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Résumeé

La prévision de la charge électrique est de nosjdwne importance primordiale tant
pour des raisons économique qu’environnementaléediricité en tant que ressource non
stockable, doit de ce fait répondre a une prodod@&muivalente a la demande en cours, afin de
réaliser un équilibre entre la production et lasmmmation ; ce qui limiterait les pertes et
assurerait un approvisionnement continu des consteurs. Des outils de prédictions
peuvent assurer une connaissance a priori surdatitgl d’énergie requise a la production.
Ces outils se basent sur des approches reconnusslel@omaine de I'analyse des séries
temporelles pour prédire les valeurs antérieurescetée derniere. Avec I'évolution de
linformatique, et I'introduction de plusieurs apghes intelligentes, les réseaux de neurones
ont marqué leur puissance en termes d’approximalgdionction et de classification.

Toutefois, le probleme de prédiction de la chargetgque ne peut étre traité qu’'apres une
étude et une compréhension exhaustive des doneéestté derniére. De plus, la courbe de
charge est trés différente d’'un pays a l'autre dimne région a l'autre dans un méme pays
car dépendant de parameétres socio-économique @ultefigieux etc. L’identification des
types de journées électrigue devient alors nécessdin de refléter l'influence de ses
parametres sur la courbe de charge et permettrmaiieure segmentation des données.

En effet la connaissance des types de jours amsilgur relation avec les besoins des
consommateurs qui se traduit par un effet direct laucourbe de charge (journaliére,
hebdomadaire, ou mensuelle), est primordiale. [Bela, et aprés I'examen d’'une recherche
exhaustive sur les approches de classificationplsigt hybrides, une palette de paradigmes
de I'lA, avec comme outil principal les RNA et plymrticulierement les cartes auto-
organisatrices de Kohonen, ainsi qu'une hybridatieec les K-moyenne et la logique floue a
été considérée. Des résultats probants et novatsaus la charge Algérienne nationale ainsi
gue la charge régionale en mettant I'accent suzdess du nord et du sud, ont été trouves.

Sur la base de cette classification a été élaboy/steme expert flou pour la prédiction de la
charge électrique pour chaque type de jours, prékmibune approche multi-modéles.

Dans cette thése, nous nous intéressons a unggstrabur I'identification de types de jours
en utilisant une classification automatique dansdédre de la classification non supervisée.
Quelle approche utiliser et quels sont les indidesvalidités pour pouvoir déceler les
différentes classes ? Sur la base de cette clzd®i a été élaboré comme exemple
explicatif, un systeme expert flou pour la prédiotie la charge électrique

Mots clés: Classification automatique, prédiction, Cartesoaorganisées de Kohonen, K-
moyenne, C-moyenne flou , Systeme expert flou,dpdron Multi Couche.
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Abstract

The prediction of the electric charge is nowadaysmwmst importance both for
economic reasons and environmental reasons. Eliectas a resource not be stored, must
therefore answer a production equivalent to theectirequest, in order to achieve a balance
between production and consumption, which woulditlilmsses and ensure a continuous
supply of consumers. Prediction tools can providpriari knowledge on the amount of
energy required for production. These tools areethas accepted approaches in the field of
time series analysis to predict past values ofldtter. With the evolution of computing and
the introduction of several approaches to intefifgeneural networks have expressed their
power in terms of function approximation and clasation.

However, the problem of predicting the electricrgeacan be processed only after a thorough
study and understanding of that data. In additibe,load curve is very different from one
country to another to see a region to another enséime country as dependent on socio-
economic parameters cultural, religious etc.. lifg@ng types of days supply becomes
necessary to reflect the influence of its paransederthe load curve, and to better understand
and segment our data.

Indeed knowledge of the types of days and theatiaiship with consumers' needs resulting
in a direct effect on the load curve (daily, weeldy monthly), is paramount. To do this, and
after reviewing extensive research on approachesimple classifications and hybrids, a
range of paradigms of Artificial Intelligence (Alas the primary tool with the Artificial
Neural Network (ANN) and especially Kohonen selfi@mizing maps (SOM), as well as a
hybridization with the K-Means and fuzzy logic wasnsidered. Conclusive results and
innovative support for Algerian national and regibioad by focusing on areas north and
south, were found.

Based on this classification is an example on zatfn of a model of short-term prediction
(24 hours) using two paradigms of the Fuzzy logm d&xpert systems for short terms
Algerian load forecast led to appreciable results.

Keywords: Clustering, forecasting, Self-Organizing Mapshkoen, K-Means, Fuzzy C-
Means, Fuzzy expert system.
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Introduction

En commun avec de nombreux pays, le marché detfieigé en Algérie est entrain d'étre
dérégulé depuis 2006. Cette dérégulation pousdeulesisseurs d’énergie a penser a produire
des prévisions exactes a court terme. Dans destwisonnements concurrentiels, I'outil de
prédiction devient un outil puissant pour atteindeemeilleures performances. La prédiction a
court terme est aussi nécessaire par I'opératetionah pour déterminer les puissances
optimales des stations et déterminer I'exces ddymtion nécessaire pour garantir la qualité
de l'offre.

Cependant, la conception et la validité d’'un modfdané est souvent sujette a priori a une
bonne connaissance et compréhension du comportegedrde la charge électrique. Dans le
cas d'une prédiction a court terme, il a été progué le type de jours ou les habitudes
guotidiennes des consommateurs pour différente®des de temps comme les jours de
travail, weekends ou jours de vacances affectersilsiement la courbe de la charge.

L’identification de ces informations appelé ideictition de types de jours doit étre inclue lors
des étapes de conception en segmentant les doehéasdélisant chaque type de jour
séparément ou en incluant le type de jour commeenteci nous méne a la classification
automatique des données et la création des claskesers

La classification automatique des donnée<lustering est une étape importante dans
I'identification des différentes classes de la geaglectrique algérienne. Elle vise a découvrir
la structure intrinséque d'un ensemble d’objet e@mfant des regroupement ou classes qui
partagent des caractéristiques similaires. Elldaiepas étre confondue avec la classification
supervisée ou classementlassification— qui consiste a déterminer les régles qui onmnger
de séparer un ensemble d’individus en classes esrapriori.

Dans cette thése, nous nous intéressons a unggstrabur I'identification de types de jours
en utilisant une classification automatique dansdédre de la classification non supervisée.
Quelle approches utiliser et quels sont les indidesvalidités pour pouvoir déceler les
différentes classes ? Sur la base de cette chkzdsifn a été élaboré, comme exemple
applicatif, un systéeme expert flou pour la prédictde la charge électrique pour chaque type
de jours, préambule a une approche multi-modeles.

Par rapport a ces différents objectifs, nous astmeturé cette thése en six chapitres.
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Dans le chapitre 2, la notion de séries tempogtllanalyse des caractéristigues de la charge
électrique algérienne sont présenteés.

Le troisieme chapitre est une analyse de I'étdtadtede la classification automatique. Nous
présentons les notions de base, les différenta®epgs avec leurs avantages et inconvénients
ainsi que I'évaluation de la classification a laides indices de validités. Ce chapitre met en
évidence l'apport de I'approche hybride pour uressification moins couteuse en temps en
particulier pour une masse importante d’'informagion

Le quatrieme chapitre est consacré a deux apprgubessées concernant l'identification de
types de jour de la charge électrique algérienagpremiére utilise les cartes auto-organisées
SOM - Self-Organizing Maps de Kohonen. La seconde approche hybride combgeaddes
auto-organisées et l'algorithme des K-moyenneK-means.La premiére phase crée les
prototypes puis une segmentation de la carte é&& &vec les K-moyennes. Le nombre
optimal de classes est déduit en utilisant I'indleevalidité de Davies-Bouldin.

Le cinquieme chapitre concerne l'identification tiges jours de la charge électrique
régionale algérienne. Deux approches sont présent@remiére combine les cartes SOM
avec l'algorithme des K-moyennes, la seconde lees&OM avec I'approche C-Moyenne
floue —Fuzzy C-Means.

La validation du regroupement pour la classifmatdure ou floue est effectuée a l'aide
d’'indices de validités adéquats. La visualisati@s dlasses est réalisée a l'aide de I'ACP
(Analyse en Composantes Principales). Une compmuaraistre les deux approches est établie.

Le sixieme chapitre traite de I'apport de I'ideittition de types de jours pour la prédiction de
la charge électrique algérienne par une étude sleGmt exemple utilise un systéme expert
basé sur la logique flou avec génération automatdgiregle d’inférence de type Mamdani
(Mamdani, 1977).

A la fin de la thése, nous présenterons les coinciast les perspectives de cette étude.
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Séries temporelles et analyse des donnees de
la charge électrigue nationale Algerienne
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2.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons décrire les conadptsase des séries chronologiques. Nous
mettrons l'accent plus particulierement sur la rodtiogie utilisé dans le traitement des
séries chronologiques, I'évaluation de la qualités ddonnées et les transformations
nécessaires avant toute utilisation. Nous décriqmans la suite les concepts de la charge
électrigue. Nous présenterons I'analyse proprerdiata la charge électrique algérienne qui
est primordiale pour l'identification de types deijs nécessaire a la construite d’'un modeéle
approprié. Cette analyse inclut au chapitre 2.falprésentation des données fournit par
l'opérateur économique National SONELGAZ puis auapitre 2.4.2 les phases de
prétraitement nécessaire avant toute utilisati@s. ¢aractéristiques des courbes spécifiques a
la charge électrique sont présentées au parageapl¥eNous terminerons ce chapitre par une
conclusion.

2.2. Concepts de base des séries chronologiques
2.2.1. Caractéristiques des séries chronologiques

La théorie des séries chronologiques (ou tempadedlbordée ici est appliguée de nos jours
dans des domaines aussi variés que I'économiegtieome ou la démographie, pour n’en
citer gu’'une partie. On s’intéresse a I'évolutian@urs du temps d’'un phénoméne, dans le
but de décrire, expliquer puis prévoir ce phénoméaes le futur. On dispose ainsi
d’observations a des dates différentes, c'esteatiie suite de valeurs numériques indicées
par le temps. La température d’'une région donrgéezohsommation électrique sont des
exemples de séries chronologiques ou temporelles.

Cette suite d'observations d’'une famille de vagabaléatoires réelles notde§), o est
appelée série chronologique (ou temporelle). Dansuite de cette these, nous la noterons
XdtcoouXy, t EQ)

Ou I'ensemble© est appelé espace des temps qui peut étre :

» discret (cas du nombre de voyageurs d’un vol diavio
» continu (signal radio, résultat d’'un électrocardagme).

Dans ce qui suit, nous considérerons uniqguemenpieEessus stochastiques a temps discret
et unidimensionnels.

2.2.2. Les objectifs principaux

L’étude d'une série chronologique permet d'analysge décrire et d’expliquer un
phénomene au cours du temps et d’en tirer des goasées pour des prises de décision
(marketing). L'un des objectifs principaux de lI'de&u d’'une série chronologique est la
prévision qui consiste a prévoir les valeurs fuguke,, (h=1,23,..) de la série
chronologique a partir de ses valeurs observéegs’ms temps X, X,, ..., X1 .

Parmi les autres objectifs avoués de I'étude dessstemporelles, figure le probleme de
I'estimation d'une tendance ou l'impact d'un évémgrsur une variable.
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2.2.3. Composantes d’'une série chronologique

On considere qu’'une série chronologique est laltadge de différentes composantes
fondamentales :

La tendance(ou trend) représente I'évolution a long termdadsérie étudiée. Elle traduit le
comportement « moyen » de la série.

La composante saisonnierg¢ou saisonnalité) correspond a un phénomene quésste a
intervalles de temps réguliers (périodiques). Emegal, c’est un phénomene saisonnier d’ou
le terme de variations saisonniéres.

La composante résiduell§ou bruit ou résidu) correspond a des fluctuatiorgulieres, en
général de faible intensité mais de nature aléatQin parle aussi d’'aléas.

Des phénoménes accidentelg¢greves, conditions météorologiques exceptiongeltgash
financier) peuvent notamment intervenir.

Dans ce qui suit, la composante correspondant h@r@meénes accidentels sera intégrée aux
fluctuations irrégulieres de la série et la compbsdaendance regroupera a la fois la tendance
et le cycle.

2.2.4. Description schématique de I'’étude completbune série chronologique

Comme nous venons de le voir, I'un des objectifsigpaux de I'étude d'une série
chronologique est la prévision des valeurs futwlesette série. Pour cela, on a besoin de
connaitre ou tout au moins de modéliser le mécamigie production de la série
chronologique.

Schématiquement, les principales étapes de traiteoiiane série chronologique sont les
suivantes :

» Correction des données

* Observation de la série

*  Modélisation

* Analyse de la série a partir de ces composantes
» Prédiction (= prévision)

Avant de se lancer dans I'étude d’'une série chamigue, il est souvent nécessaire de traiter,
modifier les données brutes.

Par exemple,
» Evaluation de données manquantes, remplacemermirhé&es accidentelles.
» Standardisation afin de se ramener a des intesvdéldongueur fixes. Par exemple,
pour des données mensuelles, on se ramene autaraiasl en calculant la moyenne

journaliere sur le mois (total des observationdeunois divisé par le nombre de jours
du mois) ;
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» Transformation des données : pour des raisonssgiseon peut étre parfois amenés a
utiliser des données transformées. Par exemplearomie, on utilise la famille de

transformations de Box-Cox (Box et Cox, 196%) = % [(X)*— 1],2 € R+

Une regle générale en Statistique descriptive stasi commencer par analyser les données
avant d’effectuer le moindre calcul. Ainsi, unesfta série corrigée et prétraitée, on trace son
graphique c’est a dire la courbe de coordon(é&s). L'observation de ce graphique est
souvent une aide a la modélisation de la sérienctiogique et permet de se faire une idée des
différentes composantes de la série chronologique.

De maniére générale, la courbe peut indiquer unveraent a moyen terme de croissance ou
décroissance (linéaire, quadratique...) révélanprigsence d’'une composante déterministe
dans la série appelée tendance (ou trend) quiregpdionc I'évolution générale a moyen ou
long terme de la série, du phénoméne étudié. Pempgbe, si on admet le scénario d’'un
réchauffement de la planéte, la courbe des tempésioyennes indiqgue un mouvement de
croissance a moyen terme.

Un modeéle est une image simplifiée de la réalité qui vis&ramuire les mécanismes de
fonctionnement du phénomene étudié et permet dexmes comprendre. Un modéle peut
étre meilleur gu’un autre pour d"écrire la réaditdvien sur, plusieurs questions se posent alors
: comment mesurer cette qualité ? Comment diagnestiun modéle ? Nous présentons dans
cette section une petite liste qui sert a résumelasser les différents modeles envisagés dans
ce cours. On distingue principalement deux typesnddeles : les modéles déterministes et
stochastiques. Lesodéles déterministegelévent de la Statistique Descriptive. lls ne font
intervenir que de maniére sous-jacente le calcsilpdebabilités et consistent a supposer que
'observation de la série "a la date t est unetfoncdu temps t et d’'une variabdg centrée
faisant office d’erreur au modéle, représentantliféérence entre la réalité et le modele
propose :

Xe= f(t &) (2.1)
Les deux modeles de ce type les plus usités sosuigants

* Le modele additif. C’est le modéle classique de décomposition damsitement des
modeéles d’'ajustement. La varialt¥g s’écrite comme la somme de trois termes :

Xt == Zt +St + St (2.2)

Ou Z, représente la tendance (déterminisig)a saisonnalité (déterministe aussi) et
&; les composantes (erreurs au modele) aléatoire.

* Le modele multiplicatif. La variableX; s’écrit au terme d’erreur prés comme le
produit de la tendance et d’'une composante dersaadite :

Xe=Z,(1+S) (1 +¢) (2.3)

L’ajustement est multiplicatif et intervient daresImodéles GARCH (Brockwell et
Davis, 2009).
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* Les modeles mixtes Il s'agit la des modeles ou addition et muldation sont
utilisées. On peut supposer, par exemple, quertgposante saisonniere agit de facon
multiplicative, alors que les fluctuations irréguks sont additives. Le modéle est de
la forme :

Xt == Zt(l + St) + (":t (2.4)

Lesmodéles stochastiquesont de méme type que les modéles déterministesidres que
les variables de bru#; ne sont pas indépendantes et identiquement diseg#h (iid) mais
possedent une structure de corrélation non najleest une fonction des valeurs passées plus
ou moins lointaines et d’un terme d’erreur

& = g(Et—1)E—2) s Mt) (2.5)

* La classe des modeles de ce type la plus fréquebhutiesée est la classe SARIMA
(et de ses sous-modeles ARIMA, ARMA) (Brockwellagdt, 2009). Comme vu plus
haut, la série chronologique est I'observation d’processus stochastique : la
modélisation porte ici sur la forme du procegsus

» Les cas patrticulier ou la relation fonctionngjlest linéaire est tres important et tres
usité. Il méne aux modéles autorégressifs linéapas exemple un modeéle d’ordre 2
avec des coéfficients autorégressiis, a,) est donné par

& = X g+ X2+ N (2.6)

Ou (n) est un bruit blanc c'est-a-dire une variable aléatde moyenne nulle non
corrélée.

Les deux types de modeles ci-dessus induisentegbgitjues de prévision bien particulieres.
Schématiquement, on s’intéresse tout d’abord ardance et la saisonnalité éventuelle que
I'on isole tout d’abord. Une fois un modéle estesht, il peut étre utilisé pour la prédiction
des valeurs futures.

2.2.5. Prévision par les méthodes de lissage expotiel

On présentera dans ce qui suit trois types dajisskassiques : la méthode de lissage simple
puis double et la méthode de Holt-Winters (Gelped.e 2010).

Soit une série chronologiqug,, X,, X3, ... ..., X7_2, Xr_1, X7,- Nous sommes a la période T

et nous voulons prédité,,,, ouh est ’horizon de prévision. Pour ce faire, on fappel a

une

méthode appelé lissage exponentiel simple. Cedgdissage permet d’effectuer des
prévisions pour des séries chronologiques domridance est constante et sans saisonnalite.

T-1
Xpon= (1= D) ) ¥ Xp, (2.7)
j=0
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On peut choisii arbitrairement selon que I'on veut une prévisigactive ou rigide ; on peut
egalement choisir la valeur dequi minimise la somme des carrés des erreursélespon
guand on applique la méthode aux données passésisalors la solution du probléme de
minimisation:

TrouverA tel que la relation 2.8 soit minimale :

2

t—-1
Xern= 2 ) (1= DV X, 28
=0

1 J

~

-1

o~
1l

Le lissage exponentiel double généralise I'idédistage exponentiel simple au cas ou la
série peut étre ajustée par une droite au voisidage Il existe donc une tendance linéaire :
ft =a+bt=a,+ (t —T)a,.On cherche les valeurs dg et a, qui minimisent :

T-1

. A2
Z(l — A)’(XT_J- —a; + azj) (2.9)
j=0
Une solution approchée est :

A
A(T)=28,— 5; et A;(T) = m(sﬁ - 52) (2.10)
avec
T-1 T-1
S = 2 2(1— D2 Xp; et S,= A2 Zj(l—j)jXT_j 428, 2.11)
j=0 j=0

La méthode de lissage exponentiel double permatder des séries présentant une tendance
linéaire mais sans saisonnalité. On peut égalendéfinir des lissages exponentiels
généralisés sur le méme principe que les technidéestes dans les sections précédentes
permettant de traiter des séries avec saisonndlibéi la méthode de Holt-Winters a été
introduite. Deux méthodes existent, I'une dite isaisonniere et I'autre saisonniere additive.
Dans le premier cas, Il s'agit d'un lissage expoietmiouble avec des relations de mises a
jour modifiées qui utilisent des parametres deagglpermettant de choisir une prévision plus
ou moins réactive. Pour la premiére méthode, on a :

AT = (1- a)[A(T - 1) + Ay (T — 2)] aX; (2.12)
A,(T) = (1— y) Ay(T — 1) + y[A(T) — A(T — 1)] (2.13)

Le choix dex et y est arbitraire dans l'intervalle [0, 1] ; si onweine prévision réactive, on
les choisira proches de 1.

