h;
— T, : La température ambiante en degrés Celsius.

— Tg : La température ressentie équivalente en degrés Celsius.

Saison estivale

La formule calcule la température ressentie en fonction de la température am-
biante, de pression de vapeur saturante de ’eau et de la vitesse du vent, elle inclut

aussi le taux important d’humidité [Steadman 1994] :

Tr =T, + 0.33¢ — 0.70V — 4.00 (3.2)

Ou :
— Tg : Température ambiante (°C).
— e : Pression de vapeur saturante de 'eau (hPa).
— V : La vitesse du vent en (m/s).
La pression de vapeur saturante de ’eau peut étre calculée de ’humidité relative
et de la température en utilisant 1’équation :
_ RH

e=——-6.105 - exp(

17.27 - T,
= o0 > (3.3)

2377 + T,
— Ty est la température ambiante (°C).
— RH est 'humidité relative.

— exp représente la fonction exponentielle.

3.7 Evaluation de la qualité de prédiction

Malheureusement, toutes les situations de prédiction impliquent un certain de-
gré d’incertitude rend 'erreur inévitable. Le choix de cette mesure d’exactitude est
trés important pour 1’évaluation de la méthode proposé. Ainsi, ces mesures d’er-

reurs doivent étre faciles & comprendre et liées au besoins des décideurs du systéme
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électrique ou les grandes erreurs peuvent avoir des conséquences désastreuses. Dans
les taches de prédiction, l'erreur de prévision est le décalage entre une prévision a
Iinstant ¢ et sa valeur réel, et afin d’éviter les erreurs positives et négatives, les
mesures basées sur I'erreur absolus sont largement utilisé dans littérature, c’est-a-
dire des valeurs absolues de différence entre les valeurs réel A; et prédites F;. Par
exemple, la somme des erreurs absolues ou l'erreur absolue moyenne (MAE pour

Mean Absolute Error) défini comme suit :

1o
MAFE = — Ay — F 4

p ; | Ay — Fy| (3.4)

La majorité des travaux sur la prédiction de la charge électrique a court terme
utilise une autre mesure d’exactitude nommé ’erreur absolue moyenne en pourcen-
tage (MAPE pour Mean Absolute Percentage Error), qui exprime lerreur en terme
de pourcentage. MAPE est mesure préféré par les experts du domaines vu que par-
fois la différence relative ou en pourcentage est plus informative que 'erreur absolu
lorsque ils comparent des résultats pour deux ensembles de données distincts. Cette

mesure prend la forme :

1 N |A -
MAPE = — ; y (3.5)

Le choix de mesures d’erreur pour aider a comparer les méthodes de prédiction
dans le secteur d’approvisionnement en électricité a été beaucoup discuté a la suite
des nombreuses compétitions qui ont débuté dans les années 1980. Certains articles
rapportent que les services publics préférent évaluer les systémes de prévision par les
erreurs absolues produites ce qui suggére que les MAEs pourraient étre utiles. Parfois
aussi 'erreur quadratique est suggérée car elle pénalisent les erreurs importantes
[Hippert 2001].

La MAPE apparait adéquate dans la prévision de charge puisque les valeurs
de charge réelles sont plutdt importantes, malgré qu’elle n’est pas définie lorsque
la valeur réelle est zéro (A; = 0), ce qui est rare d’apparaitre dans les données de
consommation. Mais, il faut noter que les mesures d’erreurs utilisés dans la littéra-
ture varient beaucoup vu qu’il n’y a pas une standard industrielle. Par conséquent,
les résultats de prévisions d’un article & ’autre n’est aussi claire, méme si les données
utilisés représentent le méme ensembles.

Parmi les mesures d’exactitude suggérées dans la littérature on peut cité 'erreur
quadratique moyenne (RMSE pour Root Mean Square Error) qui permet d’agréger

les amplitudes des erreurs car elle est sensible aux valeurs aberrantes, ou l'effet de
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chaque erreur est proportionnel a la taille de 'erreur quadratique et les erreurs plus

importantes ont un effet disproportionné [Pontius 2008]. RMSE est défini par :

RMSE = \/Zﬁl (A = F)? (3.6)

m

3.8 Conclusion

Tout au long de ce chapitre, nous avons présenté les caractéristiques de la charge
électrique en Algérie au fils des derniére années. Cette charge suit une tendance
croissante et consommation cyclique. Dans le chapitre suivant, nous allons présenter
notre contribution effectués pour la prédiction de la charge électrique pour ’horizon

court terme.
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4.1 Introduction

Le systéme d’énergie électrique est une infrastructure critique et complexe, a
partir de la génération et la transmission de ’énergie aux circuits de distribution.
La principale préoccupation de ce systéme est de fournir en permanence aux clients
une énergie électrique fiable et de bonne qualité. En raison du manque de capacité
de stockage d’énergie, au moins pour 'instant, les compagnies d’électricité doivent
prévoir la consommation de charge pour assurer un bon équilibrage de charge entre
I'offre et la demande instantanément, tout le temps. Par conséquent, les scénarios de
prévision sont réalisés sur différents horizons temporels : court terme (d’une heure
a une semaine), moyen terme (une semaine a plusieurs mois ou quelques années) et

long terme (plus d’'un an a l’avance), chacun étant essentiel pour différentes taches
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d’aspect de planification, allant des opérations du systéme d’énergie électrique a la
sécurité ainsi que la gestion économique de ’approvisionnement en énergie.

La prévision de charge électrique a court terme (STLF pour Short Term Load
Forecasting) implique une planification économique de la capacité des générateurs
pour minimiser les coiits de fonctionnement quotidiens, affectant la planification de
la transmission en répartissant la charge produite entre les clients et les opérations
du systéme en temps réel afin d’assurer que le systéme continue de fonctionner de
maniére fiable et sécurisée.

Plusieurs méthodes et techniques ont été appliquées aux données de différents
pays pour effectuer des prévisions de charge électrique. Ces techniques sont généra-
lement divisées en deux catégories principales :

D’une part, les approches traditionnelles qui incluent une certaine variation
des modéles de séries temporelles classiques comme les méthodes de régression
[Ramanathan 1997|, le modéle autorégressive et moyenne mobile (ARMA) comme
dans [Huang 2003] ot ils ont inclus le concept de cumulant et bispectre pour valider
la Gaussianité des données de charge. S. Sargunaraj et al. [Sargunaraj 1997| a pro-
posé une approche en deux étapes basée sur le filtrage de Kalman [Zarchan 2005]
ou la moyenne est prédite en premier, puis le filtre est appliqué en temps réel en
utilisant un retour d’erreur des heures précédentes. Une discussion de ces approches
peut étre trouvée dans [Kyriakides 2007].

D’un autre coté, des techniques basées sur l'intelligence artificielle sont appli-
quées. On peut citer les réseaux neuronaux artificiels (RNA) [Haykin 2009 utili-
sés dans de nombreuses expériences réussies et des tests pratiques [Hippert 2001].
Machine & vecteurs de support [Vapnik 1995| utilisé dans [Yuancheng 2003] pour
interpoler les données de charge et de température. D’autres chercheurs ont ap-
pliqué des ondelettes [Shensa 1992| pour extraire des informations redondantes de
la courbe de charge [Bashir 2009], tandis que d’autres ont essayé des techniques
de logique floue pour gérer des situations anormales dans la demande de charge
[Mamlook 2009]. Le modéle de réseau neuronal a carte auto adaptatives est égale-
ment été utilisé dans le but d’obtenir la courbe de charge de certaines heures du
jour suivant [Senabre 2010]. D’autres chercheurs ont utilisé des systémes experts
[Gonzalez 1993] comme proposé dans [Rahman 1988] ot les régles sont développées
par 'examen des relations logiques et syntaxiques entre les conditions météorolo-
giques, la charge et les formes de charges journaliéres habituelles. Diverses approches
hybrides de ces techniques ont également été appliquées pour augmenter 'efficacité
du modéle [Fan 2006, Amjady 2009, El Desouky 2000].