Dans le second cas, On considere le modéle suivant
Xt = al + az (t - T) + St + Et (2.14)
Ous,; est la composante saisonnierdeést une variable aléatoire représentant I'erreur,

et a, sont des parameétres. A la difference du molieéaire, les parametres et a,
changent a chaque instant t. Les formules de njerdont :



Méthodes Heuristiques pour la prédiction des séries temporelles Benabbas Farouk

A(T) = (1— ) [A(T -1+ Ay (T —2)] + a(Xr — Sr—¢) (2.15)
Ay(T)= (1= AT -1 + y[A(T) — A (T - 1)] (2.16)
Sr= (11— 8)Sr_¢ + 6[Xr — A ()] (2.17)

2.2.6. Processus stochastique

On appellera ici processus stochastique (a tengesed) une suit&, de variables aléatoires
indicée par le temps. Il faut bien noter queXesie sont pas forcement indépendants les uns
des autre et qu&; dépend de t. La notion de processus généraliedelhariable aléatoire :

la réalisation d’'un processus est une série chogigpie (on emploie également le terme de
trajectoire).

2.2.6.1. Processus stationnaire

Un processus est dit stationnaire si la loi de kauplet est invariante par translation dans le
temps :

VY (bt oo ti),  L(Xep Xy o Xep) = L(Xeytn Xeyrno oo Xeyrn) (2.18)
Cette hypothése de stabilité temporelle de la ibptbcessus facilite évidemment bien des
analyses. Pratiqguement, cette hypothése impliquamment que la covariance entre les
valeurs prises en 2 dates distinctes par le prasess dépend que de la longueur de la période
qui les sépare (et pas de la date initiale)Xx,), V(X;) et E(X;, X;_,) ne dépendent pas de
t, Soit:

EX) = u, V(X)) = 0® et EXp,Xep) = ¥a (2.19)
Un processus est dit faiblement stationnaire shs@ments d’ordre 1 et 2 sont stationnaires :

E(X) = u, V(X)) = 0> et EXp,X,p) = vn (2.20)

» La stationnarité entraine la faible stationnarite.
» Un processus gaussien faiblement stationnairdasirmaire.

2.2.6.2. Bruit blanc
Un processu$§X;} est un bruit blanc si c’est un échantillon iiddek :
Vt: EX)=0 (2.21)
vVt #s (X¢,X,) indépendants (2.22)
2.2.6.3. Fonction d’Auto-corrélation et auto-corréation partielle

Définition 1 : On étudie la mémoire d’'un processus en calclantauto-corrélation de
retardh notéep,, qui mesure le lien entre les valeurs du proceadslex dates distantks
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Cov(Xy, Xe—p)
pn = Corr(Xy, Xe_p) = NZCAN (2.23)

La courbep,, = f(h) est appelée autocorrélogramme.

Définition 2 : de méme on définit 'auto-corrélation partiedie retarch comme la corrélation
entre(X; — X;{) et (X;,_p, — X{_,) ou X;{ désigne la régression &g surles(h — 1)
valeurs {X;_1, X2, ., Xe—p41} :

. i} Cov(Xy — X{, Xe—n — Xi_p)
Th = Corr(X, — Xi,Xeon — Xiop) = S = (2.24)
VX — XV KXo — X1_p)

avec
h—1 h—1
Xi = Z a Xe—k, Xip = Z B Xe—k (2.25)
k=1 k=1

Ou lesay, et lesp, sont les coefficients des régressions.
2.2.6.4. Opérateurs de retardB et de différentiationA :

Pour étudier le processus (et donc les séries alugigques), on définit des opérateurs retard
B et de différenciation.

L’opérateurB décale le processus d’une unité de temps vemssieep
B(X:) = Xtq (2.26)

L'opérateur A fait la différence entre le processus et sa verdéralée d’'unanité de temps.
Cet opérateur se construit en utilisant 'opérapgécédent :

A(Xt) = Xt - Xt—l = Xt - B(Xt) = I - B (227)
Oul est I'opérateur identite.
2.2.7. Modéles pour processus stochastiques
Dans ce paragraphe, nous entamons I'étude détalkeda partie aléatoire d'une série
chronologique. Les processus Autorégressifs (A8Y,drocessus a moyennes mobiles (MA)
ainsi que les processus ARMA, ARIMA et SARIMA saigcrits.
2.2.7.1. Modéle autorégressif : Processus autoregs#f AR(p)
Les premiers modéles que nous présentons sontdesgsus autorégressifs, construits a
partir de I'idée que I'observation au tentmsexplique linéairement par les observations

précédentes.

De fagon générale, un processus AR(p) est un posepii dépend linéairement ges
valeurs antérieurs :
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Xt = 901 Xt—l .....+(pp Xt—p +Et (228)

Ou{E;} estun bruit blanc. On peut sans restriction deég#ité, supprimer le terme constant
et obtenir un modeéle de la forme :

Xe= Y ou X+ 00 p X, + B, & O(B) X, =E (2.29)
Ou © est le polyndme de degpédont les coefficients sont (£¢4, ..., —¢;)

2.2.7.2. Modéle moyenne mobile : Processus moyemmebile MA(Q)

Le termeE; est souvent présenté comme un "choc” rend comipte &ément nouveau dans
I'évolution du processus. On peut envisager que atexs (non-corrélés et d’espérances
nulles) aient des effets sur I'évolution du procssson seulement a la date a laquelle ils se
produisent mais aussi a des dates ultérieureagit §'un processus vérifiant 'équation :

Xt == Et + elEt_l + qut—q = @(B )Et+ Et (230)

Ou 0 est le polyndme de deggedont les coefficients sont (&, ...,0,4). Dans un tel
modele, on suppose de plus que l'influence desscpassés se manifeste au travers d’'une
fonction linéaire.

Un tel modele est appelé moyenne mobile d’omirearX; est une moyenne mobile (en
anglais Moving Average) appliquée aux variablesataiéesE;, E;_, ... ... E,_q4. Le terme

moyenne est a prendre dans un sens trés largdadaresure ou la somme des coefficiegdts
n’est pas nécessairement égale a 1.

2.2.7.3. Modéle autorégressif — Moyenne mobile : &essus ARMA(p,q)
On peut bien évidemment envisager de combinerdas thodéles précédents en introduisant

— Une dépendance du processus vis-a-vis de soé pasxiele AR(p),
— Un effet retardé des chocs : modele MA(Q).

Un tel modéle, appelé autorégressif - moyenne mopdRMA), est caractérisé par le
parametrg de la partie autorégressive et le paramgtie la partie moyenne mobile.

Un processus ARMA(p, q) vérifie I'équation

Xt = ¢ Xt—l . (pp Xt—p + Et + elEt_l + qut—q (231)
Soit

®(B)X,; = O (B)E, (2.32)
2.2.7.4. Processus ARIMA et SARIMA
La condition de stationnarité des modeles préseities’est évidemment pas toujours

convenable. On peut intégrer certains types destationnarités en élargissant le modéle
ARMA. Ces élargissements consistent en une séojgédations prealables visant a éliminer
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la tendance ou la saisonnalité. On a vu que srocegsus X admet une tendance polynomiale
de degréi, le processus différencié fois est stationnaire :

Y, = A* X, =( — B)%X, (2.33)
Le modele ARIMA revient a appliquer un modele ARM# le processus différencié :
Y, = ARMA(p,q) < X, =ARIMA(p,d,q) (2.34)
L’équation d’'un modelélRIMA(p, d, q) est donc donnée par
®(B)Y, = 0 (B)E, < ®B)AYX, = 0 (B)E, (2.35)
Ou @ et ® sont deux polyndme de degrés respeptiésq.
Pour le modele SARIMA, La saisonnalité est un afstoteur de non-stationnarité. On a vu
gu’une facon simple d’éliminer une saisonnalitépddodew consiste a appliquer I'opérateur
Ay
Zt = Ath = (I - Bw)Xt = Xt - Xt—a) (236)
De facon générale, on peut supposer que I'influgiesechocs se transmet entre dates
distantes d’'un nombre entier de périodes selorrocegsusiRIMA(P, D, Q) :
¢ (BV)A2X, = 0, (B*)U, (2.37)
Et que ces chocs eux-mémes suivent un mod&BVA(P, D, Q) :

$(B)AU, = O(B)E, (2.38)

Ou{E;} estun bruit blanc. Un tel modéle est noté SARINA(QG x (P, D, Q), et son
éguation générale

d(B)p,(B®)A? AL X, = 0(B)O, (B)E; (2.39)
Ou ¢, ¢,,0 et ¢, sont des polynébmes de degrés respegtifz q, Q.
2.2.8. ldentification et estimation des parametres
2.2.8.1. Identification du modele : Méthode Box & énkins
Le choix entre les différents modeles préseniga\R(p), MA(q), ARMA(p,q),
ARIMA(p,d,q), SARIMA, etc.) ne peut généralemeatfgire a priori. On est le plus souvent

réduit a des tatonnements par un systeme d’essaige

Une méthodologie générale a été proposée par Bden&ins qui implique la remise en cause
de chaque modele envisagé jusqu’a un modéle attepta

Un modéle est acceptable lorsqu’il prend en cortqatte la structure de la partie aléatoire et
ne laisse qu’un bruit blanc.
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2.2.8.2. Détermination du type et de I'ordre du moele

On s'intéresse ici a l'identification d’'un processtationnaire : on se limite aux processus
ARMA(p,q).

On suppose donc que la saisonnalité et la tendartceté supprimées. Comme on I'a vu
précédemment, cette élimination peut s’opérer ayemade différentiations de différents
types :

A% = (I — B)4 pour éliminer une tendance polynomiale de degré

A, = (I — B®) pour éliminer une saisonnalité de périade

Une fois cette manipulation effectuée, on tenteedennaitre le type de processus auquel on a
affaire en étudiant les corrélogrammes. Leurs faerieoriques étant connues, on choisit
alors un modeéle autorégressif, moyenne mobile oMARLa lecture de corrélogrammes se
fait en recherchant les chutes

» Dans le corrélogramme partiel pour un AR(p)
* Dans le corrélogramme pour un MA(Q)

2.2.8.3. Estimation des parametres et prévision

La Méthode des moment®st une des méthodes les plus utilisés pour urlaabnné. Les
auto-corrélationp;, et t, dépendent des parametygs..... ¢,, 04, ...., 04.

(P1 P2y o T1, Tp ) = F(@1, 0o 0, 04, ..., 04) (2.40)
Les auto-corrélations sont faciles a estimer, inestion des parametres est comme suit :
(@1, e P, 01, 000, 09) = F71(p1, 2y oen T1, T2 ) (2.41)
Le Maximum de vraisemblanceest une autre méthode classique d’estimationnéltessite
de faire des hypotheses sur la loi du bruit bigi¢. On obtient alors des estimateurs du

maximum de vraisemblance des paramewgs.... ¢,, 04, ...., 084 et deo.

Une fois les parametrgs, ..... ¢,, 04, ...., 84 estimés, il est possible de donner une prédiction
de la série a la dateen utilisant I'équation du modele

$(B)X, = O(B)E, (2.42)
SoitX, = {¢1 Xe—y + -+ @p Xe—p + 01Erq + OqE,_ g} + E;

LesX;_, (1 < k < p) sont connus a la date— 1 et la partie restantg;) est nulle en
espérance.

On prend donc comme prévision Xigla quantité

X=@iXey + 4 GpXe—p + 0B ..+ 0,E,, (2.43)
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OuUE, sont définis par

E. = X, — X; (2.44)
LesE, sont calculables a la date
2.2.8.4. Validation

Dans I'analyse des séries chronologiques par psasete bruit blanc joue un réle particulier
puisque c’est un processus sans aucune structitest préliminaire concerne ce processus.
La premiere hypotheése testée est :

H, : "{X.} est un bruit blanc" (2.45)

Si on accepte cette hypothése, I'analyse de la sétivirtuellement achevée : la série étudiée
n'a aucune structure. Les tests du bruit blanc paent également de « valider » le modéle.
Si le processus est bien un ARMA(p,q), le procesésisluelE, = X, — X, doit étre un bruit
blanc.

Les tests les plus connus sont : le test portemanteau (test « fourretout » en anglais) et
le test de (Ljung, 1987).

2.3. Concepts de bases de la charge électrique
2.3.1. Introduction

Dans le paragraphe précédent, nous avons étudiétitzn de série chronologique. Dans ce
paragraphe, nous nous intéressons aux conceptsasie de la charge électrique. Nous
commencons par rappeler quelques définitions etunvol rapide des concepts nécessaires a
la compréhension du reste de la these.

2.3.2. Notion de charge électrique

L’électricité posséde un nombre de caractéristiquetie ne peut étre stockée que de maniere
tres limitée (dans des batteries), elle se dégeatiguement a la vitesse de la lumiére.

La bonne gestion des flux d’énergie est donc uchet&complexe. L'offre et la demande
d’électricité doivent en effet étre toujours en iéhgte. Ce n’est pas si simple. La
consommation subit de grandes fluctuations (le parrrapport a la nuit, I'été par rapport a
I'hiver, le week-end par rapport aux jours de sems) et n’est pas toujours previsible.

La charge électrique varie d’'une maniere continegl’on allume ou on éteint I'électricité.
Cet échantillon de variation de la charge est a@gpkl courbe de la charge. Nous pouvons
avoir une courbe de charge journaliere, mensueb@mruelle. Le diagramme (voir figure 2.1)
est un exemple de courbe de charge électrique @euxk jours: Le 13/12/2005 et le
6/12/2005.
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Figure .1 - Exemple de charge électrique

Ce graphique représente une courbe de charge em. Cette courbe est le reflet,

guotidien, de nos modes de vQue peut-on en déduifell y'a peu de consommation la n
et par conséquent peu de production etransport. On se véille dans cet exemplaux
alentours de 5 heuredes lumiéeres s’allument un peu partout, le chegdf ainsi que toute
sortes d’appareils électriques (radio, téléviseu),sont mis en service. L’activité dans
bureaux se met peupeu en route et les usines intensifient leur prodoncLorsque la nui
tombe, la charge du réseau diminue a nouveau $ems&bt. Notons que la charge d’L
journée en été peut étre différe

Contrairement a d'autres formeénergie I'énergie électriquae peut généralement pas ¢
stockéetelle quelle a grande éche. Chaque_Kilowattheurelevant donc étre produit
moment de sa consommation. Ce délicat équilibree l'offre et la demande doit éi
maintenu en tout temps pour assurer la fiabilitéehvice électriqu

Par ailleurs, la demande globale d'électricité des cyclesjournaliers hebdomadaire®t
saisonniersbasés notamment sur une combinaison de facioms,la succession du jour
de la nuit, le climat, I'activité économique et lebitudes dwie quotidienn des_meénages
On distingue trois principaux types de périodepaiate

Une pointe de consommation électriqu est la consommation la plus élevée dréseau
électrique Elle dépend de la localisation et de la périotialiée et pose des problen
particuliers auxgestionnaires de rése: et aux producteurs d’électricité

Il'y a d'abord lepointes journaliére. Elles se produisesbuvent en fin de journée un jour
semaine, lorsque les personnes rentrent du travaipointe sera plus accentuée dans
réseaux ou le chauffage de l'eau et les appaileitsréménagers utilisent I'électricité plu
gue le gaz.

Les pointes saisonniérepeuvent survenir en été, comme c'est le cas daptupart des
régions del’Amérique du Nordou au_Moyen-Orientpar exemple. Dans d'autres régic
comme en France, aQuébec et au Nouve-Brunswick, elle survient invariablement
hiver. Dans les deux cas, les températures extrarflaent sur la demande (climatisation
ou de_chauffage électrigues ménagesOn parlera de Igointe estival ou dela pointe
hivernale selon le cas.
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2.3.3. La consommation et ses variations

La consommation d'électricité varie en fonction mlasieurs parametres, dont les deux
principaux sont :

» La période de l'année avec trois cycles : un cycle annuel, un cycledoeiadaire
(jours ouvrables et week-end) et un cycle jourmalie

» La température, dont les variations se traduisent par des maditios de I'utilisation
du chauffage électrique en hiver ou de la climtitsaen été. La nébulosité (taux de
couverture nuageuse) a eégalement une influend&slisation de I'éclairage et sur le
chauffage.

D'autres facteurs ont des effets directement obb&s sur la consommation. Citons parmi
ces facteurs, l'activité économique (creux les waaks ou lors des vacances), les offres
commerciales d'effacement qui incitent les clieatsréduire leur puissance électrique
consommeée, ou le changement d'horaire été-hives. @énements exceptionnels peuvent
également perturber le profil de la consommatiote(hpéries, grands événements sportifs),
mais leur impact est impossible a prévoir.

2.3.4. Méthode de prévision pour le lendemain

La prévision de la consommation pour le lendeman déabord construite a partir d'un
historigue des consommations journalieresLes références les plus courantes, pour un jour
ouvrable, sont la courbe de consommation de ldeyadu jour correspondant la semaine
précédente, du méme jour de I'année passeée. Aertiaigonsommation d'électricité contribue
a garantir en permanence I'équilibre productionsoommation, et influe directement sur la
slreté du systeme électrique. Les prévisions deotomation sont réalisées a plusieurs
échelles de temps : a long terme, dans le cadr8ildn Prévisionnel ou des études de
développement du réseau, a moyen terme (prévisianauelles, mensuelles et
hebdomadaires) et de la veille pour le lendemain.

2.4. Analyse des données de la charge électriquegéitienne
2.4.1. Données de la charge électrique Algérienne

Les données de la charge électriques, de 'ann@@ 2@®004 concernent quatre régions du
pays (Oran, Alger, Hassi Messaoud et Ain Amenas$.regions d’Oran et d’Alger sont situés
respectivement au nord ouest et nord centre du payslimat est de type méditerranéen, la
population et le développement économique croisdemte maniere tres significative. Les
deux derniéres régions se situent au sud du pay®g(&) ou baigne un climat chaud pendant
toute la période de I'année. La densité de la @il est largement inférieure par rapport au
nord du pays.
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Figure 2.2-Carte géographique de I'Algérie avec les difféeremégions (OrarAlger, Hassi
Messaoud et Ain Amenas) en (a) et Carte geograplde I'Algérie e Afrique du Nord (b}

La figure2.2a illustre la position géographique de chaqugorépar rapport I'Algérie. Li
figure 2.2b illustre la position géographique dégions par rapport aux pays limitrophes
I'Afrique du Nord.

La région d’Alger est située au nord de I'Algé Elle compte une des plus grandes villes
pays, Alger capitale du pays et situé au bord dmédditerranée. Sa populatiestimée a
2 882 897 esla plus peuplée d'Algérie. Sa superficie es 1 190 knf et sa densité est de
2422 habitants/lkm2. Cettégion bénéficie d'urtlimat méditerranéen. Elle est connue p:
ses longs étés chauds et secs. Les hivers sontetduxmides, la neige est rare mais
impossible. Les pluies sont abondantes et peuwsntguviennes. Il fait généralement che
surtout de la mi-juillet a la r-aoQt.

Larégion d'Oran est une subdivision administrativgggalenne située au nc-ouest du pays.
Elle a pour chef lieu la ville d’'Oran située au slala méditerranée. Cette régest peuplée
de 1584 607 habitantpour une superficie (2 114 km2 soit une desité de 749,58
habitants/km2.

Oran bénéficie d'unlimat méditerranéen classique marqué par une sécheresse estival
hivers doux, un ciel lumineux dégagé. Pendant les mois d'été, les précipitatiem®nnen
rares voir inexistantes et le ciel est lumineuxlé@jagé. L'anticyclone subtropical recouvr
région oranaise pendant pres de quatre mois. Eancée la région est bien arrosée pen
I'hiver. Les faibles précipitation420 mmde pluie) et leur fréequence (72,9 jours par an}
aussi caractéristiques de ce clir

La région de Hassi Messaoud est le coeur écononmdguEAlgérie grace au pétroleSa
superficie est de 211 980 k. Sa population est estimée & 6337 habitant et sa densité est
de 2,99 habitants/km2 fait chaud pendant toute la période de I'an

Cette région essituée a l'extrémeSud Est du pays. llE est limitrophede trois pays,
la Tunisieau nord-est, laibye a I'est et le Nigeau sudAvec 284.618 kmz?, c'est la troisiel
plus grande superficidu pay. Sa population est 42 609 et sa densit® d$§ halitants/km?2.
Le Climat estésertique avec une pluviométde 10 mm/an.
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Pour chaque région étudiée, les données brutesi@sssont regroupés dans un seul fichier.
Les valeurs forment une série chronologique. Neasis 175392 données (24x4x1827) pour
chaque région. (Voir Tableau 2.1).

Période 1 janvier 2000 — 31 décembre 2004
Intervalle de temps Quart d’heure
Nombre de valeurs 175392

Tableau 2.1 - Les données de la charge élect(Rgrode, intervalle de temps et nombre de
valeurs).

Ces données sont disponibles en format Excel cantgoour chaque quart d’heure de la

journée, les valeurs de la demande électrique ett §l@ consomment les quatre régions :

Oran, Alger, Hassi Messaoud et Ain Amenas. Les desnournaliéres sont recueillies puis

transformées dans un seul fichier Matlab.

La demande électrique de la charge électriqueialy® du 01/01/2000 au 31/12/2004 est
schématisée en figure 2.3. On remarque une teadaraissante reflétant une activité
économique durant cette période.
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Figure 2.3 - Charge électrique Algérienne pourdaqule 2000-2004.

Cet accroissement est mis en évidence comme suit btilisons une équation de forme
quadratique :

d(t) =at?+ bt +c+ &(t) (2.46)

Out est le temps en heure (début en 200(Q),est la tendance au temipse(t) est une
erreur,a, b et c sont les coefficients positifs calculées (\tableau 2.2).
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Figure 2.4 Charge avec une courbe de tendancexapative

Coefficients Valeurs
a 1.5x10"8
b 0.0023
c 2.8 x103

Tableau 2.2 Coefficients de la courbe de la tenelanc
2.4.2. Prétraitement des données de la charge élegptie nationale Algérienne

Il est nécessaire alors de réaliser un prétraitenheres données afin d’obtenir les meilleurs
résultats. Le prétraitement consiste donc a :

» Vérifier I'origine des données.
» Traiter les valeurs aberrantes.
» Traiter les valeurs manquantes, les valeurs nulles.

Le nettoyage des données consiste a tenir comptdaimées manquantes et aberrantes. Ceci
se produit lors du fonctionnement incorrect desaagifs de mesures. La transformation des
données peut se réaliser soit par une normalisitiorMax (2.47) ou une standardisation de
type Z-Score (2.48).

vact — min (2.47)

new = ;
max —min

ounew etvact désignent respectivement les valeurs nouvellesteellesmin etmax sont
respectivement la plus petite et la plus grandewral

vact — (2.48)

ou u eto sont respectivement la moyenne et I'écart type.
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La transformation des données consiste a fairenomaalisation dans lintervalle O et 1. On
modifie alors les valeurs de départ par rappow &dleur minimale et maximale. On aura
ainsi des séries de données homogénes qui vaniegatet 1.

La préparation des données peut inclure égaleraendduction des dimensions des données
en utilisant une analyse par composante princigalieest une méthode de la famille de
'analyse des données et plus généralement deatsstsue multivariée, qui consiste a
transformer des variables liées entre elles enalwelles variables indépendantes les unes
des autres. Ces nouvelles variables sont nomégsosamtes principales ou axes. Elle permet
au praticien de réduire l'information en un nomteecomposantes plus limité que le nombre
initial de variables (Tipping et Bishop, 1999).

2.4.3. Caractéristiques de la charge électrique Adgienne

Dans la terminologie utilisée en énergie électrideeoté demande et souvent désigné par le
terme charge électrique. Lorsqu’on allume un téEwi ou un ordinateur nous avons dans
'esprit que I'électricité est présent. A chaqudlisitation de I'électricité, La charge change
d’'une maniere continue formant une courbe de chabge a donc la courbe de charge
journaliere, hebdomadaire, saisonniére et annuelle.

La figure 2.5 donne un exemple de courbe de chjargealiere de travail en été et en hiver.
Le profil de la consommation de la charge est ¢érese par 4 points :

* Le creux de nuit, qui correspond au minimum deolassommation sur les 24 heures de
la journée,

* La pointe du matin,

* Le creux de I'apres midi

e La pointe du soir.

4500 I I

Hiver (Janvier)
— — — - Ete (Aout)

4000

3500

3000

Charge Electrique (Mwatts)

2500

2000
0

Temps (Heure)

Figure 2.5 - Charge électrique d’'une journée dedit en été et en hiver.

On peut noter également une différence nette émireurbe de la charge d’un jour d’hiver et
d’un jour d’été. Les pics de consommations soneasgsevés en hiver par rapport a I'été. Un



Méthodes Heuristiques pour la prédiction des séries temporelles Benabbas Farouk

jour de travail en hiver (Samedi) exhibe un piecasslevé a 20 heures, pour un jour d’'été le
pic est atteint a 21 heures (Figure 2.5)

La figure 2.6 est un exemple de charge hebdomaddo®ns, une différence nette entre la
courbe de la charge électrigue d’'un jour de tragdul Samedi au Mercredi) et un jour de
weekend (Jeudi et vendredi). Ceci s’explique patitainution de I'activité économique et la
priere du vendrediNotons qu’en Algérie les Week-ends sont le jeudieevendredi. La
charge électrique peut étre ventilée en groupgslég type de jours. Chaque groupe ayant
des caractéristiques communes.
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Figure 2.6 - Charge électrigue hebdomadaire.

Le profil de consommation sur une journée (sam&dinars 2000) est illustré a la figure 2.7
pour les quatre régions. Notons les difféerencesedat pics de matinée et de soirée (courbe
en vert pour Oran et bleu pour Alger) Ces pics s@skez élevés pour les villes du nord par
rapport a celles du sud (courbe en rouge pour Héassaoud et bleu ciel pour Ain Amenas).

0.2

— Algiers

- - Oran - -
Hassi Mesaoud
In Amenas

Normalised Load

Time in quarter of Hour

Figure 2.7 - Charge électrique par région pouroum particulier (Samedi 18 Mars 2000).

Sur les courbes des villes du nord (vert pour Gaiableu pour Alger), notons la présence
habituelle des trois pics de la journée contrairgnaecelle du sud. Ceci est du aux habitudes
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des consommateurs et a l'activité économique erstaate croissance qui distingue les
régions du nord par rapport a celles du sud du.pays

2.5. Conclusion et contributions

Dans le cadre de ce chapitre, nous avons tout dlaimis en évidence la notion de charge
électrigue comme une série temporelle. Nous avoesté sur la phase préparation des
données qui est primordiale avant tout type deetraent

Nous avons ensuite présenté la description, legigent et les caractéristiques de la charge
électrique algérienne. Cette étude a mis en ridiearactere cycligue de la consommation.
On peut identifier un cycle annuel, un cycle hebddaire et un cycle journalier.

Des différences existent entre les consommatiomstigues et stables des jours de semaines
et de Week-end (Jeudi et Vendredi ou la consommaliiminue) ainsi qu’un jour en hiver et
en été. Ceci nous amene a vouloir identifier lexfilp de consommation appelés type de
jours.

D’autres paramétres peuvent influencer la consommat électricité : La météorologie (la
température et la nébulosité), les fétes religie@saationales, le ramadhan et les événements
exceptionnels (finale de la coupe du monde, écliptae du soleil). Toutefois, nous nous
tiendrons aux parameétres cycliques qui peuventeitreméme une série temporelle, et ceci
dans la limite des données disponibles et desaiates d’utilisation.

Dans le prochain chapitre, nous allons analysetatl'@e I'art scientifique relatif a
I'identification de types de jours. Nous identifhes, alors, les principales approches fondées
sur la classification automatiqueckistering.
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Classification non-supervisée : Etat de l'art.
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3.1. Introduction

La classification non supervisée est une méethodsedenentation des données de la charge
électrigue Algérienne. Le but de ce chapitre esttididuire les concepts fondamentaux pour
une bonne compréhension des chapitres suivantss Bmmmencerons par un rappel des
définitions et concepts utilisés dans I'analyse maroupement. Ensuite nous donnons un
survol de 'ensemble des approches utilisés ersiflzation en général pour la classification
non supervisé et plus particulierement les appmchslisées dans ce travail. Nous
terminerons ce chapitre par linvestigation de lalidité des classes obtenues avec
l'introduction des indices de validité.

3.2. Concepts de base de la classification autonpie —Clustering -

La classification non supervisée ou classificatartomatique dlustering est une étape
importante de l'analyse de données, elle consistdeatifier des groupes d’objets ou
individus similaires (clusters) a partir d'un ensden de données sans en connaitre au
préalable sa structure. Elle ne doit pas étre cahfe avec la classification supervisée ou
classement (classification) qui consiste a détezmi@s regles qui ont permis de séparer un
ensemble d’individus en classes connues a priaimn (@t Dubes, 1988 ; Everitt et al., 2001 ;
Xu et Wunsh, 2009).

3.2.1. Les données Bata -

Les techniques de partitionnement peuvent étreicammEs aux données quantitatives
(numériques) ou qualitatives (par catégories). Degtte these, il est question de données
guantitatives. Les données sont des observatiaiesiods par expérience. Un ensemble de
échantillons est not® = {X;,X,,...,X,} ol Chaque élément &g = (x;1, X3, ..., X14)7 €st

un vecteur représentant le ieme objel;etest un attribut d&;, d étant le nombre d’attributs
de I'objetX;.

3.2.2. Les groupes d’objets €lusters-

Il existe une multitude de définition pour défitarnotion de groupes d’objets. Généralement,
un groupe d’objets est un ensemble d’objets sireilau identiques au sein du méme groupe
mais différents par rapport aux objets des autresyees.

Les données peuvent constituer un groupe d'obgdifferentes formes géométriques (Voir
figure 3.1) sphériques, linéaire, etc. Un groupzbft peut étre bien séparé ou enchevétré les
uns avec les autres (Figure 3.2).

Figure 3.1 Quelques formes de classes : (a) Enefaierboules. (b) Formes étirées. (c)
Compacte mais pas bien séparées
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Figure 3.2 Exemple de classification automatique (trois clagk&ectées jaune, bleu
rouge).

Il est commun de définir le concept de similaritBaéde de la notion duale de dissimila,
on dit de deux individus qu’ils sont d’autant pkimilaires gu’ils sont proches au sens d’
mesure de dissimilarité.

Nous rappelons alessous la définition générale d’'une mesure dendissité avan de
considérer le cas des métriques et des uétrigues qui sont deux types de mesi
particuliéres.

Définition 3.2.1.(Mesure de dissimilarité’ On appelle indice ou mesure de dissimilarité
un ensemble, une applicatidn QxQ — R, qui vérifie les propriétés suivantes pour t
couple

x,y) e QxQ :

d(x, y) = d(y, x)(symétrie)

d(x, y) =0 <=> x = y(séparabilité

Définition 3.2.2. (Métrique) On appelle métrique sur un ensemble , une apptind : QxQ
—R,

qui vérifie les propriétés suivantes pour tout dey(x, y) € QxQ

d(x, y) = d(y, X)(symétrie)

d(x,y) =0<=> x=y(séparabilité

d(x, y)< d(x, z) + d(z, yXinégalité triangulaire

Définition 3.2.3.(Ultramétrique) On appelle ultramétrique sur un ensemble ,
application
d:QxQ — R, qui vérifie les propriétés suivantes pour tout dei(x, y) € QxQ

d(x, y) = d(y, X)(symétrie)
d(x,y) =0 <=> x =y(séparabilité
d(x, y)< max{d(x, z), d(z, ¥) (inégalité ultramétrique)

L’homogénéité des individus regroupés au sein diamp¢ est souvent évaluée a l'aide d’
critére statistique appel@ariance dont la définition est rappelée @essou:

Définition 3.2.4.(Variance) On définit la variancé’ (C;) d’un groupe d’objet:C; ainsi :
1 2
V(¢ = N Z d?(x; — u;)
i

x]-ECL-
ou N; etu; sontrespectivement le nombre d’objets et le céhdrdu group C; .

(3.1)
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Dans le contexte de la classification automatiguedistingue généralement la variance intra-
classeV;,irq» Que I'on souhaite minimiser, de lariance inter-classeV, .-, que l'on
cherche a maximiser :

1
Vintra = N Z N; X V(Ci)z (3.2)
CieC
1
Vinter = N Z N; X (u; — .U)z (3.3)

CiEC
ou N; ety; sont respectivement le nombre d’objets et le ogagrdu groupé€;, et de maniére
analogueN et désignent respectivement le nombre d’objets eetgroide de . La premiére
évalue ’homogénéité moyenne des groupes d’'undiparet la seconde permet de quantifier
la différence entre les groupes. floamule de Konig-Huyghens(Jain et Dubes, 198®ermet
de relier la variance intra-classe et inter-claskevariance total&. ;.. = V(Q) :

Viotate = Vintra + Vinter (3.4)
Une mesure de la distance ou métrique est utiligéer évaluer la similitude entre
observations d’'une méme classe. On distingue plissigypes de métriques, la plus connue
étant la distance euclidienne. L’indice de proxéregntre I'échantillon d’ordre et d’ordrek
est noté patl(i, k). Soit une matrice d’échantillorﬁsij] oux;; est lajieme caractéristiques
de I'échantillon i tel qud <i<netl<j<mavec n le nombre déchantillons et m le
nombre de caractéristiques.. Les différentes mesdee dissimilarité sont décrites par le
tableau 3.1.

Distance Equation
n _ t
Euclidienne Jzkﬂ(x“f - ) * = [(xi —x) (xi — xj)]
Euclidienne éleve au carré Z(xik - ) ?
k=1

Mahalanobis Z(xik X))
k=1
Manhattan ou City block Z|xik = |
k=1
Chebychev max |xg — Xl

1<ksn
n
1 Yk=1%Xik¥Xjk

Cosine - [0 x5

. . /
Minkowski Zﬂxik = i )
k=1

Tableau 3.1 Mesure de dissimilarité pour le catimila distance des centres des classes.

3.2.3. Partition d’'un groupe d’objets —Partition -
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Un groupe d'objet est un sous-ensemble d'un ensendel données. Le but de la
classification est de trouver groupes d’objets ou classes, noté€X,,X,,...,X.) dun
ensembleX de données. On utilise un matrice de partitioné@d = [u;;], olii =
1,..,netj=1,...,cpour exprimer le degré d'appartenance d’'un ohjeil@pnquex; deX
alaclassg; .

3.2.4. Partitionnement dur ou strict -Hard partition -

Un partitionnement dur ou strict peut étre défiomene une famille de sous-ensembles
{X; 1<i<c}telqueu;; =1six; € X; sinonu;; = 0. Chaque objet appartient a un et un
seul groupe.

Les propriétés suivantes sont vérifiées :
X; #0fori=12,...,c (3.5)

X;NX;=0i=12..c,j=12..,candi#j (3.6)

Uxi - X (3.7)

i=1

L’équation (3.5) signifie qu'’il n’existe pas de stes vides, I'équation (3.6) signifie qu’aucun
elément n'appartient a plus d’'une classe et 'équaf3.7) que I'union de toutes les classes
forme l'univers de toutes les classes.

Les éléments de la matrice de partition sont deftomme suit :

u; €{01} 1<i<mn, 1<j<c (3.8)
;
Zui]-=1, 1<i <n, (3.9)
=
n
1szuij=1 1<j<c (3.10)

i=1
L’équation (3.8) signifie que chaque objet peutafgnir ou pas a une classe. La contrainte
(3.9) implique que chaque objet appartient a unanet seule classe. La contrainte (3.10)
implique que chaque classe contient au moins ugt.obj

3.2.5. Partitionnement flou -Fuzzy partition-

Une partition floue peut étre vu comme une gérgatiin du partitionnement dur, il permet a
u;; d’atteindre des valeurs réelles dans [0,1]. Chaojojet appartient a plusieurs groupes
d’objets avec des degrés d’appartenance. La dlzsih stricte vu précédemment peut étre
vu comme un cas particulier de la classificatimu fou les échantillons ont une valeur 1
lorsque a la classe a laquelle ils appartiennerd atix autres classes. Souvent dans la
classification flou, il y’a présence d’enchevétrementre classes. Les éléments de la matrice
de partition sont définis comme suit :
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u;; € [0,1], 1<i<n, 1<j<c (3.11)
C
Zuij =1 1<ic<sn (3.12)
=1
n
O<Zui]-<n 1<j<c (3.13)
i=1
La matrice notée U = [u;], oti=1,..,netj=1,...,c  contient les valeurs

d’appartenance de chaque a une classe (0 ourbpttece an lignes etc colonnes. La somme
de tous les éléments d’'une colonne doit étre égdleLa somme de chaque ligne doit étre
inférieure a 1 et supérieure a zéro.

3.3. Algorithme classiques de classification

On distingue deux grandes familles de techniqeedaksification : la classification
hiérarchique et la classification non hiérarchigpeelé aussi nuées dynamiques (Jain et
Dubes, 1988 ; Everitt et al., 2001 ; Xu et Wun$Q9.

3.3.1. Algorithme de classification hiérarchique

La classification hiérarchique crée une hiérarctmére classes, cette hiérarchie peut étre
représentée par une structure arborescente apgideogramme.

On distingue deux types d'approches de classifinathiérarchiqgue, les méthodes
descendantes divisive— et les méthodes ascendantegglomérative.

La méthode descendante procede par divisions sicessde I'ensemble des observations
jusqu’a obtenir une partition formée de singletoba. méthode ascendante, quand a elle
commence par la partition de I'ensemble des obsenset procede par fusion progressive
des parties jusqu’a obtention de la partition lesgirossiére.

La figure 3.3 illustre un exemple de la classifion hiérarchique sur I'ensemble {a,b,c,d,e,f}
a l'aide des deux méthodes ascendantes et destesda

Agglomerative
[ a,b,cde,f } Divisive
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Figure 3.3 - Classification ascendante hiérarchajudescendante hiérarchique.

Les méthodes descendantes sont pratiquement seesli Différents indices d’agrégation de
groupes ont été proposés pour la classificatioaraante hiérarchique qui est la plus utilisée.

* L’indice du saut minimum single linkage est défini comme la distance minimale
qui sépare deux éléments issus de groupes diferent

* L’indice du saut maximum eomplete linkage- correspond a la distance maximale
qui sépare deux éléments issus de groupes diférent

* L’indice du saut moyen est I'espérance de la digtajui sépare deux éléments issus
de groupes différents.

» La distance entre les centroides des groupes aqailsgle au plus en temps linéaire
O(N) contrairement aux indices précédents donbhapiexité est quadratiqugN2).

* L’indice de Ward est défini comme 'augmentationl@eariance intra-classe résultant
de la fusion des deux groupes considérés.

Nous ne détaillerons pas d’avantage ces méthode®gutrop colteuses pour étre utilisées
sur les volumes de données manipulés aujourd’feuietteur intéressé est invité a consulter
(Xu et Wunsh, 2009) pour avoir plus de détails.