Un grand nombre d’études montrent des résultats admirables en utilisant les
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techniques mentionnées ci-dessus comme noté dans les revues de la littérature [Tzafestas 2001,
Alfares 2002, Feinberg 2005|. Pour améliorer la précision des prévisions, ils regroupent
souvent les données d’entrée par des jours similaires [Chen 2010], et également par
des facteurs influengant comme le type de jour et les week-ends [Cevik 2015] ou les
vacances sont généralement traitées comme week-ends [Fan 2012| ou traiter séparé-
ment dans [Song 2005].

Récemment, les réseaux neuronaux profonds ont montré des promesses pour la
modélisation des données statiques a travers les domaines de classification des pat-
terns, et leur application a des données de série temporelles attire de plus en plus
Pattention [Langkvist 2014]. Puisque les Machines de Boltzmann restreintes étaient
la premiére méthode utilisée dans la phase de préapprentissage de la méthode d’ap-
prentissage Greedy Layer-Wise Training [Bengio 2007a], la méthode SDAE (Stacked
Denoising Autoencoders) [Vincent 2010] a été peu utilisée pour les problémes de pré-
diction de séries temporelles, dont les secteurs de 1’énergie et de la météorologie sont
les bénéficiaires de la majorité des expérimentations telles que la prédiction de la
température interne dans [Romeu 2013| et [Romeu 2015].

En plus de ces méthodes et techniques, certaines approches traitent le probléme
comme une prévision univariée, ol la charge est modélisée comme une fonction
en utilisant seulement ses données historiques. D’autres, le considérent comme un
probléme de prévision multivarié, utilisant des variables supplémentaires comme
facteurs exogénes, essentiellement la température, I’humidité, le type de jour et les
variables sociales. Dans la plupart des modéles de prévision horaires utilisent des
données météorologiques, chaque valeur de charge prévue est estimée en fonction de
la température a cette heure. Cependant, les services météorologiques ne proposent
pas ces profils et fournissent seulement la prévision de la température comme valeur
minimum et maximum de ce jour-la. De plus, 'influence des erreurs de prévision
météorologique peut aller de 17% a 60% de 'imprécision sur la prévision de charge
[Fay 2010].

Une interpolation linéaire ou spline cubique entre les valeurs de température ex-
trémes pour estimer la température pendant les heures quotidiennes pourrait étre
utilisée comme dans |[Taylor 2000]. En cas de manque de mesures horaires, 'in-
terpolation linéaire ne représente pas les chutes brusques de température aprés le
coucher du soleil et 'augmentation de la température apreés le lever du soleil, mon-
trant des pics anormaux. Et la méthode cubique montre des plateaux atypiques
lorsque les températures minimales et maximales sont atteintes. Hippert et Pedreira
[Hippert 2004] ont proposé un modéle de réseau de neurones a sorties multiples,

trainé a une série d’observation horaires de la température séche de ’air, ot la mé-
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thode neuronale surpassait les méthodes traditionnelles. Cependant, cela nécessite
la disponibilité des profils historiques.

Dans cette thése, nous proposons une méthode d’estimation des profils de tem-
pérature principalement établie par les bio-météorologues, basée sur le calcul de la
durée du jour et des températures minimales et maximales prévues, surmontant
I’indisponibilité des profils quotidiens mesurés. De plus, les courbes de charge quo-
tidiennes de la charge électrique Algérienne sont regroupées a l’aide de 'algorithme
de clustering K-Means pour créer des classes de profils de charge. Ensuite, nous
proposons une architecture profonde basée sur des autoencodeurs débruiteurs empi-
lées pour les différents modeéles de charge afin de prévoir la charge électrique a court
terme, bénéficiant des avancées récentes dans les architectures de réseaux neuronaux
profonds. Les résultats obtenus sont évalués et comparés avec ceux obtenus par une
régression linéaire multiple (MLR) et des modeles de réseaux de neurones artificiels

traditionnels.

4.2 Meéthode proposée

Le but de la présente étude est de construire un modéle STLF afin d’aider les
opérateurs de dispatching & réaliser des prévisions effectives, ce qui permettrait
d’optimiser la production et la consommation d’énergie. L’approche proposée re-
pose sur deux étapes principales. La premiére est une combinaison d’une estimation
de la température horaire, étant la principale variable exogéne, ainsi que d’un re-
groupement des courbes de charge quotidiennes. Et la seconde est une régression
en utilisant un réseaux de neurones artificiels est effectuée pour prévoir la charge
électrique a court terme pour chaque type de jour indépendamment, avec des poids
initiaux obtenus & partir des autoencodeurs débruiteurs empilées, comme illustré

dans la figure 4.1, les étapes suivantes peuvent étre distingué :

4.2.1 Pré-traitement

Afin d’analyser séparément 'ampleur de la variation de la consommation entre
les heures journaliéres, un prétraitement des données est effectué en supprimant la
tendance qui caractérise la charge électrique algérienne. Cette tendance refléte I'ex-
pansion économique que les Algériens ont connue ces derniéres années [Khadir 2010].
Pour ce faire, nous avons appliqué le premier opérateur de différence a la série tem-
porelle z, o la valeur au temps ¢ est la différence entre z(t + 1) et x(t), obtenant

une nouvelle série ' dont les valeurs sont normalisées autour de 0.
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Donnéesdelacharge | Tempz;a;uiarr‘?mrg?glmale
électrique quotidiennes
Etape 1 + *
- Estimer la température
Prétraitement horaire
Analyse de cluster (K- Ly Normalisation des
moyennes données
Données en cluste

Apprentissage des modéles
de prévision SDAE
Etape 2 *

Prévision de charge

FIGURE 4.1 — Organigramme de ’approche.

4.2.2 Clustering

L’objectif principal de cette étape est de trouver le regroupement intrinséque
des profils de charge quotidiens. Pour ce faire, nous avons appliqué le clustering K-
means qui est basé sur le centroide pour déterminer cette structure de type jour en
utilisant 1’algorithme de Lloyd [Lloyd 1982]. L’approche consiste en un algorithme
itératif avec 'objectif J de minimiser la somme des distances au carré entre chaque
point de données (¥ & son centroide de cluster oy comme exprimé dans ’équation
(4.1).

J(C(1)7 tee 7C(m)7ulu s 7/J'K) = ZdQ(‘r(Z) - uc(i)) (41)
=1

Avec K indiquant le nombre de clusters devant étre spécifié a 'avance, py est le
centroide du cluster de k ou k € {1,... K}, ¢) est I'indice du cluster (1,2, ..., K)
auquel est affecté ’exemple @ m est le nombre d’observations de données, et d2(...)
est le carré de la distance euclidienne entre une observation de données () et son
centroide de cluster correspondant o).

Aprés Dinitialisation aléatoire des centroides de cluster, la boucle interne de

I’algorithme itére sur les deux étapes suivantes jusqu’a la convergence :

1. Chaque point de données x est affecté & son centroide de cluster le plus
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FIGURE 4.2 — La méthode du coude pour Clustering Kmeans

proche :

¢ = argmin d? (29 — py) (4.2)
k

2. Mettre a jour chaque centroide a la moyenne des points qui lui sont assignés
comme suit :

o= Y (4.3)

zeCl

Ou Cy, est le cluster k¥ et my, est le nombre d’observations de données dans

ce cluster.

Pour sélectionner un nombre approprié de clusters, nous avons effectué un clus-
tering pour un nombre différent de clusters & la lumiére des travaux précédents sur
les types de jours de la charge électrique Algérienne [Khadir 2010, Benabbas 2011]
et examiné la fonction de coiit dans le cluster. De plus, nous avons effectivement
essayé la méthode du coude comme illustré dans la figure 4.2 pour mieux choisir
la valeur K de K-means et 'augmentation du nombre de clusters ne donne pas un
changement notable de la présence du type de jour dans les données. Les regrou-
pements générés par I’algorithme de clustering sont utilisés pour modéliser chaque
type de jour indépendamment pendant le processus de régression dans la deuxiéme

étape de cette approche.