3.3.2. Les nuées dynamiques

Dans le cas des méthodes de type « nuées dynamigciesque groupe est représenté par un
prototype, encore appelé centre, et chaque objeafeecté au groupe dont il est le plus
proche. Nous commencons par introduire l'algorithties K-moyennes avant de présenter
une extension aux classifications floues (Xu et ¥, r2009).

3.3.2.1. L’algorithme des K-moyennes K-means -
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L’algorithme des K-moyennes est I'un des algoritenhes plus connus de la classification
dure (Forgy, 1965 ; MacQueen, 1967 ; Duda et #Q12 Theodorakis et Koutroumbas,
2006).

Il consiste a choisir aléatoirement des centresaini et améliorer la partition obtenue de
maniere itérative jusqu’a obtention d'une partiti@ptimale en minimisant le critéere
suivant selon une procédure d’optimisation itéeativ

j=1i=1

oun est le nombre total d’objets de 'ensemble desydes= {x,, x,, ..., x,} , ¢ est le nombre
de classes de I'ensemble des centres des clisseém,, m,, ..., m.} , u;; est un élément de

la matrice de partition ||x; — m;|| désigne la norme euclidienne entfest m;.

L’algorithme est composé des étapes suivantes :

Etape 1: Initialiser une K-partition aléatoire. Calculela matrice des classes prototypes
M = [ml, ...,mK] ;

Etape 2: Affecter chaque objet de 'ensemble des donaégdus proche clustec; i.e.,
Xj € C;, sSi ||xj — ml” < ||xj - mi” pourj=1,.. Ni#l,eti=1,..,K;

Etape 3: Recalculer la matrice du cluster prototype

1
=N Z % (3.15)
Etape 4: Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a pas de chamggour chaque cluster.

L’algorithme des K-moyenne est facile & mettre erviee mais nécessite la spécification du
nombre de classes et sa convergence dépend disarmminitiales.

3.3.2.2. L’algorithme des C-moyennes flouesuzzy C-means : FCM -

(Zadeh, 1965) eut I'idée de définir les fonctioriapgartenance pour toutes les classes, la
classification flou a été appliqué dans différafimaines.

Dans la littérature de la classification flou, Igalithme des C-moyennes floues (Fuzzy C-

means (FCM)) et ses variantes, sont les méthodepllis connues (Hoppner et al., 1999 ;

Bezdek, 1981).

Cette approche est semblable au K-moyenne, saulagp@rtition engendrée par les centres
est floue, c'est-a-dire que le degré d’'appartenapcevarie dans lintervallg¢0,1] au lieu
d’étre un élément dfo,1}.

L’algorithme de classification C-moyenne flou catsia minimiser la fonction objective
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i=1 j=1

ou n est le nombre total d'objets de I'ensemble des desaX = {x;,x,, ..., x,} ,c est le
nombre de classes de I'ensemble des centres desegld = {m, m,, ..., m.} , u;; est un
élément de la matrice de partitio)x; — m;|| désigne la norme euclidienne entfest m; et

m > 1 est un exposant qui fixe le niveau de flou coaffit Les centres des classes et les
fonctions d’appartenances de la fonction objectiegpriment par :

n m
™ = —Zl:( D iz (3.17)
i=1(uij)
P\
xi—m- ) .
Uiy = [Ziq(m) ] 1<j<c,1<i<n (3.18)

L’algorithme FCM s’énonce comme sulit

Etape 1 Soit X un ensemble de donnée, choisir le nombrelasses tel quel < ¢ < n,
'exposant m > 1, I'erreur de tolérance > 0 . Initialiser la matrice de partitioli

Etape 2Calculer les centres des classgs = 1, ...., ¢ en utilisant I'équation 3.17
Etape 3Mettre a jour la matrice de partition selon équatal8

Etape 4 Si I'amélioration deJ(U, M) est inférieure a un seuil, on arréte sinon onurei® a
I'étape 2.

L’algorithme des C-moyennes floues généralise dmhai du K-moyenne en étant beaucoup
moins sensible au bruit dans les stimuli grace pakages de l'appartenance entre les
différentes classes.

3.3.3. Approche a base de réseaux de neurones : lcastes auto-organisées de Kohonen.

L’algorithme de cartes auto-organisées (Self-Ojagi Map (SOM)) a été introduit par
Kohonen (Kononen, 1990) au début des années 80 pmadéliser un phénomeéne
couramment observé dans le cerveau : la formatencaltes. L'objectif des cartes de
Kohonen est de représenter des données d’entrédglimensionnelles en prototypes
vecteurs qui peuvent étre visualisés dans une éamee ou deux dimensions. Les cartes de
Kohonen sont constituées de deux couches. La caliehzée ou les données sont présentées
et la couche topologique composée de neurones satbgéométrie prédéfinie. Chaque unité
de la carte de Kohonen est appelé neurone ettaitrteent connecté aux neurones d’entrées.
Le vecteur poids de ces connexions forme le réfégsocié au neurone.
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Figure 3.4 - Structure de la carte de Kohonen.

Pendant la phase d’apprentissage, le processuso-organisation permet de concent
'adaptation des poids de connexion sur la régienlad carte la plus active. Cette rég
d’activité est choisie comme étant le voisinag®eigsau neurone dont I'état est le plus a
Le critére de sélection du neuri le plus actif est de chercher celui dont le vectmids es
le plus proche au sens de la distance euclidieana fbrme présenté¢

Différent algorithmes d’apprentissage ont été psgsgoour I'adaptation des poids de la ci
le voisinagd/; d’'un neurone est composeé des neurones de la carte topologiquse gituen
a l'intérieur de la zone d'influence. C’est le chdie la fonctiorh qui permet d’introduire de
zones d’influence autour de chaque de chaque neurba fonction de voisinach peut étre
de la forme :

hy; (£) = n(t) exp (M) (3.19)

Ou r; andr; représentent les coordonnées des neurones cordespsrsur la carte €o (t)
est une fonction monotone et décroissante. Ongmisiro(t) comme :

o(t) = oyexp (— t/7) (3.20)

Ou g, est une valeur initiale et est un temps constant (Haykin, 1999).
La fonction de voisinage est une fonction gausseimtroduit pour chaque neurone de
carte un voisinage global. La taille de ce voisaasgt limité aro(t) de la gaussienr

La version de I'algorithme d’apprentissage de cal@m se déroule essentiellement en 1
phases :

La phase d'initialisation ou des valeurs aléatosest affectées aux poids des connex
(référents ou prototypes) de chaque neurone dearte.cLa phase de compétition penc
laquelle, pour toute formel’entréex; , un neurong de voisinagd’,; est sélectionné comn
gagnant. Ce neurone est dont le vecteur poidseeplus proche au sens de la diste
euclidienne :

J= argjmin(xl- - Wj) (3.21)
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La phase d’adaptation ou les poids de chaque neuwterla carte sont mis a jour selon les
regles d’adaptation suivantes :

w (t+1) = w; () + hy; (8) (x = w; (D) (3.22)

Ce processus d’adaptation est répété jusqu’a isi@timin de I'auto-organisation. Une version
batch de cet algorithme a été proposée : les waciids ne sont mis a jour qu'aprés la
présentation de toutes les formes d’entrées e¢mplace alors le prototype des neurones par
le barycentre pondéré a l'aide de la fonction disimage des formes d’entrées qui les ont
activés.

L’algorithme des cartes-auto organisés s’énoncammesuit :

Etapel: Déterminer la topologie de la carte auto-orgé@ai Initialiser aléatoirement les
vecteurs poidsv; (0) pourj =1,...,K ;

Etape 2: Présenter un échantillon d’entréeau réseau. Choisir le neurone gagnanayant
la plus petite distance euclidiennexa i.e.

J= argjmin(x — Wj) (3.23)
Etape 3: Calculer le taux d’apprentissage courant ¢&ilke du voisinage
Etape 4: Mettre a jour les vecteurs poids des neuronas @avoisinage de selon I'équation
eq. 3.22.

Etape 5: Répéter les étapes 2 a 4 le changement de i@gopodu neurone soit proche d’un
nombre positif choisi.

3.4. Approche de classification a deux niveaux

A l'inverse des méthodes directes qui opérent thraent sur les données, I'approche a deux
niveaux combine les cartes auto-organisatrices dadoKen avec un algorithme de
classification partitionné (K-moyenne ou C- moyefinae). Cette approche est décrite sur la
Figure 3.5.
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Figure 3.5 -Une premiére abstraction est obtenuzéant un ensemble de prototypes en
utilisant les cartes auto-organisés. Le secondanivkabstraction classifie ensuite les
prototypes obtenus.

Une premiére abstraction est obtenue en créaninsanle prototype en utilisant le plus
souvent les cartes auto-organisées de Kohonen.etend niveau classifie ensuite les
prototypes obtenus.

(Vesanto et Alhoniemi, 2000) utiliserent une agpea deux niveaux combinant les cartes
auto-organisatrices SOM et l'algorithme des K-mayesn Une premiere abstraction est
obtenue en créant un ensemble prototype en utilisatus souvent les cartes auto-organisées
de Kohonen. Le second niveau classifie ensuiteplesotypes obtenus a l'aide des K-
moyennes

Wu et Chow (2004) utiliserent une approche a deugaux en combinant les cartes auto-
organisatrices de Kohonen SOM et la classificatigirarchique ascendante a la place de
I'algorithme des K-moyenne.

L’avantage d’'une telle approche estla réductiontetups de calcul et un gain d’espace
mémoire appréciable, en particulier lorsque la tjteade donnée a classer est trés importante
(Vesanto et Alhoniemi, 2000 ; Guérif, 2006).

3.5. Evaluation et criteres de validité

La validation des classes obtenues par les algoeghde classification automatique permet
de répondre aux questions suivantes : y'a-t-il artifonnement optimal pour les données
traitées et combien y-t-il de classes optimaleddén(and Dubes, 1993 ; Gordon, 1998 ;
Halkidi et al., 2002).

Si le nombre de classes n’est pas connu a priofindice de validité des classes peut aider a
trouver le nombre optimal de classes. La méthodeatidation s’effectue comme suit : On
fixe au départ les parametres dentrées de l'dlyme de classification. On exécute
I'algorithme en variant le nombre de classes dastju’a une valeur maximale,,,, (Halkidi

et al., 2002).
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Un indice de validité tient compte de deux aspel@sompacité et la séparabilité des classes.
La compacité est un indicateur de la variation di@snées au sein de la classe alors que la
séparabilité est un indicateur sur le niveau darsdion des classes entre-elles.

De nombreux indices de validité ont été dévelogmmes évaluer la qualité des partitions avec
comme objectif principal un partitionnement optirtaalkidi et al., 2002).

Pour la classification stricte ou dure, les indibéen connus dans la littérature sont l'indice
de Dunn (Dunn, 1974), l'indice de Calinski-Harabg€alinski et Harabasz, 1974) et
I'indice de Davis-Bouldin (Davies and Bouldin, 197Bour la classification floue, les indices
les plus connus sont le coefficient de partitiored8ek, 1974a), I'entropy de partition

(Bezdek, 1974b), l'indice de partition (Bensaidaét 1966) et l'indice de Xie et Beni (Xie

and Beni, 1991).

Dans le cas d'une classification dure, les clasg#enues sont compactes et bien séparés
contrairement a la classification floue ou les st@speuvent s’enchevétrés. Dans les sections
suivantes, nous allons présenter des indices ditépupour l'algorithme de Kohonen et
guelques indices de validités qui sont pertinents fa classification dure et floue.

3.5.1. Indices propres aux carte-auto organisés.

De nombreux indices de qualité ont été dévelopmis pes cartes auto-organisés, nous
introduisons ici deux types d’erreur : I'erreurgigantification et le taux d’erreur topologique
(Kohonen 2001).

3.5.1.1. Erreur de quantification

Les cartes auto-organisées font partie des méttamlgsiantification vectorielle et il semble

donc naturel de les évaluer a l'aide de I'erreurgdantification moyenne que I'on définit
ainsi :

N
1
Qerr = 7 % ) [l = wio | (3.24)
i=1

Oub(i) est lI'indice du prototype le plus proche de I'alvaéion x; .
3.5.1.2. Taux d’erreur topologiques

Les cartes auto-organisées sont aussi une méthaae prdjection de données
multidimensionnelles sur un espace de faible dimenst le taux d’erreurs topologiques
permet de quantifier la conservation de la top@dgcale de I'espace des observations par la
carte. On considere qu'il y'a une erreur topologigqinaque fois que les deux prototypes les
plus proches d’'une observation ne sont pas vosinga carte. Le taux d’erreur topologique
peut se définir ainsi :

err

I
Mz

|N(b(1)) (argjil mm”x— W]”) (3.25)
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ou (1|N(b(i))) est la fonction indicatrice de I'ensemble des wmsisdu prototype le plus
proche de I'observation; etw; le vecteur poids.

3.5.2. Indices propres a la classification dure
3.5.2.1. Erreur Quadratique Moyenne

L’erreur quadratique moyenn®éan Squared Error MQEest une mesure de compacité tres
répandue, elle est notamment équivalente a la itonae colt de I'algorithme des K-
moyennes présenté au paragraphe 3.3.2.1

N ¢
1
MSE =2 > ey x [l — w (3.26)

i=1 j=1

Ouc est le nombre de groupes,; centre de group€ et ouc;; indique six; € C; .

Lorsqu’'on étend cette mesure au cas des partifiongs, on retrouve (a un coefficient
multiplicateur prés) la fonction de colt optimigéa I'algorithme des K-moyennes floues
donnée par I'’équation (3.16) :

> (500) ey x e = wl? (3.27)

j=1

Z| -

N ¢
FMSE =
=1

L

3.5.2.2. Indice de Dunn

Dans le cas de la classification dure, I'indicelienn (Dunn, 1974) tient compte a la fois de
la compacité et de la séparabilité des groupesalkur de cet indice est d’autant plus faible
gue les groupes sont compacts et bien séparésndNqte la complexité de I'indice de Dunn
devient prohibitive dés qu’on manipule de grandseembles d’objets ; il est conséquent
rarement utilisé.

o Min{Dpmin (C;, C;) : i # j }
Ma{S (€O} (3.28)

OU Dppin(C;, C;) est la distance minimale qui sépare un objet cwpeC; d’un objet du
groupeC; et ouS,,,,(C;) est la distance maximale qui separe deux objetsalipec; :

Dpin(C, C]) = min{llx—yll: x € Cety € C]} (3.29)
Smax(C) = max{llx —y|[: (x,y) € C; X C;} (3.30)
3.5.2.3. Indice de Davies-Bouldin
Dans le cas d’'une classification dure, I'indice @&vies-Bouldin (Davies et Bouldin, 1979)
tient compte a la fois de la compacité et de lassplité des groupes : la valeur de cet indice
est d’autant plus faible que les groupes sont cotspet bien séparés. La compacité signifie

que les individus d’'une classes devaient étregréshes les uns par rapport aux autres. La
séparation elle signifie que chaque classe datréttement séparée des autres.
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Cet indice dont la complexité %(K x (N + K)) favorise les groupes hypersphériques. I
est particulierement bien adapté pour une utiisavec la méthode des K-moyennes.

. g_ji7nax {SAIk)+ axc»} 331)
bE K k=1 e (Dce(cklcl)) .

Ous.(C;) est la distance est la distance entre un objegrdupeC; et son centre, et ou
Dce(Cl-, Cj) est la distance qui sépare les centres des gréuees; :

N;
1

5.6) = 3 ) llx = wi (3.32)
Y1

Dee(Ci, G) = [lwi — wj| (3.33)
3.5.3. Indices propres a la classification floue

3.5.3.1. Coefficient de Partition (Partition Coefftient (PC))
Bezdek a concu cet indice de validité pour mesler@iveau d’enchevétrement entre classes
(Bezdek, 1974a).

c

1O,
n i—1

j=11
L’inconvénient du coefficient de partition est sscbissance monotone avec le parametre

3.5.3.2. Entropie de classification (Classificatio&ntropy (CE))

L’entropie de classification (Bezdek, 1974b) estawtre indice de la partition de la classe
similaire a I'indice du coefficient de patrtition.

1 c n

j=1i=1

3.5.3.3. Indice de Partition (Partition index §C)

C’est un indice qui tient compte de la compacité et la séparation des classes (Bensaid, et al.,
1996).

2
SC = izyzl(uij)’” % — v

Ni Yi=illvie — vill?

(3.36)

i=1

3.5.3.4. Indice Xie et Beni (Xie and Beni’s indexXB))
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Dans le cas d'une classification floue, il est tréat d’'utiliser I'indice Xie et Beni (Xie et
Beni, 1991) pour tenir compte de la compacitéaetdparabilité des groupéisguantifie le
rapport de la variation totale des classes et la séparation des classes .

I ()™ g - v’

Nmml']”x] — Ui”z

XB(c) = (3.37)

3.6. Résumé et Conclusion

Ce chapitre a introduit les concepts de base dgsitimes de classification non supervisée,
les approches K-moyennes, C-moyennes floues, Idescauto-organisées ainsi que les
indices de validités correspondantes a ces méhode

L’algorithme des K-moyennes, facile a implémentarfge du choix du nombre de classes et
des conditions initiales pour sa convergence varsolution finale. L’algorithme des K-
moyennes floues, extension des K-moyennes étantbep moins sensible au bruit dans les
stimuli grace aux partages de l'appartenance desr@ifféerentes classes. Ceci résulte dans
bien des situations de rester pris dans des minsnlgoaux de la fonction objective.
L’algorithme est donc également beaucoup moinsilsena une mauvaise initialisation des
centres. L’algorithme des cartes auto-organiséée,ofjuand a luiune visualisation des
classes obtenues.

Des indices de qualités et de validités pertineots présentés pour évaluer respectivement
les cartes auto-organisées et les classificatiansscet floues. L'erreur de quantification et le
taux d’erreur topologiques sont retenues pour kEmpgre, les indices de Dunn, Davies-
Bouldin sont présentées pour la classification detrdes indices Coefficient de partition,
Entropie de classification, indice de partitiorXet et Beni pour la classification floue.

Dans le cas d’une classification dure, les clasg#enues sont compactes et bien séparés
contrairement a la classification floue ou les s#mspeuvent s’enchevétrés.

Une combinaison entre les cartes-auto organiséaseeiméthode partitionnée (K-moyenne
ou C- moyenne floue) est utile pour pallier auxomeenients des méthodes partitionnées dues
a leur sensibilité aux conditions initiales et [dficllté du choix du nombre de classes
(Vesanto et Alhoniemi, 2000). Ainsi les donnéeast etassées avec les cartes auto-organisées
dans un premier temps en prototypes qui serontlgpauite traités par une approche de
partitionnement (K moyennes ou C-moyennes flou@sgi permet une réduction du temps de
calcul et un gain d’espace mémoire appréciabledgk® et Alhoniemi, 2000).

Dans le chapitre suivant, nous allons nous intéregd’identification de types de jours de la
charge électrique nationale en utilisant les agme@résentées dans ce chapitre.
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4.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons décrire I'identifimatde type de jour pour la charge électrique
nationale Algérienne.

Apres une définition du concept de la segmentatesidonnées de la charge électrique, nous
axerons en particulier sur l'identification par ¢yge jour.

Nous proposons une analyse en deux axes :

» La premiere concerne l'identification de type derjde la charge électrique nationale
Algérienne en utilisant uniguement lI'approche dlass des cartes auto-organisées
SOM.

» La seconde, une méthode hybride a deux phases ranit8OM et une classification
dure : K-moyenne en utilisant I'indice de validiavies-Bouldin.

Le but de cet analyse est de pouvoir mettre ereéeigl les avantages et les inconvénients de
chacune de ces approches et de pouvoir proposeqceinous semble la plus adaptée.