4.2.3 Estimation des profils de température

Le cycle diurne de la climatologie exprime un phénoméne qui résulte d’une ro-
tation compléte de la Terre par rapport au Soleil. O, la température oscille entre
la température maximale et la température minimale. Cet aspect de la variation de

température diurne peut varier considérablement d’un jour a 'autre, car un certain
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nombre de conditions peuvent élargir et réduire cette plage, telles que : longueur du
jour, nébulosité, humidité, vitesse du vent et hauteur au-dessus du niveau moyen de
la mer.

A cet étape, les courbes de température journaliéres avec une résolution horaire
sont estimées en utilisant les températures minimales quotidiennes T}.,;, et Thax
températures maximales fournies par le bureau météorologique Algérien.

Cette estimation est faite sur les données des quatre région du nord qui sont :
Oran, Alger, Setif et Annaba. Sachant que le nord de 1’ Algérie représente 90% de la
consommation national. Pour ce faire, nous avons utilisé la courbe de température
idéalisée selon les équations de Linvill [Linvill 1990] qui sont basées sur 'hypothése
que la température quotidienne maximale est a 2 heures aprés midi solaire et que le

cycle de température apreés lever du soleil suit une courbe sinusoidale :

-1,

Tin = (Tma:ci - Tmini) : Sin(m
i

) + Toning (4.4)

Ou T;p, est la température & 'heure h et Tz €t Thini sont les températures
maximale et minimale au jour i, DL; est la durée du jour (en heures ) du lever
au coucher du soleil, et t, est le temps en heures (> 0) compté a partir du lever
du soleil. Cependant, pour le moment aprés le coucher du soleil, la température est
supposée suivre un déclin logarithmique :

Ts — Trminit1

Ty = Ty — -5 “mini+l 4.
ih 111(24 — DLl) n(tb) ( 5)

T, est la température du coucher du soleil obtenue a partir du cas aprés le lever du
soleil comme déterminé par I’équation (4.4), et Tini+1 est la température minimale
du jour suivant ¢ + 1 | qui est remplacé par la température minimale du méme jour
pour les heures avant le lever du soleil. L’heure t¢; indique I'heure en heures aprés
le coucher du soleil plus une heure (¢, > 1). Les équations de Linvill nécessitaient
des entrées telles que le coucher et le lever du soleil ainsi que la durée du jour, ces
parameétres étaient calculés aprés les procédures [Spencer 1971] et [Almorox 2005]

basées sur la latitude géographique comme expliqué dans ’annexe A.

4.2.4 Normalisation des données

Eviter la saturation de la fonction d’activation, de sorte que la fonction d’ac-
tivation sigmoide [Han 1995| (équation 4.9) est essentiellement activée dans sa ré-
gion linéaire, nécessite une coordination entre la normalisation et ’'initialisation des

poids. L’utilisation d’une approche appropriée pour normaliser les données de séries
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temporelles est essentielle avant d’alimenter les modéles de réseaux neuronaux, en
particulier dans des systémes évolutifs comme la prévision de charge.

Dans cette étude, nous avons utilisé des informations spécifiques au domaine, ou
la valeur maximale est sélectionnée sur la base des travaux antérieurs sur la prédic-
tion & moyen terme [Nezzar 2016|. Par conséquent, une valeur de X est normalisée

a X' en calculant :

X' = 4.6
X (4.6)

ol X’ est la nouvelle valeur, X est I’ancienne valeur et X,,; est la plus grande

valeur basée sur la prédiction & moyen terme.

4.2.5 Stacked Denoising Auto-encoders

Habituellement, les réseaux de neurones multicouches avec des valeurs de poids
de connexion initiales aléatoires semblent se bloquer a I’optimum local [Bengio 2007a].
Hinton et al. [Hinton 2006] a présenté une approche de pré-apprentissage par couche
comme stratégie pour réduire cette sensibilité initiale des poids. Ou chaque couche
est traine pour abstraire la distribution des entrées produites par la couche pré-
cédente et ces poids initiaux appropriés obtenus en formant le réseau couche par
couche de maniére non supervisée.

Un Auto-Encoder (AE) [Larochelle 2007] est un type de réseau neurone avec
la particularité d’avoir le méme nombre de nceuds dans les couches d’entrée et de
sortie, dans le but de la reconstruction de ses entrées au lieu de certaines valeurs
cibles. Lorsque son activation de couche cachée calcule une version codée des entrées
g, cette transformation différente des données d’entrée z est ensuite recopiée avec

un décodeur pour une reconstruction des entrées a g’ comme suit :

z=0(Wg+b) (4.7)

g =c(Wz+V) (4.8)

oil b, b’ est le bais, W, W' sont les poids, et o est la fonction d’activation sigmoi-
dale :

B 1
C 14ev

L’empilement de plusieurs couches d’AE est utile pour obtenir une erreur de

(4.9)

sigmoid(v)

reconstruction plus faible et I'introduction d’un critére de débruitage sur les données
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d’entrée de la tache non supervisée aide & obtenir des représentations de niveau
supérieur [Vincent 2010]. De cette maniére, le DAE (Denoising Auto-Encoder) est
entrainé & reconstruire une version claire de ses entrées. Par conséquent, a cette
phase, chaque couche cachée DAE de ’approche proposée calcule une version codée
de son entrée, ott un correcteur gaussien est appliqué aux entrées en ajoutant un

bruit blanc gaussien de moyenne nulle comme suit :

&=z +bN(0,1) (4.10)

Z étant Pentrée corrompue, A indiquant une distribution normale et b > 0 le
facteur de bruit. Chaque DAE est entrainé en utilisant 1’algorithme de réduction de
gradient Mini-batch [Bengio 2012 afin de minimiser l'erreur quadratique moyenne
(MSE) exprimée dans 1’équation (4.11) entre Ientrée propre x et sa version recons-
truite 2/, étant z; ; le composant ¢ du motif j, N est la taille de Mini-batch et M

est le nombre de composants (entrées).

MSE =Y "> (xi; — 2} ;) (4.11)

N M

j=1i=1
Les poids obtenus dans ces étapes sont utilisés pour initialiser le réseau de neu-
rones a propagation avant de chaque modéle. Ensuite, chaque réseau de neurones est
entrainé de maniére supervisée dans I’étape finale vers la valeur cible, qui représente
la prévision de charge horaire suivante, ot la fonction d’activation sigmoide est uti-
lisée dans la couche de sortie, qui est ensuite dénormalisée par une transformation

linéaire.

4.3 Expérimentations

Dans cette section, ’approche proposée est appliquée aux données qui repré-
sentent la charge électrique algérienne horaire pour une période de quatre ans (2013-
2016). Les données de charge précédentes sont omises de I'ensemble d’apprentissage
car un changement de comportement de la charge électrique est remarqué a partir
de 2013 avec I’adoption généralisée des machines de conditionnement d’air. Afin de
valider et d’évaluer 'amélioration de la performance donnée par les modéles RNA
et SDAE proposés, une technique traditionnelle d’analyse des séries temporelles a
été introduite sous la forme d’une régression linéaire multiple.

En tant qu’entrées pour chaque modéle, certaines valeurs de charge retardée sont

choisies sur la base d’une analyse d’autocorrélation et d’'une variable exogéne non
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TABLE 4.1 — Résumé des entrées et sorties

Entrées Sorties
Charge électrique | Jour de la semaine | Température Type de jour I
t

Lt—17
Lt—27 Tmina .. L.

1 si jour spécial
L; s, Encodage one-hot | T},00, )

0 sinon
Lt724a Testim
Li—168

linéaire, c’est-a-dire que l'estimation de température est sélectionnée. Par consé-
quent, la charge électrique L a I’heure t est expliquée par plusieurs valeurs passées
sélectionnées, en plus des estimations de température : L;_q, Ly_o, Ly_3, Li_o4 et
L;_168 représentant respectivement les trois charges horaires précédentes, la charge
de dernier jour et la la charge de la derniére semaine & la méme heure du jour.
De plus, le contexte du type de jour est représenté en utilisant I’encodage one-hot
pour chaque jour de la semaine ainsi qu'une entrée supplémentaire pour les jours
spéciaux, reprenant & un total de 16 variables d’entrée comme décrit dans le tableau
4.1.