4.2. Approche de segmentation de la charge électtig

La segmentation des données de la charge électigoer but le partage de I'ensemble des

données en plusieurs ensembles distincts modéé&gmrément. Cette approche rappelle le

fameux adage diviser pour régner. Cette segmentast avantageuse si les ensembles sont
suffisamment différents. Les données de la chdagdrigjue peuvent étre segmentées par :

* Letype dejour.
* L’heure du jour.

La segmentation par type de jour a fait I'objet@@aucoup de travaux de recherche (Muller et
Schatzel, 1999 ; Muller et Petrisch, 1998 ; Holetl®90 ; Bretschneider et al., 1999 ; Hsu et
Yang, 1991). Par exemple, Muller et Schatzelidentifiés cing classes primaires :

* Les journées d’été.

» Jours d’été précoces et tardifs.
» Jour de printemps et d’automne
* Les jours d’hiver précoces

» Jours d’hiver

Chacune de ces classes primaires peut comportecldsses secondaires. Le niveau de
segmentation pour le type de jour est subjectifdépend dans une large mesure du
prévisionniste.

Comme I'a souligné (Hubele et cheng, 1990), I'aggilon d’un modéle de prévision de la
charge séparée pour chaque saison saison (étéraythiver, ét€) a l'avantage de ne pas
inclure l'information saisonniére dans le modele.

Une segmentation plus poussée de la charge pad¢osemaine (par exemple le dimanche
d’été, le dimanche d’hiver, lundi d’éte, etc.) rédancore la quantité d’'information qu’un
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modele doit incorporer. De telles approches onh@s& en ceuvre avec succes par (Srinivasan
et al., 1999) et (Mastorocostas et al., 1999).

Pour un modele unique pour toutes les donnéedorimation du type de jour est souvent
incorporée comme entrée supplémentaire. (Par exer@pen et al., 1992 ; Lertpalangsunti et
Chan, 1998).

La sélection du type de jour peut étre détermirggalfférentes approches, citons trois types :

* L’entretien avec les opérateurs de la société (femHoet al, 1990)

» Les algorithmes de classification automatique @xample (Bretschneidet al,
1999)
(voir aussi chapitre 3)

» Les cartes auto-organisées de Kohonen (par exdidpleet Yang, 1991) et (Pelikan
et al., 1996). (Voir paragraphe 4.3).

La sélection par heure du jour est une autre méthedsegmentation de la charge électrique.
Des modeles de prédiction ont été développés et damsées en deux catégories : les
modeles séquentiels développés par Choueiki etdaijza(Choueiki et. al., 1997 ; Papadakis
et al., 1999) et les modeles paralléles trait@eghill, 1998 ; Gupta, 1985).

Le premier type de modéle modélise la charge hi@mme une série unique alors que la
seconde approche modélise chaque heure de la goparéune série. Notons également une
'approche qui combine les deux, Cette approche Mitlti-timeScale (MTS) (Gupta, 1985;
Khotanzad et. al., 1996 ; Murray et. al.,2000).

4.3. ldentification par type de jour de la charge Ectrique nationale Algérienne avec les
cartes de Kohonen

Les cartes auto-organisatrices de Kohonen (Kohat@®0) sont idéales pour l'identification
de type de jours puisque le nombre de types de jol@st pas connu a priori. Les cartes de
Kohonen, dans ce cas peuvent étre appliguées deegls maniéres (Hsu et Yang, 1991 ;
Muller et Petrisch, 1998 ; Brestchneider et al99)9 Cependant, nous n’avons pas noté de
différences significatives au niveau des résultatalgorithme utilisé par Hsu et Yang a été
choisi pour notre application (Hsu et Yang, 1991).

L’approche par Kohonen consiste a faire une ptigjeales données initiales sur un espace
discret et régulier de faible dimensidre réseau SOM est composé de deux couches : la
couche d’entrée contenant les données et la codehsortie représentée par un treillis de
neurone selon une géométrie prédéfinie. Chaqueoneude la couche topologique est
totalement connecté aux neurones de la coucherééerite vecteur poids de ces connexions
forme le référent ou le prototype associé a cearaur

La mise en ceuvre de cette carte auto-organiségessique aux travaux de Hsu et Yang [Hsu
et Yang, 1991]. Le réseau est composé d’'une gldleceuds en sorties connectés aux nceuds
d’entrés via un ensemble de poids. Quand le vedterdre k P, € R™", le réseau calcule
I'activation de chaque nceud Py :

ai,j,kz Wi,j Pk (41)
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Oua; , etW;; sont respectivement |'activation et le polds R™™) connectés &, au nceud
i et j respectivement.

P, est dit mappé sur le nceud avec la plus grandeation. Apres plusieurs vecteurs d’entrés
sont présentés, des entrés similaires sont mappésémes nceuds ou nceuds adjacents,
C'est-a-dire avec le plus petit voisinage. Un viige de tailléV, au environ du noeud i, j est
défini comme les nceudstiN, Nc au noeud N,. P, pour notre étude est construit en deux
étapes. La courbe de la charge journaliere esdiexinitialement de chaque jour pour donner
un ensemble de courbes de charge qui a une valeunate nulle et une valeur maximale
€gale a un (Hsu et Yang, 1991).

, Y(l)k - minYk (42)
Y (D = 1 =1,..,24
OF maxY, — minY, !

Oou Y'(i),etY (i), sont les éléments d’ordre i de la courbe de dagey ', € R™¥?* et la
charge actuell® € R*?* du jour k respectivement. Les courbes de la chélemrique
sont normalisées avec une longueur d’'une unité.

Yi(i 4.3
P(i), = O 75 i=1,..,24 @9

(Ziiﬂrkz)

OuP(i), est le ieme élément d. Les poids sont initialisés comme suit :

Wi = [|(1 ). (1,2D)]| + 5¢|(p (D). (20| (4.4)

Ou u, etp, sont la moyenne et I'écart type H€i) pour toutk, u est un nombre aléatoire
uniformément distribué dans l'intervalle -0.5 a @3 ; est normalisé a un (Hsu et Yang,
1991). Les poids ne sont pas initialement aléatwerg mais initialisés aux alentours de la
moyenne des entrés. Durant I'entrainement, leegrsont présentés un par un et les poids du
nceud déclenché (le nceud pour lequel les entrémaspé) ainsi que les nceuds des ses
voisins sont mis a jour selon la formule :

Oua est le gain d’activation avec 0< 1 et m, le nombre d’itération. Cela a poueeff
d’accroitre I'activation du noeud déclenché ainse ges voisins. Dans une simple itération,
toutes les entrés sont présentés et les poidsrasrit jour. Aprés plusieurs itérations, la taille
du voisinage est décréementé de un et ainsi dejasije’a atteindre la valeur nulle.

L’algorithme 1 rappelle les grandes lignes de caigroche.

Algorithme 1 Approche SOM

1. Fixer les paramétres de la carte SO, la taille du voisinage initiale, la valeur de
I'adaptation du gain, le nombre d'#@#on et la taille de la grille.
2. Présenter en entrée des données normalisées au.rése

3. Déterminer le neurone gagnant : celui qui a la pkt#te distance.
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4. Mettre & jour les vecteurs poids.
5. Répéter les étapes 2 a 4 jusqu’a stabilisatidiad®-organisation.

Les tests effectués pour [lidentification de typds jours concernent la consommation
électriqgue horaire Algérienne pour les années alan2000 a 2004 (Benabbas et al., 2008).
Les cartes auto-organisatrices ont été appliquésslas parametres suivants,; la taille du
voisinage initiale de valeur 4, [I'adaptation duingale valeura = 0.002 , le nombre
d’itérationm =10 et la taille de la grille de dimension 18x18&. Eigure 4.1 montre les nceuds
déclenchés identifiés pour les années allant dé 2@D04.

A noter que les parameétres ci-dessus ont été shaspiriquement apres une batterie de tests
portant sur I'apprentissage des Cartes de Koha@ari,exception de la taille de la carte qui a

été sciemment exagéré pour une meilleure visuaisau comportement de la charge et des

shifts été-hiver, jours de travail jours fériés. etc

Noeuds déclenchés pour 2000 a 2004

node j 0o node i

Figure 4.1 - Noeuds déclenchés pour les jours dad@a 2000 a 2004.

On remarque que les nceuds déclenchés se situariepmeud entre 0 et 17 et le noepd
entre 10 et 20.

Nous analysons a présent l'identification hebdamrad(Figure 4.2) et saisonniére des types
de jours (Figure 4.3). Les nceuds déclenchés peairjdurs de semaine (de Samedi a
Mercredi) occupent la méme position au niveau dealde avec un pic prédominant a la
positioni = 2 etj = 11 alors que les jours de Week-ends jeudi etinegh occupent un
emplacement totalement différent. Pour le vendrididifférence est nette & cause de la
diminution d’activité et la priere du vendredi.
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Dimanche.

# Mappés
# Mappés
# Mappés
# Mappés

Noeudj 0 o Noeud i

# Mappés
# Mappés

Noeudj 0 o Noeud i Noeudj 0 o Noeud i Noeudj 0 o Noeud i

Figure 4.2 - Identification des types de jours paoe semaine (Samedi a Vendredi).

La comparaison saisonniére donne un changementr@giah des pics selon les mois de
'année. Les nceuds déclenchés des mois d’hiverpeatua partie droite en haut de la carte.
Les noeuds déclenchés se déplacent ensuite deit@ vi#os la gauche pour toute la période
d’hiver (Décembre a Février). Les mois du printenspsit bien identifiés et occupent le
milieu gauche de la carte. Les nceuds déclenchémdissde septembre jusqu’a octobre se
déplacent du milieu de la carte vers le haut deatte. Les jours de ces mois se comportent
comme des jours d’hiver et d’été. Le nombre deteludéterminé visuellement est égal a 6
(voir figure 4.1).

Janvier. Mai. Juillet.

Noeud j 00 Noeud i Noeud j 0o Noeud i

Figure 4.3 - Identification de type de jours saigére (Janvier a Décembre).

4.4. Identification a deux niveaux par type de joude la charge électrique nationale
Algérienne : Approche a deux niveaux : SOM et K-mgenne.

Une carte-auto-organisée peut étre vu comme unleoaétde classification automatique dont
résulte une partition de I'espace d'observationsagunporte autant de partie qu’il y'a de
neurones. Il est souvent souhaitable de diminuendmbre de classes pour en faciliter
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'analyse. Plusieurs méthodes de découpages osit & proposées (Vesanto et Alhionemi,
2000).

La méthode des K-moyenne est une autre méthodtaskfication. Son principe consiste a
choisir arbitrairement une partition. Ensuite, Bemples sont examinés un a un. Si un
exemple devient plus proche du centre d'une classe que la sienne, il est déplacé vers
cette nouvelle classe. On recalcule, ensuite leseedes nouvelles classes et on réaffecte les
exemples aux partitions, et ainsi de suite jusqbt&nir une partition stable.

Le critére a minimiser dans ce cas est défini par :

j=1i=1

oun est le nombre total d’objets de 'ensemble desvdes= {x,, x,, ..., x,} , ¢ est le nombre
de classes de I'ensemble des centres des cldsseém,, m,, ..., m.} , u;; est un élément de

la matrice de partition ||x; — m;|| désigne la norme euclidienne entyest m;.

L’algorithme initial nécessite de fixer a priorit®@mbrec de classes souhaitées. Néanmoins,
(Vesanto et Alhionemi, 2000) ont proposé de déteemautomatiquement une valeuraen
retenant la partition qui minimise l'indice de DesiBouldin (Davies et Bouldin, 1979)
défini par :

L1 imax {Sc(ck)+ Sc(cl)} @
P K k=1 K (Dce(cklcl)) .

Ou S.(C;) est la distance moyenne entre un objet dur gr6upéson centre, et ou
D..(Cy, C}) est la distance qui sépare les centres des gréuees; etK le nombre de
classes.

N;
1
S:(6) = 7 ) e = wi 4.8)
V=1

Dee(Ci ) = [lwi — wj (4.9)

La méthode des K-moyenne associée a I'indice deeB&ouldin recherche une partition de
I'espace des observations dont les différentesgsasbnt compacte et séparees.

Nous avons également appliqué I'algorithme SOM lsarmémes données, la carte SOM
obtenue est découpée a l'aide de la méthode desyemmes et le nombre de classes a été
sélectionné a l'aide de l'indice de Davies-Bouldifalgorithme 2 rappelle les grandes lignes
de cette approche

Algorithme 2 Approche a deux phases SOM et K-moyenne

1. Définir les parametres pour I'architecture SOM
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Application de 'algorithme SOM pour générer le@stptypes

Segmentation des prototypes de SOM avec 'algoetdes K-moyenne
Exécuter I'algorithme K-moyenne en varianhéenbre de cluster de 2 & nbmax.
Choisir K qui minimise l'indice de Davies-Bdin

Visualisation et interprétation des résultats

ouhrwN

L’analyse par I'algorithme des K-moyenne est apmig sur les sorties obtenues par les cartes
auto-organisatrices sur le codebook. La sélectiomambre adéquat de cluster est accompli
en exécutant plusieurs fois I'algorithme pour cteagaleur dex.

Le tableau 4.1 montre l'indice de Davies-Boul®B et le nombre optimal de classes obtenus
pour I'Algérie. Le nombre de classes optimal est®ette valeur est obtenue pour la plus
petite valeur de l'indice de Davies-Bouldin qui €st5574. L'évolution de l'indice DB en
fonction du nombre de classes est illustrée sgréphique 4.4a. La figure 4.4b montre la
segmentation de la carte SOM en six classes.

Pays Algérie
classe 6
DB indice 0.75574

Tableau 4.1 - Nombre de classe et indice de D&egdin.

Pour plus de détails sur les classes obtenuestude quantitative a été mise en ceuvre.

Ainsi, le tableau 4.2 indique le nombre d’items mdasses pour I'Algérie. Notons par
exemple la prédominance des classes C2 et Cajpaont aux autres en terme de nombre de
jours. Ces résultats sont reproduits sous formistdgprammes sur la figure 4.4c.

Classe C1 C2 C3 C4 C5 C6
ltems 72 64 187 183 124 101

Tableau 4.2 - Nombre d’items par classes pour Bfiky

Davies-Bouldin index for Algeria Clustered SOM for Algeria Number of items per Cluster

180)
D10
£
prestd
—

—)

1

6

2CIusater nLAmeesr
@ (b) (©)
Figure 4.4 — Evolution de I'indicBB minimum 0.75574 atteint pour 6 classes (a), Seggien

de SOM avec k-moyenne en 6 classes (b) et Nomhesd par classe pour Algérie (c).
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Les tableaux 4.3

et 4.4 montrent respectivemeast distributions hebdomadaires et
mensuelles par classes pour I'Algérie. Dans leetabl4.2, la classe C2 contient un nombre

important de Vendredi, ce qui laisse supposer gtte classe représente des week-ends.

Jour Sam Dim Lun Mar Mer Jeu Ven
Ci1 10 10 09 13 09 21 00
Cc2 01 02 00 03 02 18 38
C3 32 35 32 32 32 21 03
C4 30 31 30 31 31 26 04
C5 10 09 11 09 11 14 60
C6 21 17 22 16 20 05 00

Tableau 4.3 - Distribution hebdomadaire par clapses I'Algérie.

Mois J F M A M J J| A S O N
C1l 02 22 37 06 00| 00 00|00 03| 02 00 |00
C2 00 00| 00 15 21 09 05|09 05| 00 00 |00
C3 48 23 06 00 00| 00 00|00 10| 31 15 |54
C4 00 00| 00 00 14 51 57|53 08| 00 00 |00
C5 12 12 09 04 00| 00 00|00 06 | 28 45 |08
C6 00 00 10 35 27 00 00| 00 28|01 00 |00

Tableau 4.4 - Distribution mensuelle par classes palgérie.

Les figures 4.5 et 4.6 montrent respectivement gouse d’histogrammes la distribution
hebdomadaire et mensuelle par classes pour I'Ageéri

Number of days per day type

3 a4 5
Day type

Number of days per day type

3 a4 5
Day type

Number of days per day type for cluster 1

Number of days per day type for cluster 4
5

Number of days per day type

Day type

Number of days per day type

3 4 5
Day type

Number of days per day type for cluster 2

Number of days per day type for cluster 5

Number of days per day type for cluster 3

Number of days per day type

Day type

Number of days per day type for cluster 6

Number of days per day type

3 4 5
Day type

Figure 4.5 — Distribution hebdomadaire des cladsd®Algérie.
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Number of days per month for cluster 1 Number of days per month for cluster 2 Number of days per month for cluster 3

12 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 12 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12

Number of days per month for cluster 4 Number of days per month for cluster 5 Number of days per month for cluster 6

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Figure 4.6 — Distribution mensuelle des classdsAdigérie.

4 5. Conclusion et contributions

Dans ce chapitre, nous avons étudié I'identificatile types de jours pour la consommation
électrique algérienne avec des méthodes non sspesvi

L’analyse par les cartes auto-organisatrices deoeh permet une identification visuelle des
différentes classes. Cette approche qualitativermis de capturer les différences entre jours
de travail et weekend, les jours d’été et d’hiviasiaque les jours de vacances.

L’algorithme des K-moyenne combiné aux cartes dédfen avec l'indice de validité de
Davies-Bouldin a permis de déterminer le nombrectisses égale a 6. Une analyse
guantitative a permis de donner plus d’informatisos les classes obtenues. Cette approche
s’applique dans le cas ou les classes sont hyerigpes compactes et bien séparées.

Cependant, I'étude de la charge électrique globaet pas significative par rapport aux
spécificités de chaque région. De plus, I'applmatie SOM est tributaire d’'un bon choix des
parametres permettant de définir la carte SOM. iAllsenporte de faire un bon choix des
parameétres de la carte de Kohonen.

Le chapitre suivant proposera une étude de l'ifieation des jours par rapport aux régions,
les approches a deux phases présentées utilise@vitet K-moyenne d’'une part et SOM et
C-moyenne flou, d’autre part en tenant compte deres de qualités pour le choix de la carte
auto-organisées et des criteres de validités at®qaur le choix des paramétres de K-
moyenne et C-moyenne flou. Une comparaison engréleex approches sera envisagée.
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5.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons détailler la miseeenre des différentes approches hybrides de
la classification des types de jour de la chargetgfue régionale en tenant compte d’'une
meilleure qualité de la carte de Kohonen et unxcloptimal des indices de validité pour la
classification dure et floue. Nous proposons urayae en trois axes :

* La premiere étude concerne le bon choix des parasm@imension de la carte, etc..)
et les criteres de qualités retenues pour I'apfitinades cartes auto-organisatrices de
Kohonen.

« Mise en ceuvre de la méthode a deux phases combB@Nt et K-moyenne en
utilisant I'indice de validité Davies-Bouldin.

* Mise en ceuvre de la méthode a deux phases coml3avitet C-moyenne flou avec
les indices de validité flou.

Le but de cet analyse est de pouvoir mettre ereéeigl les avantages et les inconvénients de
chacune de ces approches et de pouvoir propoderqiel nous semble la plus adaptée et
enfin identifier clairement les classes de joursadeharge électrique.

5.2. Choix des paramétres et critéres de qualitéeEOM.

L’'approche des cartes de Kohonen est une projectesndonnées initiales sur un espace
discret et régulier de faible dimension (2D ou 1Dd. réseau SOM est composé de deux
couches. La couche d’entrée formée des donnéetré@beret la couche de sortie qui est un
treillis de neurones selon géométrie prédéfinieadlie neurone de la couche topologique est
totalement connecté aux neurones de la coucherééerite vecteur poids de ces connexions
forme le référent ou le prototype associé a cearau(Kohonen, 1990).