Aprés répartition des données sur les clusters obtenus dans la premiére étape, les
données sont ensuite séparées en trois partitions : ensemble d’apprentissage (60 %)
pour la création du modeéle, ’ensemble de validation (20 %) pour optimisation des
hyper-paramétres et éviter le sur-apprentissage, et le dernier ensemble de données
pour les tests (20 %), afin d’évaluer la qualité du modéle. Ou dans nos expériences,
nous avons utilisé erreur absolue moyenne (MAE) et 'erreur moyenne absolue de
pourcentage (MAPE) [Hyndman 2006] pour obtenir une évaluation compléte de la
performance de notre approche proposée. Les formules correspondantes sont données
dans I’équation (4.12) et (4.13), soit A la valeur de chargement réelle, F' représente

la valeur prédire et m est le nombre d’échantillons.

1 m
MAE = =Y |4, — F| (4.12)
m t=1
100 K| Ay — F
mapp = 0y A B (4.13)
m P At

L’application de réseaux de neurones, sur les données créées, nécessite le ré-
glage de différents parameétres, donc de décider du nombre d’unités du SDAE et le

RNA sans pré-apprentissage et des valeurs appropriées de taux d’apprentissage, la



4.4. Résultats 87

TABLE 4.2 — Paramétres utilisés dans différentes configurations expérimentales de

SDAE et RNA séparément. Le symbole U signifie uniformément échantillonné.

Parameétre Intervalle Commentaire
Nombre de nerones ca- U(5,40) Le nombre de neurones cachés
chés est non fixé sur les couches ca-
chées.

Le pas dappren- | U(1073,0.3)
tissage pour le pré-
apprentissage non
supervisé de SDAE
Le pas d’apprentissage | U(1073,0.3)

pour la phase supervisé

recherche aléatoire est utilisée, car elle est connue pour étre plus efficace dans la
recherche d’un espace de configuration plus grand et moins prometteur que la re-
cherche de grille [Bergstra 2012]. La tableau 4.2 montre différentes combinaisons de
paramétres que nous avons utilisées dans une configuration expérimentale différente
pour SDAE et RNA.

Pour mesurer la capacité de DAE en tant que méthode pour 'extraction de ca-
ractéristiques et son effet sur notre approche, le modéle sans pré-apprentissage est
utilisé comme référence pour étre comparé a I’approche proposée. 30 expérimenta-
tions ont été effectuées pour chaque méthode séparément. Le nombre de couches
cachées varie de 1 a 2 et le nombre d’époques pour la phase de réglage supervisé est
fixé a 200, alors que pour le pré-apprentissage non supervisée de SDAE, 30 epochs
ont été trouvées suffisantes. Le pré-apprentissage s’arréte si jamais le MSE ne passe
pas en dessous de 10~2 durant les derniéres 5 epochs et la taille du mini-batch a été

fixée & 32 dans toutes les expérimentations.

4.4 Reésultats

Dans la premiére étape, pour le nombre donné de 4 clusters, la visualisation de
dix jours aléatoires de chaque cluster dans Fig. 4.3 montre une courbe qui présente
une similitude entre les jours qui sont dans le méme cluster et la dissemblance avec
jours appartenant a d’autres clusters.

Pour identifier chaque groupe, les jours de chaque groupe sont regroupés par
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FIGURE 4.3 — Visualisation de dix observations aléatoires de chaque clusteur.
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FIGURE 4.4 — Les clusteurs de K-means de la charge électrique algérienne (données
réduit par ACP)

semaine et par mois. Le regroupement mensuel (Fig. 4.5b) montre que le groupe 3
couvre presque toutes les observations de mai et de juin, et que le groupe 2 contient
la plupart des jours de mars. De plus, le groupe 0 regroupe les mois d’été (juillet et
aott) et le groupe 1 regroupe les mois d’hiver (novembre, décembre, janvier). Ces
observations montrent une relation entre les variations de type diurne et saisonniére.
Par conséquent, le regroupement par jour de la semaine dans Fig. 4.5a ne montre
aucune dominance d’un jour particulier.

De plus on a appliquer I’Analyse en composantes principales ACP pour réduire
la dimension des données dans le but de faire la visualisation en 2D comme illustré
dans la figure 4.4. On peut remarquer que le centre des groupe des mois d’hiver
(Groupe 1) est loin du centre des mois d’été (Groupe 0)

Afin d’établir un modele dédié a chaque groupe, une analyse basée sur la date

(ler, 2e, jusqu’au 30 ou 31) pour chaque jour des mois éparpillés entre les groupes
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TABLE 4.3 — Taille des données pour ’apprentissage, la validation et le test.

Cluster Heures d’ap- | Heures de vali- | Heures de test | Total
prentissage dation (20%) (20%)
(60%)
Cluster 0 | 3888 1296 1296 6480
Cluster 1 | 6278 2093 2093 10464
Cluster 2 | 4968 1656 1656 8280
Cluster 3 | 3614 1205 1205 6024
Cluster0 _ Cluster1

Cluster 0 Cluster 1

70 —

Fri
Sat

= 8 Y £ £ g L v v c c Y
£ 8¢ 82835 8343288 5 2 £ 8 & 8 3z 2 b %
= 3 3 0 c O o ]
ko= = £ = £ = F T = » = 484 2 & o =
Cluster 2 Cluster 3
— T ———T—

140

Cluster 2 Cluster 3
70 — —— T ————

5E8 5858 £¢358c5 8 s nH EERR NS -
FE20E A £ % 8 ¢ 8 £2%498 273
(a) par jours de semaine (b) par mois

FI1GURE 4.5 — Nombre d’observations par jour de la semaine et par mois dans chaque

classe.

est effectuée et a été trouvée généralement liée au comportement social ; comme la
reprise du travail apreés les vacances. Par conséquent, les jours de février qui suivent le
20 sont affectés au groupe 2, ce qui fait 30 observations & partir de 38 observations,
alors que les jours précédant le 20 sont attribués au groupe 1 (68 a partir de 75
observations). De la méme maniére, le reste des mois est divisé par rapport au jour
de saisie concerné.

Ensuite, les données de chaque cluster sont divisées en trois partitions (train,
validation et test) dans la deuxiéme étape. La tableau 4.3 a décrit la longueur des
données dans chaque cluster. Ou, l'ordre chronologique des données dans chaque
cluster est préservé et la derniére division est utilisée comme partition de test.

En plus de I'analyse des clusteurs, des profils quotidiens d’estimation des tem-
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Temperature *C

& § & & 5§ § =
Time {hours)

16h
18h
20h
22h
24h

— 23 Sep == 23 Dec

== 23N il 23 Mar
FIGURE 4.6 — La variations de la température horaires estimées sur une période de
24 heures.

pératures ont été générés. Dans la Fig. 4.6, nous remarquons la variation entre les
saisons dans le temps approximatif de la température minimale et maximale. Ainsi
la variation entre les saisons dans ’augmentation aprés le lever du soleil et la di-
minution aprés le coucher du soleil. En outre, la température minimale se produit
toujours au lever du soleil en raison de deux mécanismes. Premiérement, la surface
de la Terre arréte de chauffer car le rayonnement solaire n’est pas absorbé aprés le
coucher du soleil. Deuxiémement, la conduction et la convection transportent 1’éner-
gie thermique dans ’atmosphére et ’air chaud qui était a la surface est remplacé par

de l'air plus frais par le haut a cause du mélange atmosphérique [Pidwirny 2006].

Ces résultats montrent que la méthode proposée représente mieux les tendances
de refroidissement mensuelles par rapport aux méthodes linéaires et cubiques. L’es-
timation montre également une meilleure représentation de 'augmentation et de la

diminution lorsque la température maximale ou minimale quotidienne est atteinte.

Dans la deuxiéme étape, le premier résultat notable est que les estimations des
profils de température aident les modéles & obtenir de meilleures performances que
ceux utilisant seulement la température maximale et minimale, comme indiqué dans
le tableau 4.4. Ensuite, la charge d’heures prévue est répétée afin d’obtenir une
prévision d’un jour. Nous avons observé que I'estimation de la température donne

une amélioration de 0.1% MAPE pour ’ensemble complet de données.

Les résultats du modéle de régression linéaire multiple sont donnés dans le ta-
bleau 4.5, ou une prévision MAPE = 3,28% de 24 heures est obtenue. Le modeéle

a régression linéaire multiple est ici considéré comme un modéle de référence et de
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TABLE 4.4 — Effet d’estimation du profil de température sur MAE pour chaque

cluster
Modéle MAE sans pro- | MAE avec profils
de clus- | fils de tempéra- | de température
ter ture quotidien es- | quotidien estimés
timés
Custer 0 0.0167 0.0157
Custer 1 0.0135 0.0134
Custer 2 0.0144 0.0143
Custer 3 0.0137 0.0132

TABLE 4.5 — MAE et MAPE de chaque modéle de cluster en utilisant la régression

linéaire multiple

MAPE | MAE

Cluster 0 | 1.96% | 0,1725
Cluster 1 | 1.89% | 0.1334
Cluster 2 | 2.16% | 0.1451
Cluster 3 | 2.25% | 0.1618

comparaison & ’approche proposée.

Le meilleur modéle pour chaque cluster est choisi en fonction de l'erreur de
validation et 1’évaluation de ces modéles est donnée dans la tableau 4.6. Ou, les
deux types de modéles de réseaux de neurones (avec et sans pré-apprentissage) ont
donné des résultats presque similaires, SDAE montrant une meilleure performance de
généralisation sur ’ensemble de test et une réduction du sur-apprentissage, surtout
en été (Cluster 0 et 3).

Les résultats des modéles RNA sont moyennés et comparés avec un modéle RNA
global qui utilise les données de tous les clusters pour 'entrainement ot une amélio-
ration bénéfique est donnée par la technique proposée (RNA séparées pour chaque
cluster) comme indiqué dans le tableau 4.7. De plus, cela permet aux opérateurs
d’analyser différents scénarios de prévision séparément pour chaque type de jour, ou
chaque type de jour est différent en termes de comportement du consommateur.

La meilleure topologie de systéme, en ce qui concerne les performances sur les en-
sembles de validation, est donnée dans Table 4.8 pour les modéles SDAE et Table 4.9

pour les modéles RNA, ot nous pouvons voir qu'un modéle SDAE avec deux couches
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TABLE 4.6 — Moyenne et ’écart type pour MAE et MAPE de chaque modéle de

Cluster sur les ensembles de tests calculés sur les 10 meilleures erreurs de validation.

MAE(u + o)

MAPE( + o)

RNA

SDAE

RNA

SDAE

Cluster 0

0.1629 £+ 0.0133

0.1565 + 0.0287

1.9496 + 0.0012

1.9112 + 0.0036

Cluster 1

0.1156 £ 0.0070

0.1150 £ 0.0058

1.7522 + 0.0017

1.7456 + 0.0013

Cluster 2

0.1275 + 0.0120

0.1225 £ 0.0212

1.9769 £ 0.0034

1.9046 + 0.0062

Cluster 3

0.1152 £+ 0.0114

0.1116 £ 0.0119

1.7635 £ 0.0020

1.7228 + 0.0030

TABLE 4.7 — MAPE du modéle global et moyenne pondérée des modéles RNAs sur

les ensembles de test calculés sur les 10 meilleures erreurs de validation.

Modéle

MAPE

RNA Global

1.9073 £ 0.0279

Moyenne pondérée RNAs

1.8548 £ 0.0021

TABLE 4.8 — Paramétres utilisés pour obtenir les résultats des modéles SDAE sélec-

tionnés.
Pas d'apprentissage Pas d’apprentissage | Tailles de
de pré-apprentissage
couche
cachée
Cluster 0 | 0.044 0.012 23 -35
Cluster 1 | 0.034 0.012 30-6
Cluster 2 | 0.068 0.051 30 - 23
Cluster 3 | 0.083 0.064 31-31

TABLE 4.9 — Paramétres utilisés pour obtenir les résultats des modéles RNA sélec-

tionnés.

Pas d’apprentissage | Tailles de couche cachée
Cluster 0 | 0.095 15- 25
Cluster 1 | 0.016 6-9
Cluster 2 | 0.019 22-9
Cluster 3 | 0.037 19-7
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FIGURE 4.7 — Résultats de prévision de 24 heures en utilisant les modéles sélectionnés
RNA et SDAE pour chaque Clusteur.

cachées donne une meilleure performance avec plus de neurones cachés par rapport
aux topologies RNA sans pré-apprentissage. Les modéles sélectionnés pour chaque
clusteurs sont donnés en utilisant un pas d’apprentissage pour un pré-apprentissage
non supervisé supérieur au pas d’apprentissage pour un ajustement supervisé. Cette
combinaison de paramétres montre la capacité de DAE & extraire des caractéristiques

avec un niveau de corruption suffisant au niveau de la couche d’entrée.

Fig. 4.7 présente les résultats de la prédiction de 24 pas en avant par rapport
aux charges réelles. On peut voir que les modéles RNA et SDAE s’adaptent bien
a la forme quotidienne de la charge globale, avec une faiblesse prédisant les pics

et les creux. Ceci est compréhensible en raison de la nature non linéaire élevée de
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TABLE 4.10 — Evaluation du Modéle Saisonnier (ét¢) pour les deux mois Juillet-Aout
2016.

Prévision 1H

Palier < | % Nb de | Arrondi | Palier > | % Nb de | Arrondi
jour jours jours sup
% <1% | 33.,87 | 20,66 |21 jours | % >1% | 66,13 | 40,34 | 40 jours
% <2% 69,35 42,30 42 jours | % >2% 30,65 18,70 19 jours
% <3% | 87,10 | 53,131 | 53 jours | % >3% | 12,9 7,87 8 jours
% <4% 85,55 52,18 52 jours | % >4% 14,45 8,81 9 jours
% <5% |96,77 | 59,03 | 59 jours | % >5% | 3,23 1,97 2 jours
Prévision 24H
% <1% 0 0 % >1% 100 61 61 jours
% <2% | 3,33 2,03 2 jours % >2% | 96,67 | 58,97 | 59 jours
% <3% | 41,94 | 2558 | 26jours | % >3% | 58,06 | 35,41 | 35 jours
% <4% | 67,74 | 41,32 | 42 jours | % >4% | 32,26 | 19,68 | 20 jours
% <5% 91,94 56,08 56 jours | % >5% 8,06 4,92 5 jours
% <6% | 95,16 | 58,04 | 58jours | % >6% | 4,84 2,96 3 jours

ces phénomeénes. De plus, l'erreur absolue correspondante de prévision d'un jour
d’avance est de 2,65% pour les modéles RNA et de 2,62% pour les modéles SDAE.

Toutefois, I’évaluation prend en compte toutes les journées, incluant des journées
A événement spéciaux nécessitant d’autre données exogénes que nous n’avons pas.
Exemple des feux de forets, impossible a prédire et qui affecteront la température,
des événement sociaux et sportifs, etc.

Dans le cas de journées conventionnelles, les modéles développées sont plus per-
formants et L’erreur diminue méme en dessous de 1%. Le tableau (4.10) donne une
évaluation pour les mois de Juillet Aotit 2016, et montre que pour la plupart des
journées 'approche est trés performante. Le % est alors tiré vers le bas par des
journées non conventionnelles.

Les résultats présentés dans le tableau 4.6 sont encourageants. En observant les
résultats d’erreur, il est clair que le SDAE a de meilleurs résultats que ceux obtenus
par le RNA sans pré-apprentissage.

Enfin, la table 4.9 rapporte une comparaison de certaines performances de lit-
térature. Gardant a l'esprit la spécificité de la charge algérienne héritée d’un grand
pays avec des différences importantes en termes de météo, de traditions, d’indus-

trialisation etc. induisant une non-régularité dans la série de temps de chargement,
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conduisant & un probléme de prévision plus difficile.