La forme de la maille a la base du réseau de nearest la plus souvent rectangulaire ou
hexagonale. Un maillage rectangulaire est par@ogithent adapté pour des applications
nécessitant la visualisation des données traitées.

Pour déterminer les dimensions de la carte - nordbreeurones en largeur, natéet en
hauteur, not& , on utilise une heuristique faisant intervenintambreC d’individus utilisés
pour l'apprentissage et les deux plus grandes kalptopresy; et V,, de la matrice de
covariance de la base d’apprentissage (Vesant®)200

« Le nombre total de neurondis de la carte est approximéVg = 5 x (034321
* Enposank = ,/V;V,, on résout alors pourety le systéme d’équationsy = N,
et x/y =R

Les tests effectués pour l'identification de typs jours de la consommation électrique
concernent deux villes, Alger situé au nord du petyblassi Messaoud dans le sud pour les
années 2003 et 2004.
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Ainsi le tableau 5.1 résume les paramétres utifiseSOM :

Paramétre Alger Hassi
Messoud
taille 19x7 17x8
lattice hexa hexa
shape sheet sheet
training batch batch

Tableau 5.1 - Parameétres de SOM.

L’algorithme 3 rappelle les grandes lignes de bBaithme SOM appliqué :

Algorithme 3 Approche SOM

Déterminer la topologie optimale de la carte SOM.

Présenter en entrée des données au réseau.

Déterminer le neurone gagnant : celui qui a la pkt#te distance.
Mettre a jour les vecteurs poids.

Répéter les étapes 2 a 4 jusqu’a stabilisatidiad®-organisation.

o 00N O

Deux critéres de qualités sont retenus pour I'apgibn de SOM, ce sont :

* Qe: Erreur de quantification moyenne, elle mesun&$mlution de SOM et est calculé
la distance euclidienne entre le vecteur d’enttde 8MU (Best Matching Unit) du
vecteur référent

e Te: Taux d’erreur topologique, quantifie la présé¢ia de la topologie des données.
On considére qu'il y'a une erreur topologique chaépis que les deux prototypes les
plus proches d’'une observation ne sont pas vossinga carte.

Le tableau 5.2 indique les valeurs respectiveQeleet Te pour Alger et Hassi Messaoud.

Mesures de Algiers Hassi

qualités Messaoud
Qe 0.3236 0.2936
Te 0.0328 0.0533

Tableau 5.2 - Mesures de qualités de SOM.

5.3. Identification a deux niveaux par type de joude la charge électrique régionale
algérienne.

Nous allons étudier dans un premier temps l'idamatifon de types de jours pour la charge
électrigue régionale en utilisant la classificati@ure puis dans un second temps
I'identification avec I'analyse floue, conformémentapproche a deux niveaux (Section 4.3).
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5.3.1. Approche a deux niveaux avec la classificati dure.

L’application directe des algorithmes de classtf@aautomatique sur les données nécessite
un temps énorme d’exécution. Pour réduire ce teligpproche a deux phases a été
proposée : elle consiste a appliquer en premiezdgss de Kohonen ce qui permet de générer
les prototypes. Ensuite cette carte est segmenegeum algorithme partitionné K-means.

L’algorithme des K-means est appliqué sur les pypts. L'exécution de cet algorithme
nécessite la connaissance du nombre de classasc®aire, nous avons utilisé des indices
de validité propre a la classification dure.

De nombreux indices de validités peuvent étre gppks a la classification stricte ou dure.
Citons les plus connus : I'indice de Davies-Bould@idavies et Bouldin, 1979), I'ndice de
Dunn (Dunn, 1979) et I'indice Calinski-Harabasz l{@i et Harabasz, 1974). L’indice de
Davies-Bouldin qui tient compte de la séparabiitéde la compacité des classes est choisi
pour sa popularité et son temps rapide d’exécytlam et Dubes, 1988).

Pour trouver le nombre optimal de classes, deuypr@@s importantes sont utilisées : la
compacité et la séparation.

Le nombre optimal de classes est obtenu pour la phtite valeur de l'indice de Davies-
Bouldin qui s’exprime comme suit :

C
1 _ (Se(Q@) +5:.(Q))
E kzzl Ilril}? dce (Qk ) Ql)

(5.1)

Ou C est le nombre de classeS,(C;) est la distance entre un objet du grodpet son
centre, eDce(Ci, Cj) est la distance qui sépare les centres des gréuees; -

N;
1

56D = 37 ) e = wil 5.2)
Yi=1

Dee(Ci Gj) = [lwi — wj (5.3)

Cet indice est convenable pour I'évaluation dessda qui sont sphériques et compactes.

L’algorithme 4 rappelle les grandes lignes :

Algorithme 4 Approche a deux phases SOM et K-means

Déterminer la topologie de la carte SOM.

Application de SOM pour générer les prototypes.

Segmentation de SOM avec I'algorithme K-moyenne.

Exécuter I'algorithme K-moyenne en variant le noentbe cluster de 2 a nbmax
Choisir K qui minimise l'indice de Davies-Bouldin

Interprétation et visualisation des résultats.

ok wNE
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Les tests effectués pour [lidentification de typaes jours concernent la consommation
électriqgue horaire de I'Alger et Hassi Messaoudrgdes années 2003 et 2004 (Benabbas et

al., 2008).

Le tableau 5.3 montre l'indice de Davies-Boul®B et le nombre optimal de classes obtenus
respectivement pour Alger et Hassi Messaoud. Le bmemde classes optimal est
respectivement 4 pour Alger et 3 pour Hassi Messadbes valeurs sont obtenues pour les
valeurs minimales de l'indice de Davies-Bouldin gant respectivement 0.8540 pour Alger
et 0.7929 pour Hassi Messaoud. L’évolution de igedDB en fonction du nombre de classes
pour les villes d’Alger et Hassi Messaoud est il@s respectivement par les graphiques 5.1a
et 5.2a.

Région Alger Hassi
Messaoud
classe 4 3
DB indice 0.8540 0.7929

Tableat 5.3 - Nombre de classe et indice de Da-Bouldin.

Une étude quantitative a permis de fournir plusiéils sur les classes obtenues pour chaque
ville. Ainsi, les tableaux 5.4 et 5.5 montrent msjpvement le nombre d’items par classes
pour les villes d’Alger et Hassi Messaoud. Notoas gxemple pour Alger, la prédominance
de la classe C1 par rapport aux autres en termesrdbre de jours.

Classe | C1 C2 C3 C4
ltems 274 151 222 84

TableaL 5.4 - Nombre d’items paclasse pour Alge

Classe | C1 C2 C3
ltems 163 284 284

Tableau 5.t- Nombre d’items par classe pour Hassi Mess:

fonction du nombre de classes. L’indice minimalDdevies-BouldinDB de valeur 0.8540 est
obtenue pour quatre classes. La figure 5.1b mdémsegmentation de la carte SOM en quatre
classes. La figure 5.1c est un histogramme indigleamombre d’items ou jours contenus
dans chaque classe.

Davies-Bouldin index for Algiers Clustered SOM for Algiers Number of items per Cluster

Number of items
5 & 8 B

8

11111111111

Claster nurr31ber
(@) (b) (c)
Figure 5.1 — Evolution de l'indicBB minimum 0.8540 atteint pour 4 classes (a), Segatient

de SOM avec-meansen 4 classe(b) et Nombred'items ar class: poul Alger (c).
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L’évolution de l'indice de Davies-Bouldin en fonmti du nombre de classes pour la ville de
Hassi Messaoud est donnée en figure 5.2a. L'indicemal 0.7929 est obtenu pour trois
classes. La figure 5.2b montre la segmentatiom darte SOM en trois classes. La figure 5.2c
est un histogramme indiquant le nombre d’itemsonug contenus dans chaque classe.

Clustered/Sar Hassi Messaoud Number of items per Cluster

Davies-Bouldin index for Hassi Messaoud
3

2

B

Number of items
g B

s s o o
& 8 ® 3 ® &
g

55555555555

Clusterznumber
@ (b) ©
Figure 5.2 — Evolution de I'indicBB minimum 0.7929 atteint pour 3 classes (a), Se¢mtien :

de SOM avec-meansen 3 class¢(b) et Nombre d’items par class: poul Hassi Messaoud (1 Ur
Id vilie U /-\IQUI.

Les tableaux 5.6 et 5.7 montrent respectivemeast destributions hebdomadaires et
mensuelles par classes pour Alger. Dans le tabie@ula classe C3 contient un nombre
important de Vendredi, ce qui laisse supposer gtte classe représente des weekends.

Jour Sam Dim Lun Mar Mer Jeu Ven

C1 38 35 43 48 38 42 30

Cc2 25 24 22 24 25 21 10

C3 31 30 25 18 26 33 59

C4 10 15 14 14 16 9 6

TableaL 5.€ - Distribution hebdomadaire par classe pour A
Mois J F M A M J J| A S O N

C1 21 24 33 32 18 18 5 7 22119 36 |39
Cc2 0 0 0 0 0 21 56| 55 18| 1 0 0
C3 4 9 23 27 44 21 1 0 17| 41 24 |11
C4 37 24 6 1 0 0 0 0 3| 1 0 |12

Tahlcai B 7. Nictrihiitinn manciialla nar rlaceca nniir Al

nombre important de jours en juin, julllet, aoutjgelques jours de septembre donc des jours

dete.

1
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Figure 5.3 — Distribution hebdomadaire des cladsdsa ville d’Alger.
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Figure 5.4 — Distribution mensuelle pour Alger.

Les tableaux 5.8 et 5.9 montrent respectivemest destributions hebdomadaires et

mensuelles par classes pour Hassi Messoud. Damableau 5.8, la classe C1 contient un
nombre important de Vendredi, ce qui laisse suppose cette classe représente des

weekends pour la ville de Hassi Messaoud.

Jour Sam Dim Lun Mar Mer Jeu Ven
Ci 20 22 17 17 19 26 42
C2 48 47 39 40 44 37 29
C3 36 35 38 47 42 42 34

Tahleai1 5.8- Distrihiition hehdomadaire nar classes noiir Hassislkmic

Mois | J F M A M J J AS O | N D
Cl |1 7 32 37 29 14 5 2 5 23 |7 1
C2 |44 30 21 21 26 18 7 1 17 23 |31 45
C3 |17 20 9 2 7 28 50 59 |38 16 | 22 16

Tableau 5.9- Distribution mensuelle par classes pour Hassi Mag$

Les figures 5.5 et 5.6 montrent respectivement gouse d’histogrammes la distribution

hebdomadaire et mensuelle par classes pour Hassiaded.

2 Number of days per day type for cluster 1 2 Number of days per day type for cluster 2 2 Number of days per day type for cluster 3
> > >
>\ 40 = >
g’ g, g,
g;_ . gas E}_as
9. 0 0
© @ 25 @ 25
T 20 =l =l
= w2 w2
o . <] <]
5 5 5
e ' '
= = =
z z z
o 3 4 5 6 7 ° 1 2 3 4 5 6 7 ° 1 2 3 4 5
Day type Day type Day type

Figure 5.5 — Distribution hebdomadaire des cladsda ville de Hassi Messaoud.
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Number of days per month for cluster 1 Number of days per month for cluster 2 Number of days per month for cluster 3

Figure 56 — Distribution mensuelle poiHassi Messaol.

5.3.2. Approche a deux niveaux avec la classificati floue.

L’application directe des algorithmes de classtfara automatique sur les données nécessite
un temps énorme d’exécution. Pour réduire ce terfiggproche a deux phases a été
proposeée : elle consiste a appliquer en premiezddes de Kohonen ce qui permet de générer
les prototypes. Ensuite cette carte est segmentie umn algorithme partitionné C-moyenne
flou.

L’application de l'algorithme des fuzzy C-means a&f$écté par deux parametres : le nombre
de classes et le degré de flom. Les indices de validités seront utilisées pouemiéiner le
nombre optimal de classegHalkidi et al., 2002).

Les indices de validités retenues sont le coefficide partition PC) (Bezdek, 1981),
I'entropie de partition ou classificatiorPE) (Bezdek, 1981), lindice de partitiorSQ
(Bensaid, 1996) et 'indice de Xie et BeXiB) (Xie et Beni, 1991) présentées dans la section
3.5.3.

L’'analyse FCM est exécuté pour ces indices, leégle floum est fixé a 2, le maximum
d’itérations a 100. Ces valeurs ont été choisieesaplusieurs simulations. La précision est
fixée a le-5.

L’algorithme 5 rappelle les grandes lignes :

Algorithme 5 Approche a deux phases SOM et Fuzzy C-means

Déterminer la topologie de la carte SOM.

Déterminer le neurone gagnant : celui qui a la pkt#te distance.

Mettre a jour les vecteurs poids.

Répéter les étapes 2 a 4 jusqu’a stabilisatidiad®-organisation.

Initialiser le degré floum et choix optimal du nombre de classes K avec ldxés
flous

Segmentation des prototypes de la carte SOM aakgotithme C-moyenne flou
Interprétation des résultats (Visualisation dessga, Matrices des centres de classes)

arwnE

No
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Nous avons mené des expériences a l'aide des dieevalidité pour Alger et Hassi
Messaoud. Le tableau 5.10 présente les résukatsaleurs optimales des quatre indices de
validités pourc variant de 2 & 13. L'’indice du coefficient de tigeom PC et l'indice de
partition PE suggérent respectivement= 2 etc = 3 alors que l'indice de partitioBC et
I'indice de Xie et BenKB donnent les mémes valeurs 4 pour Alger et 3 p@assHViessaoud.

La courbe de l'indice dBC et PE en fonction du nombre de classasst respectivement une

courbe monotone croissante et décroissante. Césetiennent compte uniquement des
données. Les indices indic¥8 et SCtenant compte a la fois des données et des préprié
d’appartenance floue sont retenues (Xie et Berti1 19

Finalement, lI'indice deXB qui évalue a la fois les propriétés d’appartendimee et les
données est retenu. La valeur minimaleX8endique le nombre optimal de classes. Ainsi, le
nombre optimal de classes est 4 pour Alger et 3 passi Messaoud (Voir tableau 5.10)

DataSet c PC PE SC XB
Algier 4 2 2 4 4
Hassi Messaoud| 3 3 3 3 3

TableaL 5.10- Valeurs dec préférées

Les valeurs d’appartenance dans chaque classaiamditp probabilité gu’un jour appartient a
classé dans cette classe. Un echantillon de 74% gideurs valeurs d’appartenance pour les
quatres classes de la ville d’Alger est donné darnable 5.11. Pour un jour quelconque, la
classe ayant la plus grande valeur d’appartenasick €lasse représentative de ce jour. Par
exemple, pour le premier jour correspondant auntig¢a 2003, les valeurs d’appartenance des
guatres classes sont: 0,0812, 0,0353, 0,2641041®2. Notons que la somme de ces
valeurs est proche de l'unité. La classe repréteatde ce jour est donc la quatrieme classe.
De la méme maniere, tous les jours ont été tratéslassés. Les tableaux 5.11 et 5.12
montrent respectivement en gras les valeurs d'sgppamce des jours et leurs classes
représentatives pour Alger et Hassi Messaoud.

Iltem numbe C1 C2 C3 C4
1 0.081: 0.035: 0.264: 0.619:
2 0.101: 0.038¢ 0.351¢ 0.508:
3 0.069: 0.034: 0.200¢ 0.696(
4 0.228¢ 0.053¢ 0.569( 0.148¢
5 0.700¢ 0.067¢ 0.181: 0.050¢
727 0.319¢ 0.495¢ 0.120¢ 0.063¢
72¢€ 0.438: 0.405¢ 0.108( 0.048:
72¢ 0.572¢ 0.307¢ 0.086¢ 0.032¢
73C 0.438: 0.405¢ 0.108( 0.048:
731 0.613¢ 0.245: 0.101: 0.040:

Tableau 5.11 — Résultats de la classification floower les quatre classes d’Alger.
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Item number Ci1 Cc2 C3
1 0.0695 0.1092 0.8211
2 0.0412 0.0476 0.9110
3 0.2916 0.1350 0.5733
4 0.0319 0.0658 0.9022
5 0.1279 0.1038 0.7682
6 0.0379 0.0938 0.8681

726 0.0700 0.2241 0.7058
727 0.0522 0.8123 0.1353
728 0.0737 0.3281 0.5980
729 0.0438 0.1481 0.8079
730 0.0379 0.0938 0.8681
731 0.0773 0.7364 0.1861

Tableau 5.12 - Résultats de la classification fldes trois classes de Hassi Messaoud.

Les figures 5.7 et 5.8 montrent respectivementdssltats obtenues par I'analyse floue pour
Alger et Hassi Messaoud. Les figures 5.7a et 5.8atrant respectivement pour chaque ville
I'evolution des valeurs d’appartenance en foncties jours. L'axe honrizontale indique le

prototypes obtenus par SOM et l'axe vertical repmés les valeurs d'appartenance
correspondantes. La visualisation des classesobstnue en utilisant I'analyse en

composantes principales ACP (Section 2.2).

Les résultats sont présentées en 3D en figurefmibAlger et 5.8b pour Hassi Messaoud et
2D en figure 5.7c pour Alger et 5.8c pour Hassi 884@sid. X et Y sont respectivement la
premiere et la seconde composante principale, Pagtant les valeurs d’appartenance.

Membership functions (FCM) for Algiers in 2003 3D Fuzzy c-Means chistering 2-D Fuzzy c-Means clustering
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Figure. 5.7. Résultats graphiques de la classificdtoue pour Alger. (a) On distingue quatre céesss
de haut en bas (C1 & C4). L’axe horizontal de chagus-figure représente les prototypes obtenus
par SOM et I'axe vertical de chaque sous-figuraésgnte les valeurs d’appartenances. (b) et (c)
donne la visualisation des classes en utilisant P€pectivement en 3D et 2D. X et Y sont la
premiere et seconde composante principale
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Membership functions (FCM) for hassi messaoud in 2003 3-D Fuzzy c-Means clustering 2D Fuzzy ¢-Means clustering
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Figure 5.8. Résultats graphiques de la classifinatioue pour Hassi Messaoud. (a) On distingue
Trois classes de haut en bas (C1 a C3). L’'axe dvaidt de chaque sous-figure représente les
prototypes obtenus par SOM et l'axe vertical deqadeasous-figure représente les valeurs
d’appartenances. (b) et (c) donne la visualisademclasses en utilisant PCA respectivement en 3D
et 2D. X et Y sont la premiére et seconde compegariticipale.

Le jour qui a la valeur d’appartenance la plus @edans un groupe est le jour representatif
de ce groupe. Les jours représentatifs de chalgssecd’Alger et de Hassi Messaoud sont
decrits respectivement dans les Tableaux 5.131dt %es Tableaux 5.15 et 5.16 montrent
respectivement les classes et périodes associéeslaaque classe coloré et visualisé dans les
figures 5.7b et 5.8b.

Les tableaux 5.17 et 5.18 indiquent en gras poaguh région et pour chaque type de jour le
degré d’appartenance par rapport aux classes.xeanpde, pour la région d’Alger le jour
correspondant au 01 juillet 2003 appartient aveé®0o a la classe C2 (Eté), 5,55 % a la
classe C1 (Hiver), 2,6 % a la classe C3 (Automnd), 3% a al classe C4 (Printemps). Le
jour du 31 janvier 2003, un jour d’hiver apparti@n84,14% a la classe C1 (Hiver), 8,87% a
la classe C2 (Eté), 5,26% a la classe C3 (Autoran&)73% a la classe C4 (Printemps).

De la méme maniére, pour la région de Hassi Meskdeyour correspondant au 31 janvier

2003 appartient avec 69,27 % a la classe C3 (lRrpal 23,73 % a la classe C2 (Eté), 0,07 %
a la classe C1 (Automne). Le jour du 20 decemb@3 28ppartient a 69,69 % a la classe C3
(Printemps), 23,14% a la classe C2 (Eté), 0,07I&ctsse C1 (Automne).