Les performances de 'approche proposée sont proches ou supérieures aux mo-
déles de référence. De plus, 'estimation du profil journalier de température pourrait
étre utilisée pour améliorer les performances au lieu d’utiliser la variable de tempé-
rature moyenne quotidienne comme dans [Cevik 2015]. En plus de la température,
la vitesse du vent et ’humidité, qui permettront le calcul ou I'estimation de la tem-
pérature ressentie, pourraient également étre utilisées pour améliorer les résultats

du systéme de prévision.

Cependant, les avantages ont été jugés minimes et une meilleure initialisation
du réseau n’améliore pas drastiquement les résultats en termes de mesure d’erreur.
Les résultats sont assez modérés par rapport aux améliorations impressionnantes et
a la réalisation de I'apprentissage profond & surpassé I'état de I’art dans diverses
taches difficiles [Vincent 2010], méme si cela donne une meilleure performance de
généralisation. La relation entre les séries temporelles de charge électrique et le com-
portement social reflété par les variables du calendrier, et la faible dimensionnalité
de la tache (prévisions en utilisant 16 entrées) diminuent l'avantage d’utiliser les
modeéles SDAE comme indiqué dans [Vincent 2010] avec des taches de dimension-
nalités supérieures (comme dans le traitement d’image, la reconnaissance de formes,

etc.)

4.5 PREVOS-DZ

Les résultats de cette étude ont été mis en ceuvre par le Laboratoire de Gestion
Electronique de Documents (LabGED ) dans la conception et le développement
d’une application de prévisions nommé « PREVOS-DZ » qui intégre les modéles

crées dans ces expérimentations.

PREVOS-DZ est un logiciel de prévisions congu spécialement pour les prévisions
de la charge électrique a court terme, & la demande ou en temps réel. En permet-
tant I'utilisation des modéles dans plusieurs aspects du logiciel afin de garantir des

résultats qui augmentent la productivité et la fiabilité des services assurer par 'OS.

La conception de PREVOS-DZ, se devait de répondre a plusieurs demandes,
comme la disponibilité des données de consommation et des températures, et le

pouvoir de faire des prévisions a tout moment et en temps réel.
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TABLE 4.11 — Performances de certaines études sur la prévision de charge électrique

a court terme

Référence Entrées utili- | Région Modéles MAPE
sées étudiée
Cevik and Cunkag | Historique Turquie Systéme d’in- | 1.85
[Cevik 2015] de la charge, férence adap-
Variables tative neuro-
calendaires, flou
Température
Fan and Hynd- | Historique Australie RNA et Mo- | 2.08
man |Fan 2012] de la charge, dele additif
Variables
calendaires,
Température
Chen et al. | Historique Nouvelle- Décomposition| 1.63
[Chen 2010] de la charge, | Angleterre | d’ondelettes
Variables et RNA
calendaires,
Tempéra-
ture, Vitesse
du vent,
Humidité,
Précipitations
Farfar et  al. | Historique de | Algérie Parallel 2.68
[Farfar 2015] la charge RNAs
Notre étude Historique Algérie SDAE 1.84
de la charge,
Variables
calendaires,
Température




4.5. PREVOS-DZ 97

4.5.1 Prévision de la charge électrique

La prévision de la charge électrique est 'objectif principale de PREVOS-DZ, le
logiciel donnera aux utilisateurs la possibilité d’avoir deux alternatives pour faire des
prévisions, la prévision RLM et la prévision RNA, la premiére utilisera la méthode de
régression linéaire multiple, elle sera moins efficace et moins précise que la deuxiéme

méthode qui elle utilise les réseaux de neurones artificiels.

PREVOS-DZ permet de faire des prévisions de la charge électrique pour chaque
région du pays (Est, Ouest, Sud, Centre), ainsi qu’au niveau national, cela en offrant

des différents modeéles qui sont cités ci-dessous :

— Modéles Globaux : Ces modéles ont été créés en utilisant toutes les données
sans se soucier d'une période donnée.

— Modéles saisonniers : Les données ont été divisées en 4 groupes chaque
groupe contient les données de la méme saison, ensuite chaque groupe a été
utilisé pour l'apprentissage de 4 modeéles différents (été, hiver, printemps,
automne).

— Modeéles journaliers : Les ont été divisées en 3 groupes selon le jour de
la semaine (Jour férié : vendredi, jour veille de jour ouvrable : samedi, jour
ouvrable : dimanche ... jeudi), ensuite un modéle & été entrainé pour chaque
groupe (JF, JVO, JO).

— Modéles mensuels : méme chose que les modéles saisonniers et journaliers
sauf qu’ici un modéle pour chaque mois a été crée.

— Modéles du Ramadan : Les modéles Ramadan ont crées en utilisant les

données de ce dernier.

4.5.2 Technologies utilisées

PREVOS-DZ a été réalisé avec le langage de programmation C# en utilisant
I’environnement de développement Microsoft Visual Studio 2017 sous .NET Frame-
work 5.2.1. PREVOS-DZ utilise une base de données SQLite pour la gestion des
données et ’API « NNSHARP » qui permet d’utiliser des modéles d’apprentissage
automatique implémentés a I'aide de Keras (une bibliothéque de python) sur C#,
en sérialisant les modéles Keras en JSON, puis en les dé-sérialisant de JSON vers
un Objet spécifique a « NNSHARP » qui pourra fournir toutes les informations sur

le modéle.
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4.5.3 Fonctionnalités de PREVOS-DZ

L’interface de PREVOS-DZ se divise en huit volets, ot chaque volet permet

d’effectuer plusieurs opérations.

4.5.3.1 Volet accueil

Ce volet est affiché dés I'exécution du logiciel (Figure 4.8). Il est composé de 3
sous-sections qui permettent respectivement, la gestion des études (créer une nou-
velle étude, Pouvrir, ou la supprimer), de définir les paramétres (Réinitialisation des
paramétres, Langue) ou la gestion de connexion (gestion des utilisateurs, connexion,

déconnexion et quitter 'application)

BE - s C s x
[“rrcicso: - | B
& & # S R - O

ol e O | Ontons Lore | Ui

@ e
seiontuies

FIGURE 4.8 — Volet accueil de PREVOS-DZ

4.5.3.2 Volet données

Le volet données (Figure 4.9) permet de consulter et manipuler toutes les données
présentes sur 'application, il est divisé en 4 parties distinctes (Courbes de charges et

températures, RLM et Modéles par Défaut), chacune contenant plusieurs options.

jaire  TempsReel  Aide

nées |
4% B8 o + & T O o s |

il il
Gestion Importer Supprimer PMA National PMA Adrar PMA Alger PMA Sétif PMA Annaba PMA Oran PMA Sud | Ajouter Température | Création dun Gestion des | quart - (o getaut - |
BDD  CC cc = S & B = E E £ modeleRLM  modeles Tl

Courbes de charge | Températwre ModélesRIM | Modeles pardéfaut =

FIGURE 4.9 — Volet données de PREVOS-DZ
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Courbes de charge

La section courbes de charge (CC), contient les courbes de charge PMA de tout
I’historique national et régional ainsi que des boutons pour 'importation des données
dans la base de données de PREVOS-DZ & partir d’un fichier Excel et la suppression
d’une CC de types PMA. L’utilisateur peut consulter et visualiser toutes les données

de consommation appelées PMA, disponible dans la base de données.

Température

Ce volet permet d’ajouter une nouvelle température par région en important un
fichier Excel. Ainsi, L’utilisateur peut consulter les températures de chaque région.
11 offre une liste déroulante qui permet de choisir ’année, et une fois ’année choisie,
les températures de cette année s’afficheront. L’utilisateur pourra choisir la région

dont il veut afficher les températures.

Modéles RLM

Ce pavé contient deux boutons, le premier Création d’un modeéle RLM permet &
I'utilisateur de créer son propre modéle de régression linéaire multiple, et le deuxiéme

Gestion des modeéles qui permet de lister tous les modéles disponibles et les modifiés.