Jour représentatif 30/12/2003 01/07/ 2003 21/Xm820 27/03/2003
Degré d’appartenance 0.9099 0.9055 0.5202 0.926

Tableau 5.13 — Jour représentatif et degré d’appanice par classe pour Alger.

Jour représentatif 01/04/ 12003 27/05/ 2003 22003
Degré d’appartenance 0.9899 0.9881 0.9462

Tableau 5.14 - Jour représentatif et degré d’appartce par classe pour Hassi Messaoud
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Saison Classes Overlapping Période
Hiver C1 (Jaune) C2,C3,C4 Dec, Jan, Fev
Eté C2 (Vert) C1,C3,C4 Juillet , Aout
Automne C3 (Rouge) Cl,C2,C4 Sept, Oct, Nov
Printemps C4 (Bleue) C1,C2,C3 Mars, Avril, MaiinJ

TableaL 5.15- Classe identifie pour Alger

Saison Classes Overlapping Période
Automne | C1 (Jaune C2,C3 Feb, Mars, Avril
Eté C2 (Vert) C1, C3 Mai, Juin, Juillet, Aout
Printemps | C3 (rouge C1, C2 Sept, Oct, Nov, Det, Ja

Tableau 5.16 - Classe identifiée pour Hassi Messaou

Day Cl C2 C3 C4
01/07/2003 0.0555 0.9055 0.026 0.013
31/01/2003 0.8414 0.0887  0.0526 0.0173
22/01/2003 0.7928 0.0799  0.0953 0.032
21/10/2003 0.1645 0.056 0.5202 0.2594
10/08/2003 0.208 0.6406 0.1072 0.0442
10/05/2003 0.102 0.0497  0.3682 0.4802

Tableau 5.17 — Valeurs d’appartenance par clagsargour pour Alger.

Day C1 c2 C3
31/01/2003 0.07 0.2373 0.6927
20/12/2003 0.0717 0.2314 0.6969

Tableau 5.18 — Valeurs d’appartenance par clagsargbur pour Hassi Messaoud.
5.4, Conclusion et contributions
A lissue des approches proposées, nous dressobilaresuivant :

Au premier abord, l'identification des types de rpude la charge électrique régionale
Algérienne utilisant les cartes auto-organisée dadken SOM est une approche qualitative
permettant une bonne visualisation des classes imapé un bon choix des paramétres de
SOM. Son principal inconvénient est I'absence dinfations quantitatives.

La segmentation des cartes de Kohonen avec I'éhgoel des K-Means en utilisant I'indice
de validité de Davies-BouldiDB permet une meilleure définition des frontieres dasses et
permet une analyse quantitative trés riche. Cepteroghe est utile pour des classes
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hypersphériques, compactes et séparées. Seulesattatapproche ne reflete pas le contexte
réel de la charge électrique algérienne.

L’approche SOM combiné avec I'approche floue aviedice de validité flouxB fournit des
informations plus détaillées et s’adapte bien antecde de la charge électrique régionale
algérienne. SOM combiné a FCM est particulierenuéite quand les bordures des classes ne
sont pas clairement séparées et ambiglies. Cetisifidation pourra étre utilisée pour la
prédiction de la charge électrique afin de rédligspace des entrées utilisé pour chaque
classe et de ce fait, implémenter des modeleséthgbions respectifs a ces dernieres.

Le chapitre suivant illustre I'apport de I'identition de types de jours pour la prédiction de
la charge électrique Algérienne.
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La prédiction a court terme de la charge
électrique Algérienne
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6.1 Introduction

La prévision des consommations joue un role trepomant dans la détermination des
stratégies d’exploitation optimale, de planificatide réseaux électriques. Dans le contexte de
la libération du marché de I'énergie, la prévismm la consommation joue aussi un réle
essentiel dans la gestion optimale des consomnsatsoiivant différents objectifs (minimiser
la facture, réduire les pics de consommation, dmmr aux services systemes) (Haykin,
1999).

Dans ce chapitre, nous étudions les éléments dedmata prévision de la charge électrique.
Nous décrirons les différents types de prévisiorltirge, les facteurs influencant la charge
et les différentes méthodes utilisées dans le gtntaméaire et non-linéaire de la prédiction a
court terme et surtout l'utilisation des types der§ et classes obtenus dans une stratégie de
prédiction.

Dans ce contexte, nous présenterons en fin deag@thune étude de cas de la prédiction de
la charge électrique Algérienne. Cet exemple degigian utilise un systéme expert basé sur
la logique floue, avec génération automatique dgesed’inférence. Cette approche tient

compte de la notion de classification élaboréechapitres 4 et 5.

6.2 Prévision de la charge électrique
6.2.1 Types de prévision de charge

Afin de d’établir un modéle de prévision de charnjest nécessaire d’identifier les besoins
auxquels on souhaite répondre. Selon I'horizon d&vipion on distingue les types de
prévision :

* La prévision a long terme :

L’horizon de prévision est compris dans une périedge un an et dix ans. Ce temps est
nécessaire pour planifier, construire des centralestransport et de distribution de
I'électricité.

* La prévision a moyen terme :

L’horizon de prévision a moyen terme est une périedtre un mois et une année. Ce type de
prévision est utilisé pour déterminer les équipeineers centrales et les ouvrages des réseaux
qui faut installer ou pour établir les contratsndarché électrique.

» La prévision a court terme

La prévision a court terme peut étre divisée emipi@n a trés court terme et prévision a court
terme. La premiere comprend une période de 30 esren temps réel a partir du moment ou
on réalise la prévision de la consommation. Ledaute type de prévision est de couvrir la
distribution, de la maniere la plus économique dssOn effectue un suivi de la charge a
partir des prévisions faites précédemment dansagsépproche (24 heures avant).

La prévision a court terme est prévue entre uneehetiune semaine dans le futur; durant
cette période, la compagnie d’électricité doit atme le plan d’exploitation des centrales, le
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plan de maintenance ou les stratégies de gesti®rcltlrges pour minimiser les codts. Les
meilleures sources d’information pour la prévissmmt I'historique des consommations et de
la température des années précédentes.

Dans notre étude, nous nous intéressons a la méws la charge a court terme. C’est une
fonction essentielle du systeme de gestion d’éaepgiur le dispatching, la planification,
'analyse du systeme de contrble des réseaux iglees. La prévision pour le jour ou les
jours suivants est nécessaire pour demander dedigpplan de production ou les stratégies
de gestion des charges afin de minimiser le caxploitation en respectant les contraintes de
fonctionnement et de fiabilité des réseaux élegtiq

6.2.2 Facteurs influencant la charge électrique

La prévision de charge électrique dépend de diftériacteurs qu'’il va falloir identifier. Ces
facteurs peuvent étre :

Les facteurs économiques

Les spécificités économiques d'un secteur peuveffecter le profil d'utilisation de la
charge électrique. Ceci concelretype de client, les conditions démographiques ou les
activités industrielles.

Les facteurs temporels

Les facteurs temporels incluent I'aspect saisonnier, hebdomadaire, et les jours de vacances.
Les exemples pour |'effet saisonnier incluent |'effet des heures de jour dans une saison, qui
affecte le modéle de charge. La charge industrielle des jours de la semaine sera plus
importante que celle des jours de week-end. Les vacances également ont un effet sur le
modele de charge.

Les effets climatiques

La température est le facteur climatique qui influence le plus la prévision de la charge
électrique. Ainsi, une variation de ce facteur pourrait affecter la quantité de puissance
requise pour le chauffage en hiver et la climatisation en été. L'humidité particulierement
dans les aires chaudes et humides, la précipitation, les orages, et l'intensité de vent et de
lumiére du jour peuvent également influencer la charge électrique.

Des perturbations aléatoires

les aciéries, grands consommateurs d’énergie électrique peuvent causer des variations
brusques de la charge. En outre, certains événements, comme les émissions de télé a grande
audience populaires influencent la charge électrique.

Facteurs des prix

Un profil d'utilisation de la charge varie d’'une région a une autre. Par exemple, le profil
d'utilisation pour des secteurs ruraux est différent de celui des zones urbaines. Le profil
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d'utilisation peut également dépendre du type de consommateur. Par exemple, le profil
d'utilisation résidentiel peut étre différent des consommateurs commerciaux et industriels.

6.2.3 Les méthodes de prévision de charge

Dans la bibliographie, on peut trouver un largenéaié de méthodes de prévision de la
consommation électrique. La classification est bas# certaines caractéristiques, comme par
exemple le type de modéle de charge, le type daéimna fournir au modele, le temps requis
de calcul informatique, I'algorithme de prévisiomsa que la disponibilité de résultats
expérimentaux.

Certains auteurs proposent une typologie selorype de modele de charge utilisé. La

répartition est essentiellement fondée sur deuxletes de base : le modéle de charge
maximale et la forme de la courbe de charge. Désuaiuteurs (Dash et al., 1997) groupent les
méthodes selon les modeles en séries chronologiqles modeles de régression.

6.2.3.1 Méthode de régression

Il s’agit de l'une des techniques statistiques rgfletent le rapport entre la consommation

électrique et d'autres facteurs tels que le temigsjour et le type de consommation. La

méthode de régression s’efforce de déterminer dsuxs prises par une variable en tenant
compte de l'influence des autres variables. On dioas qu'il y a une variable dépendante et
plusieurs variables indépendantes entre lesquafiegcherche une corrélation. L'objectif de

cette analyse est généralement de déterminer guselid les variables indépendantes qui ont
le plus d'influence sur la variable dépendante (Hetral., 2009).

6.2.3.2 Systeme expert

Cette méthode incorpore des régles et des proceduarployées par les experts. Les systemes
experts sont des modeles heuristiques, qui pelhadituellement tenir compte des facteurs
guantitatifs et qualitatifs (Dash et al., 1997).

On a proposé beaucoup de variantes de ce typesdigguannées 80. Une approche typique
est d'essayer d'imiter le raisonnement d'un op#érditamain. Une méthode possible pour
gu'un expert humain crée la prévision est de retieerdans la base de données historique le
jour qui correspond au mieux au jour cible en teéicampte des facteurs qui le caractérisent.
Les valeurs de la charge enregistrées correspoadamfjour sont alors prises comme base de
la prévision. Un systéme expert peut étre une erautomatisée de ce genre de processus de
recherche.

D'autre part, le systeme expert peut affiner sssltigts en tenant compte plus explicitement
des facteurs externes et des profils d'utilisatantidiens. Un exemple sera donné pour la
prédiction de la charge électrique dans ce qui suit
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6.2.3.3 Méthode basée sur les séries chronologigséschastiques

Box et Jenkins (Box et Jenkins, 1970) développa bHases de l'analyse par séries
chronologiques. Ces techniques ont été utiliséas gausieurs applications de prédiction de
la charge électrique (Di Caprio et. al., 1985 ;uRaj et Newill, 1985 ; Ho et. al.,1990 ;
Murray, 1996 ; Infield et Hill, 1998 ; Charytoniw. al.,1999).

Box et Jenkins modélise une série chroniqgue comneefanction des valeurs antérieures,
erreurs de rendement du passé et entrées ext@emsndant, la série chronique a prédire doit
étre stationnaire (Box et Jenkins, 1970).

La forme générale du modéle de Box-Jenkins :

B c
A(Q)x(k) = % utk — 1) + % e(k) (6.1)

Oux(k) est a série chronologique stationnaire a modeléempsk
u(k) est une entrée externe avec le retard entredemtix (k)
e(k) est I'erreur dans le modéle au terkps

A, B,C,D,F sont des polyndmes en fonction du retard , A peut prendre la forme suivante :
Al@Qx(k) = (1 — a;q* — aq? ........— apeq™ x(k) (6.2)

Ouay,a,,..a,, sont es coefficients du polynbmenet est I'ordre.B, C, D et F peuvent étre
développés de la méme facon avec respectivengenbédficientsh,, by,.. by, , €1,C2, .- Cnes

d,, d,..d,, et les ordres respectifs sotit, nc,nd. Les autres modéles proposés par Box et
Jenkins (1970) peuvent étre dérivés directemeniedaation 6.1 en remplacarit et D par

1 comme indiqué sur le tableau 6.1.

Nom du A B C

modeéle

AR 1—aq i @yeqg™ | O 1

ARX 1= a1q e Qpg@™™ | by + byq oo + bypq ™ | 1

MA 1 0 1+ c1q7 e Cpeq ™™
MAX 1 bi+ byql s b @™ | 1+ 1@ e @™
ARMA 1—a;q e @ygqg™ | O T+ g7 e Cpeq ™™
ARMAX 1— a1 @ i Qg™ | by + 207 e F D@ ™ | T4 1@ e Cre@ T

Tableau 6.1 Les difféerents modéles de Box-Jenkipslgndmes associ€g =1, D = 1)
De plus si la série stationnaire a prédire a éidyte par différenciation de la série originale,

le modele est appelé modele intégré et la létbst ajouté au nom du modeéle. Par exemple,
le modéleARMAX devient ARIMAX. L’éguation 6.1 devient (Bowerman O’Connell, 1987)

A(@VSVe(x(K) = B(@u(k — ) + C(q)e(k) (6.3)

Box et Jenkins a aussi examiné le cas ou la sgmiédire présente une saisonnalité modélise
une série chroniqgue comme une fonction des vabntésieures, erreurs de rendement du
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passé et entrées externes. Cependant, la sériadunea prédire doit étre stationnaire (Box et
Jenkins, 1970).

As(@Ans(@VEVE(x(k)) = B(Qu(k — 1) + Cs(q)Crs(q)e(k) (6.4)

Ou A, etA, est 'operateur saisonnier AR €f; et C, est 'opérateur saisonnier MA.

Le modele décrit par I'équation 6.4 est app8ARIMAX (Seasonal Auto Regressive
Integrated Moving Average eXogenous).

L’approche de Box et Jenkins procede en quatreestap

» Transformer les données pour rendre la série staice

» Etablir une hypothese initiale concernant les ardie polynéme.
» Estimer les parametres du modeéle

» Diagnostique de test du modéle

Box et Jenkins (1970) suggerent une transformatienla série chronique en série
stationnaires. De nombreuses techniques ont dtéréles mais la technique a utiliser dépend
de la série a transformer.

Citons parmi ces techniques : la différenciatiofisdéie par Box et Jenkins (voir chapitre 2)
qui utilise la notion d’opérateur de retard et Bogteur de différence. La transformé de Box-
Cox (Box and Cox, 1964), élimination d’'unedance linéaire (Ljung, 1987), élimination

d’'une tendance polynomiale (Brockwell et Davis, 108

Apres avoir rendu la série stationnaire, on identiés termes AR et MA nécessaires pour
corriger les auto-corrélations partielles. Cettalgse est basée sur 'examen des fonctions
d’auto-corrélation simple et auto-corrélation pehé (voir chapitre 2). O estime par la suite

La prochaine étape consiste a faire I'estimation plErametres des modeéles (estimation des
coefficients) en utilisant les techniques présemtau chapitre 2 : maximum likelihood
estimation (Harvey, 1981) et least squares estimafHarvey, 1981). La derniere phase
consiste a diagnostiquer et tester le modele.

La méthode Box et Jenkins a été utilisé dans deébneum travaux scientifiques pour la
prédiction a court terme de la charge électriquad@giannis et Agnostakis, 1999 ; Mbamalu
and El-awary, 1993 ; Moghram et Rahman, 1989 ; Igdret. al., 1990 ; Elkateb et. al.,
1998).

Cependant, comme mentionné par (Mohamad £t1896), la technique de Box et Jenkins
présente l'inconvénient d’utiliser une grande base donnée pour I'apprentissage et le
procédé de différenciation peut générer des erreurs

Rajurka et Newill (1985) utiliserent un modéd@ MAX dans lequel les coefficients du
modeles sont variables. Darbellay et Slama (2008)parerent un modele ARIMAX avec un
réseau de neurone. La donnée température est trée erogene pour les deux modeéles. Les
résultats obtenus par le modele ARIMAX sont meiieunotons que la série chronique a
prédire dans ce cas est la charge journaliérestetaton pas la charge horaire.
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6.2.3.4 Les techniques non-linéaires de la chargeérique

Un systeme est dit linéaire s'il satisfait le pipe de superposition (Sinha, 1991). La
superposition est composée de deux idées : l'additet 'homogénéité (Sinha, 1991).
L’additivité signifie que la sortie du systeme @ est la somme de deux entrées est égale a
la somme des sorties pris chacun individuellement.

flui + up) = fu) + f(uy) (6.5)
Ouf estune fonction linéaire ef et u, sont les entrées.
L’homogénéité est définie par la relation suivante
feuy) = cf (wy) (6.6)
Ou ¢ est une constante.

Une simple exception est I'équation de la droifenaf

fu(®) =au(t) + c (6.7)

Ou c et a sont des constantes.

Un systeme non-linéaire ou le principe de supetiomsne s’applique pas. Il y'a deux facteurs
présent dans la prédiction a court terme de lagehélectrique :

e La relation no-linéaire entre charge électriquanéémpérature
» La non-stationnarité de la charge due a la tendance

On peut citer parmi les techniques les plus popgai’approche systéme expert floue et les
réseaux de neurones.

6.3 Méthode basée sur les systemes experts flous
6.3.1 Systéeme expert flou

Le terme flou (fuzzy on anglais) a été introduit gadeh (1965), ou une nouvelle discipline
mathématique, la logique flou basé sur la théoeie ehsembles flous a été crée. Le but de
cette théorie est de tolérer les concepts imprécimexacts en les représentants par des
ensembles flous.

La théorie des ensembles flous (Voir chapitre 2prage le concept déappartenance
partielle d’'un objet ou une variable & un ensemble floucdpermet une transition graduelle
de I'appartenance complete ou non appartenancsi,Aians la logique floue, un objet ou une
variable dans un domaine peut partiellement appiarée plusieurs sous ensemble flou du
méme domaine simultanément.

En utilisant une fonction d’appartenanceon définit un ensemble flakl sur un domainé)
comme suit :
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pp(x) = U = [0,1] (6.8)

SoitC un ensemble strict etun élément d€ tel quex € C . Le degré d’appartenance de
aC est égale a 1 st appartient totalement@et a 0 s’il n’appartient pas@

(1 sixecC (6.9)
”C(x)_{O six ¢ C

Si 'ensembleF est flou, Le degré d’'appartenancexdaC est égale a 1 six appartient
totalement & et a 0 s’il n'appartient pas@ Cependant, st appartient partiellement &
alors le degré d’appartenance prend des valeurs @t 1.

1 si x € C (completement)
ur(x) =1(0,1) six € C (partiellement) (6.10)
0 si x € C (non membre)

Pour expliquer I'importance des ensembles floua &nction d’appartenance, considérant la
loi de Boyle, par exemple. Il dit que la pressiB) d’'une masse de gaz donnée a une relation
inverse avec le volumé&/f du gaz, si la températur€)(est constante.

En utilisant les régles de la logique floue, ladeiBoyle peut étre déterminée comme suit :

Régle-1 : Sl pression edElevéeET température eftonstante Alors volume esPetit
Régle-2 : Sl pression edfloyen ET température egtonstante Alors volume esMoyen
Regle-3 : Sl pression edtaible ET température e§€tonstante Alors volume esElevée

Ces regles peuvent étre résumées par la relation :
PV =C (6.11)

Les trois régles IF-THEN sont suffisantes pour nlisdé les observations de Boyle. La

pression, la température et le volume sont lesalbles et les termes Petit, Moyen et Elevée
sont les étiquettes. Ainsi les regles de la logifioee (IF-THEN) décrivent les expériences

ou observations d'un systeme quelconque dans laélisation de ce systéme avec les
ensembles flou.