4.5.3.3 Volet profils

Le volet profils (Figure 4.10) n’est visible et actif que lorsque une étude a été
choisie au préalable par l'utilisateur. Ce volet permet de créer, de consulter, de
modifier et de visualiser différents types de profils, le profil dans ce cas est le com-
portement des données par rapport & une période prédéfinie ou flottante que nous
définissons, les périodes que nous avons prédéfinies sont le journalier en prenant en
considération trois types de jours (jours ouvrables, jours fériés, et veille de jours
ouvrables), le profil hebdomadaire, le profil annuel, et le profil flottant définie entre

deux périodes de temps.

a @_] %  PREVOS - [Utilisateur : admin][etudeadmin]
PREVOS-DZ Accueil Données Profils Prevision RLM Prevision RNA Prévision Hebdomadaire Temps Réel Aide
Mes profils Création profils Créatien profils
< automatique Manuelle

Profils utilisateur

FI1GURE 4.10 — Volet profils de PREVOS-DZ
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4.5.3.4 Volet prévisions RLM et RNA

Ces deux volets (Figure 4.11) permet de faire des prévisions en utilisant des

modéles de RLM et des modeéles RNA. Ils contient six (06) sections, chaque section

est expliquée dans el tableau 4.12.

RLM | Prewsion RNA  Prévision Hebdomadaire

Accueil Donnees Profiis | P Temps Reel  Aide

[ - T our (18032018 - Débuts 19/03/20180000 - &
National Global Debut : 22 Fint 23] Fin : 20/03/20180000 - | ‘ourSpécial  Lancerls prévision
Région | Type du modele Historique Affiché Periode Prediction Jours Sp.. s Modefe

=B ®

Modéle

Modéle National Global horaire (prévision faite en : 16 secondes )

& Heure Date Température Charge (Méga Wetts) Enerie (Gnh)
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FIGURE 4.11 — Volet prévisions RLM de PREVOS-DZ

4.5.3.5 Volet prévisions hebdomadaires

Ce volet (Figure 4.12) se focalise sur la prévision a long terme, allant jusqu’a

une année compléte, par pas hebdomadaire.

4.5.3.6 Volet temps réel

La prévision & court terme, utilise les deux modéles vus précédemment RLM et
RNA, elle est caractérisé dans PREVOS-DZ par deux fonctionnalités.

La prévision a la demande donne & 'utilisateur le pouvoir de choisir la région
pour laquelle la prévision doit étre effectuée, le type du modéle & utiliser, la plage
horaire qu’il veut prédire, ainsi que le format des données (horaire ou quart-horaire),
les températures (max, min et actuel).

La prévision en temps réel utilise le méme algorithme que la prévision a la
demande, & 'exception qu’elle commence la prévision a partir de 'heure actuelle et

qu’elle dure 10 jours. L’utilisateur aura accés & un outil qui lui permettra de choisir
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TABLE 4.12 — Fonctionnalités du volet RLM et RNA

Fonction Action
National Choisit les données Nationales
Annaba Choisit les données d’Annaba
) Alger Choisit les données d’Alger
Région —
Oran Choisit les données d’Oran
Sétif Choisit les données de Sétif
Sud Choisit les données du Sud
Global Choisit un modéle RLM / RNA glo-
bal
Type du modele | Saisonnier Choisit un modéle RLM / RNA sai-
sonnier au choix
Ramadan Choisit un modéle RLM / RNA Ra-
madan
Mensuel Choisit un modéle RLM / RNA
mensuel au choix
Journalier Choisit un modéle RLM / RNA
journalier
Jour Choisir le jour de I’historique
Historique affiché | Début Choisir I’heure du début de 'histo-
rique
Fin Choisir I’heure de fin de I’historique
Début Choisir I’heure de début de la prévi-
Période Prédiction )
sion
Fin Choisir I’heure de fin de la prévision

Jours Spéciaux

Jour spécial

Fixer les jours spéciaux

Modéle

Lancer la prévi-

sion

Lancer une prévision
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B = PREVOS - [Utilisateur : admin][etudeadmin]
“ Accueil Données Profils Prevision RLM Prevision RNA ‘ Prévision Hebdomadaire Aide

Année : 2016 > Année : 2016 =
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FIGURE 4.12 — Volet prévisions hebdomadaires de PREVOS-DZ

quel modéle de prévision assigné a chaque journée et quel sont les jours spéciaux
parmi les 10 jours prédits.
Le volet temps réel permet donc de faire des prévisions qui commencent & partir

de I’heure actuelle, et s’étendent sur 10 jours.

4.5.3.7 Volet aide

Le volet Aide contient deux sections « Manuel d’aide » et « A propos.. », ils

contiennent les directives proposées aux personnels de ’OS.

4.6 Conclusion

Dans notre contributions, nous avons proposé une approche a deux étapes pour
la prévision de charge électrique a court terme, ot 'algorithme de classification
K-Means est utilisé pour définir un ensemble de classes de jour de profils. Le pré-
apprentissage des auto-encodeurs débruiteurs empilées est utilisée pour réaliser un
apprentissage profond de réseaux neuronaux artificiels capables de prévoir indépen-
damment la charge électrique & court terme pour différents jours. Les expériences
montrent que les profils quotidiens de température estimés aident les modéles a
obtenir de meilleures performances. De plus, les modéles SDAE sont capables d’ex-
traire des caractéristiques et leurs performances de généralisation sont meilleures que
celles des RN As sans pré-apprentissage. Cependant, 'avantage d’utiliser des modéles
SDAE n’est pas écrasant comparé aux améliorations de ’apprentissage profond dans
d’autres taches, mais c’est un résultat préliminaire prometteur.

L’approche proposée dans ce chapitre a été concrétisée par le développement
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d’un outils nommé PREVOS-DZ. Il propose différents fonctionnalités qui permis de
faciliter la gestion des données de consommation, de pouvoir exploiter ces données
en offrant la possibilité de dresser des profils a ’aide de ces derniéres, PREVOS-DZ
a aussi bien répondu a son principal objectif qui consistait a prodiguer de bonnes
prévisions & court terme & ’aide des modéles RLM et RNA, mais I'application va
encore plus loin en permettant de créer des modéles hebdomadaires qui peuvent
donner des prévisions horaires journaliéres cela en appliquant des profils & ces pré-
vision, Enfin la prévision en temps réel vient parachever 'application en offrant une
prévision continue qui permet & ’'OS de mieux gérer la production en temps réel.
Les recherches futures se concentreront sur le STLF qui implique les résultats de
cette approche, soit en incluant la température apparente comme une entrée, soit en
incluant d’autres variable exogénes provenant des paramétres atmosphériques qui

affectent les sources d’énergie renouvelables telles que 1’énergie éolienne et solaire.






Conclusion

Cette thése porte sur I’étude et la proposition d’'une méthodologie pour la pré-
diction de la charge électrique & court terme. Nous avons mis ’accent sur 'utilisa-
tion des réseaux de neurones profonds et plus particuliérement la méthode de pré-
apprentissage non-supervisé par couche utilisant une architecture a deux couches
cachées. Ceci pour 'approximation de fonction de la série temporelle de la consom-
mation électrique horaire Algérienne. En tant que benchmark de comparaison et
évaluation, nous avons utilisé les résultats obtenus a partir d'un RNA & propagation
avant sans pré-apprentissage et une autre méthode traditionnelle de prédiction des
séries temporelles qui est la régression linéaire multiple.

La prédiction de la charge électrique est trés importante pour la bonne gestion
des ressources d’énergie et le pilotage du systéme électrique en temps réel. Les condi-
tions météorologiques telles que la température, ’humidité, la nébulosité et la vitesse
du vent jouent un role vital, elles sont considérées comme un facteur exogéne dans
la modélisation de la charge électrique. Cependant, les services météorologiques ne
servent pas souvent des profils horaires de prévision de la température et fournissent
seulement la prévision des valeurs minimums et maximums de la température.

Dans notre travail, nous avons proposé d’utiliser une technique d’estimation de
profile de température basée sur les valeurs de température minimum et maximum
prévue. Cette méthode d’estimation est particuliérement utile en cas de manque des
données historiques de la température réguliére.

L’approche proposé dans cette thése passe par deux étapes. Premiérement, une
identification d’un ensemble de type des jours est établie en utilisant ’algorithme de
classification non supervisé K-Means, ’analyse des résultats de ce partitionnement
de données a permet de grouper les périodes qui ont une similarité dans le profil
de consommation au cours d’'une journée. Dans la deuxiéme étape, les données de
chaque type de jours sont utilisées pour construire un modéle de RNA profond pour
la prédiction de la consommation horaire.

L’analyse de la consommation électrique Algérienne montre que cette derniére
suit une un cycle saisonnier et un cycle hebdomadaire. Pour cela, les données d’ap-
prentissage ont été renforcées par 'estimation de la température prédite et des
variables calendaires qui sont : les jours de semaine et si le jour & prédire est un jour
férié ou non. Ainsi, une normalisation de données basée sur la prédiction & moyen
terme est proposée pour éviter la saturation de la fonction d’activation vu que la

consommation suit une tendance croissante.
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Le RNA profond est construit par ’empilement d’auto-encodeur débruiteur. La
théorie de ce type de RNA est présentée dans le deuxiéme chapitre qui peut étre
résumée par une procédure & deux étapes. La premiére étape consiste a appliquer
un algorithme d’apprentissage non-supervisé par couche cachée en utilisant un RNA
de type auto-encodeur sur des entrées bruitées, par la suite les poids de I’encodeur
sont utilisés comme une initialisation des poids des couches cachées, et les sorties du
décodeur sont utilisées comme une entrée de la couche cachée suivante. La deuxiéme
étape consiste a appliquer l'algorithme de rétro-propagation afin d’affiner ’ensemble
des poids du réseau.

Pour choisir les hyper-paramétres, une combinaison de la recherche en grille et
la recherche aléatoire est utilisée pour tester les différentes configurations telles que
le nombre de couche cachée, le nombre de neurones par couche, le pas d’apprentis-
sage et le pas de pré-apprentissage. Ainsi, nous avons testé différentes combinaison
d’entrées pour notre modéle, avec et sans entrée exogéne particulierement la tem-
pérature.

Pour assurer la bonne analyse de performance des résultats présentés dans ce
travail, les données enregistrées par la compagnie Sonelgaz dans la période du 2013
au 2016 ont été partitionnées comme suit : 60 % ont été utilisées pour la création
du modele, 20 % pour Poptimisation des hyper-parameétres et les 20% restantes ont
été utilisées pour former I’ensemble de test afin d’évaluer la qualité du modéle.

Les expériences établies au cours de ce travail montrent que les profils quotidiens
de température estimés aident les modéles & obtenir de meilleures performances. De
plus, La performance de généralisation des modéles SDAEs est meilleure que celle
des RNAs sans pré-apprentissage. Cependant, I'utilisation des modéle SDAE ne per-
mettent pas d’obtenir des amélioration drastiquement importantes par rapport aux
RNAs profonds quand ces derniers sont utilisées pour des problémes de reconnais-
sances.

Toutefois, les résultats obtenus avec ces données ont été trés intéressants. L’erreur
de test était 1.84% et elle est considérée comme une mesure de la puissance prédictive
de notre modéle & des données non vues. Elargir le pas de prédiction vers 24 heures
itérativement a aussi donné des résultats encourageants, ou l’erreur moyenne de
MAPE était 2.62%.

Perspectives

Notre travail a donné des résultats intéressants ainsi que des pistes sur la fagon

dont nous pouvons profiter des recherches récentes de I'apprentissage profond des
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RNASs pour 'approximation des séries temporelles, particuliérement la prédiction de
la charge électrique a court terme. Nous croyons que des meilleurs résultats peuvent
étre obtenus si nous incluons plus des facteurs qui influencent la consommation
électrique et exploiter les avancées de I'apprentissage profond dans la modélisation
des données statiques a travers les domaines d’intelligence artificielle tels que la
reconnaissance d’objet.

Les travaux effectués dans cette thése dégagent plusieurs améliorations envi-
sageables et plusieurs aspects méritant d’étre explorées dans le cadre des travaux
futurs, telles que :

— Construire un modéle basé sur une décomposition contenant une composante

de saisonnalité, tendance et une composante non linéaires.

— Utiliser les données des événements susceptible d’affecter la consommation
telles que les fétes annuelles.

— Utiliser d’autres variables météorologique telles que la vitesse du vent et
I’humidité.

— Utiliser un indice de confort humain basé sur la température mesurée, la
vitesse du vent et de '’humidité relative comme expliquer dans le troisiéme
chapitre.

— Utiliser d’autres types de RNA comme les réseaux récurrents.

— Utiliser d’autres algorithmes pour identification des types des jours.






ANNEXE A

Calcul de la durée du jour

A.1 Calcul de la durée du jour

L’orbite de la planéte Terre est un long chemin qui représente son mouvement au-
tour du Soleil dans le sens inverse des aiguilles d’une montre, ceci, comme le montre
le schéma de la figure A.1. La position de la Terre sur 'orbite change d’un jour a
un autre et plusieurs travaux dans la littérature permettent son estimation. Parmi
ces travaux nous nous sommes servis de celui par Almorox et al. [Almorox 2005]
qui rapport la validation statistique des définitions de la longueur du jour pour
I’estimation du rayonnement solaire global dans une ville en Espagne.

Printemps au nord Hiver au nord

Automne au sud Eté au sud

S ’\ 3 janvier

" ‘ (périhélie)
Axe des équin ';E\@

"
>
3y
21 décembre

N 2,
3 juillet \_//
(aphélie) 23 septembre

Eté au nord Automne au nord
Hiver au sud Printemps au sud

FIGURE A.1 — Schéma de l'orbite de la Terre. [Wikipedia 2018a]

En raison de l'inclinaison de ’axe de la Terre, la forme de son orbite autour du
soleil change tout au long de 'année. Lorsque le poéle nord est incliné vers le soleil,
le jour dure plus longtemps et le soleil apparait plus haut dans le ciel, ce qui conduit
a une température moyenne plus élevée. Lorsque le pole nord est plus loin du soleil,
ol I’hémisphére nord ne fait plus directement face a la lumiére, la température est

généralement moins élevée, et c’est donc la saison d’hiver. En raison de I'inclinaison,
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les régions polaire peuvent méme ne recevoir aucun rayon de soleil pendant I'hiver.
La durée d’un jour dépend donc de deux parameétres :
— La date, sous la forme de la position angulaire § dans l'orbite elliptique; §
s’appelle la déclinaison solaire.
— La latitude o.
L’angle du jour 7(radians) est donné par :
T = 232; * (NJour — 1) (A1)

Ou NJour est le numéro du jour de 'année, a compter du ler janvier.

La déclinaison solaire § est calculée selon le modéle de Spencer [Spencer 1971]

comme suit :
180 .
d = — % (0.006918 — 0.399912 x cos(7) + 0.070257 * sin(7) — 0.006758 * cos(2 * T)
s
+ 0.000907 * sin(2 * 7) — 0.002697 * cos(3 * 7) 4+ 0.00148 * sin(3 * 7)) (A.2)
L’angle géométrique moyen des heures sur une surface horizontale représentant

un lever ou coucher de soleil théorique se produit quand le centre du Soleil est sur

un angle d’élévation égal a zéro. Il peut étre calculé en degrés a partir de :

. —0.8333 : A : o)
Wo = Sln<360*2*7r) - Sln(360*2*7r) * Sln(360*2*7r) (A 3)
A § :
COS(SBO*Q*N) * COS(360*2*W)

La durée du jour ou la longueur du jour est une variable météorologique impor-
tante pour plusieurs modéles écologiques et études agro-environnementales. Cette
variable qui varie au cours de ’année et mesure la durée en heures entre le lever et

le coucher du soleil peut étre estimé par [Almorox 2005] :

2 arccos(wp)

DL = 5 (A4)
36021
, , cos(wo)
Leve de soleil = Sunrise =12 — —= (A.5)
360521
Coucher du soleil = Sunset = 12 + cosl(;)o) (A.6)

360%2%7
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