Les systéemes experts flous ont une relation diee@c les concepts flous, tel que les
ensembles flous, variables linguistiques, et ladgiog floue. Les systémes flous sont les seuls
ayant la possibilité¢ de traiter en plus les dosnéemeériques, et les connaissances
linguistiques. D’'un point de vue mathématique, ysté&ame expert flou est un mappage non
linéaire d’'un vecteur de caractéristiques d’entiéniée) en une sortie type scalaire (Ajoy et
Popvitch, 2005).

Le diagramme d’un systeme flou est montré danglad 6.1. Le systeme a comme entrée
une valeuprécise (X), cette derniere efiizzifiée (transformée en degré d’appartenance dans
'ensemble flou d’entrée), en suite, elle est tnaise au moteur d’'inférence flou. En utilisant
les regles floues SI-ALORS enregistrées dans la das regles, le moteur d’inférence produit
une valeur floue qui va étgfuzzifieedonnant le résulta¥{ pour étre utilisable.
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Entrée Sortie
précis Fuzzificati Moteur récise
uzzification L, sfuzzificati
 — > ginférence _:> Défuzzification [ P
X Base de Y

regles floues

Figure - 6.1 Diagramme d’un systéme expert bastadagique floue
Les ensembles flous peuvent étre utilisés danysterae logique flou de plusieurs maniéres :

* Dans la description du systéme.
* Dans la spécification des parameétres du systeme.
» Dans la représentation des entrées, sorties stdatysteme.

6.3.2 Moteurs d’inférences pour systéme flou :

Un moteur d’inférence pour un systéme donné est le noyau de ce systémeEh pratique,
les deux moteurs d’inférence suivants sont les yuiilisés :

* Le moteur d’inférence Mamdani (Mamdani, 1977)
* Le moteur d’inférence Takagi-Sugeno (Kosko, 1997)

La principale difféerence réside dans la conséqueleseregles floues. Le systeme Mamdani
utilise les ensembles flous comme regles floues@mmentes alors que le moteur d’inférence
Tagagi-SugenoT(§ emploie des fonctions linéaires pour les varigldlentrées comme regle
conséquente. Nous présenterons dans ce qui suétleode de Mamdani qui a les avantages
suivants :

» Efficacité dans les calculs.
» Efficace pour les techniques linéaires, d’optim@att adaptatives.
» Elle s’adapte bien pour I'analyse mathématique.

Mamdani (1977) a proposé le premier moteur d’inféee pour objectif de controler la
combinaison, locomotive a vapeur, et la casserbksé sur un ensemble de régles
linguistiques de contrble construite comme une a@sance d’'un expert humain.

Appliqué sur la loi de Boyle, les régles linguisiig suivantes peuvent étre écrites comme
suit :

Regle-1: Sl la pression est ELEVEE et la tempéeatist CONSTANTE alors le volume est
FAIBLE

Régle-2 : Sl la pression est MOYENNE et la tempgeest CONSTANTE alors le volume
est MOYEN

Régle-3 : Sl la pression est FAIBLE et la tempémtest CONSTANTE alors le volume est
ELEVE

Ces regles sont dites regltsues de type Mamdani(premiéeres introduites et utilisées par
Mamdani). Les ensembles flous sont utilisés p@arice les variables d’entrées et de sorties
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du systéme. L'essentielle caractéristique de aglsge’est que les deux parties d’'une régle de
ce type ont une nature floue (imprécise). Infémyient au processus de génération de
'ensemble flou de sortie quand I'ensemble des éestret 'ensemble de regles sont

disponibles. les regles floues de type Mamdanismivent une sortie floue qui n’est pas

compatible avec le signal réel, quand une valeacipe est demandée. L’ensemble flou de
sortie doit étre deéfuzzifie, sinon il ne sera pasnpatible avec le signal de sortie. La

défuzzification est le processus de transformatian ensemble flou & une valeur numérique.
On peut utiliser a cet effet la méthodeaduntre de graviténoté CDG

Soit un ensemble floHA représenté comme suit :

F = {pp(x1) /%1, ur(x2) /22, -"uuF(xp)/xp} (6.12)

Le CDG permet de calculer les coordonnéesxdecentre de gravité de I'ensemble flou F

comme suit :
14 14
x' = (mea.xi> /(ZuF(m) (6.13)
i=1 i=1

Inférer un modele flou de type-Mamdani comprendituétapes de base :

» Etape 1 : calculer le degré d’accomplissement dewh regle par

Bt = Hor (D) Ay (x2) A o A pga (), (6.14)
Ou A est I'opérateur min
» Etape 2 : calculer 'ensemble de conséquencesatgpielréegle par

Fl' =B AF} (6.15)

» Etape 3 : agréger tout les conséquences des erestoud par
, Mo 1o M (6.16)

Foggr = Fl!=FLUF?uU...UFM)

=1
» Etape 4 : défuzzifier 'ensemble agréﬁggr en utilisant la méthode CDG.
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6.3.3 Génération automatique de la base des régles

Le moteur d’inférence requiert une base de reghasptetes et cohérentes. Les regles floues
de type (Mamdani, 1977) sont générées par I'algon suivant :

Soit la série temporellX = {X;,X;, X5, .., X} pourt = {1,2,3,...,q}, les regles floues de typ
Mamdani sont générées comme suit :

Etape 1.Partition des données de la série temporelle mngX10

XI(t) = [X{t— (D —1Dd},X{t — (D —2)d},..., X{t — d}, X{t}],
Xo(t) = [X(t+1L)],

Etape 2. Division de lintervalle du domaindX,,;,, Xmax] €n (n —1) = 2N régions floues en
chevauchement.

Xomin = Min(X), Xpax = Max(X).

Assigner a chaque région une Fonction d'appartengaassienne FAG, noté€,, G, ..., G,.

Etape 3 Calculer le segment = (X,,,4 — Xmin)/n — 1 afin que la moyenne des FAGs soit :

G =Xmins 2= +S,., o =Cg+S=+B-1)S,....cho=c1+(n—1)S = X,,0x

Et leurs variances :

Sigma_G1 = Sigma_Gn = Sigma_a,

Sigma_G2 = Sigma_G3 = -+ = Sigma_Gn — 1 = Sigma_b.

Sélectionner deux valeurs convenable ptigma_a etSigma_b, afin que deux régions floues adjacen
soient partiellement chevauchées.

Etape 4.Fuzzifier tous les valeurs d’entrées et de sortie

Pour chaque entrég,; ou sortieY, calculer le degré d’appartenance dans chaquerré&gaoissienne.
2
Xki—Cj
0< :qu(in) = f(Xi;) = exp (=0,5 W)

.(Sigmaij)Z) <1
Pouri=1,k=1etj=1,23,..,n
Etape 5. Arranger tous les degrés d’appartenance pour chagquableX,;, ou Y, (k= 1,2,..,M, et
i =2,3,4,..,etc.) dans un vecteur de dimensipnx 1)
Trier tous les vecteurs c6té a coté séquentiellepmur obtenir la Mu-matrice de taif@ X (i;,q, + 1)}
Pour un systéme a 4 entrées et une sortie lacaaiera de taillen X 5) .
Etape 6. Sélectionner la valeur maximale du degré d'appartea dans chaque colonne et sauvegal
l'indice r de la ligne en question comme suit

0 < pg, (Xy;) = max (ch(in)) <1,j=123,..,net1 <r <n.

Créer la base des régles floues a partir des watkurainsi leur degré d’appartenance correspondant.
Etape 7.Créez la liste des regles et résolvez les problémennflits (s'il y en a) en utilisant le degrélde
regle. De méme, supprimez les régles redondantkslidée des regles (s'il y en a)

D

rder

Ou:

D : c’est le nombre d’entrées.

d : le nombre d'unités de temps par échantillon.
L : Nombre de pas en avant.

n : nombre d’ensembles floues.
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Sigma_a, sigma_b, sont des parametres de variance utilisés panletibn de fuzzification

2
(f (Xx) = exp (—0,5.%), et comme il N’y a pas une théorie pour les aéieer, il
igma_Gj

faut faire plusieurs itérations de test pour lenoiger.

6.4 Méthode basée sur les réseaux de neurones
6.4.1 Méthode des réseaux de neurones, pourquoi ?

Les méthodes statistiques classiques de prévisonhdrge présentent I'avantage de leur
simplicité. Elles peuvent, en outre, tenir compte lihfluence des différentes conditions
meétéeorologiques. Cependant, ces méthodes préseuieques inconvénients :

» |l est difficile de tenir compte de la non-linéaréntre les entrées et les sorties ainsi
gue des facteurs aléatoires

» Elles manquent de flexibilité pour les variatiomsatharge rapides ...

e La prévision, en particulier des charges résidbesi@st tres compliquée. Le choix de
la méthode des réseaux de neurones peut étre lbitsjue :

* |l nexiste pas de modele mathématique précis dbaage
» La charge est une fonction des différents factrassé, calendrier, météo, autres...)
» La fonction de prévision est complexe et inconmiéa relation non linéaire

* Les meéthodes conventionnelles classiques comme dthatle de régression ou
d’interpolation, peuvent ne pas fournir dans ce was précision suffisante. En plus,
ces meéthodes complexes avec des moyens de cadsulourd peuvent converger
lentement et peuvent méme diverger dans certamskiees ne sont donc pas bien
adaptées a applications en temps réel.

L'utilisation de la méthode des réseaux de neurdR®A) en particulier pour la prédiction
de la charge électrique permet d'éviter les incorems rencontrés par les méthodes
classiques. Cette méthode est commode pour premdoompte les différents facteurs non
linéaires et aléatoires. Les réseaux de neuromegidonent comme une boite noire dont le
fonctionnement sera déterminé par la phase d’appsage,c’est pourquoi, le calcul est tres
rapide. Cette méthode peut en étant confrontéfé@relifts types de situations évoluer (grace a
l'auto apprentissage) vers un modele adaptatif

6.4.2 Théorie des réseaux de neurones artificiels

L’étude des réseaux de neurones est une voie pieusetde I'intelligence artificielle, qui a
des applications dans de nombreux domaines :

* Industrie : contréle qualité, diagnostic de pancesiélations entre les données
fournies par différents capteurs, analyse de sigaatu d’'écriture manuscrite.
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e Finance : prévision et modélisation du marché (€al@érmonnaies), sélection
d’investissements, attribution de crédits.

» Teélécommunications et informatique : analyse daaligelimination du bruit,
reconnaissance de formes (bruits, images, paraesj)pression de données.

* Environnement : Evaluation des risques, analysaicjuie, prévisions et modélisation
meéteorologiques, gestion des ressources.

6.4.2.1 Modele des réseaux de neurones (RNA)

Les modéles de réseaux de neurones artificiels (Rddht, a I'origine, une imitation du
fonctionnement du cerveau. Le cerveau d’humainienhenviron 10 milliards de neurones et
chacun est connecté a environ 10000 autres. Deéneaschématique, un neurone peut étre
représenté par la Figure 6.2.

Signaux N Signal
provenant =D transmis si
des autres =0 le seuil est
neurones —— tfranchi

Figure 6.2 — Schématisation d’un neurone biologique

Il fait la somme de toutes les informations qué¢ait et émet un signal si cette somme est
suffisamment élevée.

Si I'on ramene la contribution d'un neurone au eauvtout entier, on constate que chaque
neurone effectue un travail trés simple par rappartésultat obtenu. En effet, les neurones
réalisent des opérations basiques, et pourtardguer I'on en fait fonctionner 10 milliards
ensemble, on peut créer une entité intelligente.

Cependant, un cerveau ne sait rien faire s'il @a fait un apprentissage. Il a besoin
d'informations venant de I'extérieur. C'est poua apu'il est relié aux différents organes du
corps. Par exemple, il recoit des images, des sl@ssclouleurs.

Grace a ces informations il est capable de faireagprentissage. Par exemple, lorsqu’une
action a provoqué une douleur, il doit changergfoisation des neurones afin de ne pas
répéter la méme erreur.

L'objectif des réseaux de neurones artificielsd@sic de modéliser le fonctionnement des
neurones réels, mais aussi de permettre un apgsagé.

Un neurone formel peut étre représenté comme dariglire 6.3.



Méthodes Heuristiques pour la prédiction des séries temporelles Benabbas Farouk

poids
Valeurs
X
Fonction
d’activation
X2

Figure 6.3 — Modele d’un neurone artificiel

Le neurone calcule la somme de ses ent(ggs,,....,x,) , pondérées par les poids
synaptiques(w;, wy, ....,w), la compare a un sell Ensuite cette valeur passe a travers la
fonction d'activation f pour produire sa sortie. tésultat aprés transfert est la sortie du
neurone. La sortie peut étre présentée par I'eguéd.13) (Haykin, 1999):

n
j=1

Dans un réseau de neurones artificiel, les neurantf&ciels sont regroupés en couches.
Habituellement, chaque neurone dans une couche@sbecté a tous les neurones dans la
couche précédente et de la couche suivante (expeptda couche d'entrée et celle de sortie
du réseau). L'information donnée a un réseau denes est propagée couche par couche de
la couche d'entrée a la couche de sortie en pagaasbit aucune, une ou plusieurs couches
intermédiaires (cachées). Le modéle d’'une couckenderones est présenté sur la Figure 6.4.

Un poids est associé a chacune des connexionditeini (lignes) désigne toujours le
numéro de neurone sur la couche, et I'indjc€colonne) spécifie le numéro de I'entrée. Le
terme w; désigne le poids de la connexion qui relie le oeer a son entrég L'ensemble
des poids d’'une couche forme donc une matficde dimensionn xS (n entrées ef
neurones).

Wi1 0 Win

w=| & = (6.18)
We1 =0 Wy
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Enirée Conche S nenranes
A
-
W
a
X i
5xl 5x1
b
n . i
sl
x = f(Wp-b)

Figure 6.4 — Modele d’une couche de n neuronesifale) et Représentation matricielle
d’'une couche a S neurones (a droite).
La fonction d’activation (ou fonction de seuil, @ncore fonction de transfert) (Tableau 6.2)
sert a introduire une non-linéarité dans le fomotement du neurone. Le résultat apres
transfert est la sortie du neurone. Cet enchainefnen-linéaire” représente finalement les
propriétés "physiques” du neurone.

Nom de la fonction Relation d’entrée/sort|e Nom Mt
Seulil a=0sin<0 hardlim
a=1sin =0
Seuil symétrique a=-1sin<0 hardlims
a=1sin =0
Linéaire a=n purelin
Linéaire saturée a=0sin<0 satlin

a=1si0 <n=>1
a=0sin>1

Linéaire saturée a=-1sin<-1 satlins
symétrique a=nsi—1<n<1
a=1sin>1
Linéaire positive a=0sin<0 poslin
a=nsin =20
Sigmoide 1 logsig
a=—
1+ e
Tangente hyperbolique _et—e™ tansig
= e+ e™
Compétitive a = 0 si n maximum compet

a = 1 autrement

Tableau 6.2 — Fonction de transfert.
6.4.2.2 Apprentissage

La notion d’apprentissage est claire et intuitivaiples humains ou les animaux. C’est une
procédure cognitive qui doit faire en sorte quedividu réalise, de maniére autonome, une
tache donnée.
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Pour un RNA, l'apprentissage peut étre considénéno® le probleme de la mise a jour des
poids des connexions au sein du réseau, afin desiréla tache qui lui est demandée.

L'apprentissage est la caractéristique principale BNA et il peut se faire de différentes

manieres et selon différentes régles. Les procédiiepprentissage peuvent se subdiviser en
deux types:

Apprentissage supervisé Dans ce type d'apprentissage, le réseau s'agapt®mparaison
entre le résultat qu'il a calculé, en fonction desrées fournies, et la réponse attendue en
sortie.

Ainsi, le réseau va se modifier jusqu'a ce qubiute la bonne sortie, c'est-a-dire celle
attendue, correspondant a une entrée donnée.

Apprentissage non supervisé Dans ce type, l'apprentissage est basé surrdbalplités. Le
réseau va se modifier en fonction des régularitéissques de l'entrée et établir des
catégories, en attribuant et en optimisant unewale qualité, aux catégories reconnues.

Les méthodes d’apprentissage supervisé sont largartibsées. Cependant d’autres types de
réseaux de neurones peuvent étre obtenus paradesqees d’apprentissage non supervise.
Des réseaux non supervisés peuvent étre utilisésfoig pour identifier certaines
caractéristiques dans un groupe de données.

Il existe diverses structures de réseau de neuuiesont plus ou moins performantes selon
I'application a laquelle ils sont destinés. La slisation plus reconnue fait la différence entre
les Réseaux "FEED-FORWARD" (ce sont des réseaus @anquels I'information se propage
de couche en couche sans retour en arriéere pgssibles réseaux "FEED-BACK" appelés
aussi "réseaux recurrents” (ce sont des réseanx ldaquels il y a retour en arriere de
l'information).

Dans notre étude nous utiliserons un modéle largenépandu appelé le multicouche (PMC

Perceptron Multi-Couches) (Cybenko, 1989). Dansnumlele, dans une couche, chaque
neurone est connecté a tous les neurones de laequécédente et de la couche suivante
(excepté pour les couches d'entrées et de sodieg)n'y a pas de connexions entre les
neurones d'une méme couche. Les fonctions d'dctivatilisées dans ce type de réseaux sont
principalement les fonctions a seuil ou sigmoides.

Supervise Non-Supervise

(¥

L

i Distance |[—<—
Fld, y) d

Figure 6.5 — Types d’apprentissage en RNA.

6.4.2.3 Réseau rétro-propagation
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Le réseau rétro-propagation est congu pour quittionne comme réseau multicouche, avec
propagation vers l'avant, en utilisant la fonctitapprentissage supervisée. Cette méthode est
caractérisée par le processus d'apprentissageroCespus est effectué par un entrainement
contrélé par un agent externe qui détermine laesdtt réseau devant une entrée déterminée.

Les réseaux de propagation en arriere possedertajaacité d'auto-adapter les poids des
neurones des couches intermédiaires pour appréhdadeelation qui existe entre un
ensemble de patrons d'entrée et ses sorties congaptes. Une fois en fonctionnement, ils
ont la capacité de généralisation (fournir dese®ratisfaisantes a des entrées que le systeme
n'a jamais vues dans sa phase d'entrainement).afdhiecture simple de la structure d’'un
réseau multicouche du type rétro-propagation &stgmtée dans la figure 6.6 ci-dessous.

|
Q Q Noeuds de sortie
AN

)\(

Noeuds cachés

Noeuds d’entrée

Figure 6.6 — Architecture d’'un réseau rétro-propiaga
La procédure d’entrainement des réseaux d’appsaggssupervisé du type rétro-propagation
suit les étapes suivantes :

e Sélection des données d’entrée pour le réseau

* Choix de I'architecture du réseau

* Entrainement du réseau

» Simulation du réseau afin d’obtenir la réponse aalevelles entrées.
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La Figure 6.7 illustre ces différentes étapes :

Choix d'une architecture
pour le réseau des
neurones

Sélection des paramétres |_,,!
pour le réseau

Phase de la détermination
de I'architecture du réseau
et de 'apprentissage

I Phase
- d'entrainement

Histore de
In charge

Entrées bl
(Variables d'entrée)

o matien Phase d'application

metéonlogiyue

‘ Prévision de la courbe de

charge |

Figure 6.7 — Détermination et application d’'un edseétro-propagation.

Lorsque les entrées d’'un perceptron multi-couclpeésentent les valeurs antérieures d’'une
série chronologique et des entrées externes, seégeivalent a un modehRX (Connoret.

al., 1992). Il a été prouvé que le PMC est un appnakkur universel (Funahashi, 1989) de
fonctions continues.

Le nombre de couches cachées et les connectiareslesinceuds forment la topologie du
réseau.

Dans le contexte de la prédiction a court terméadsharge électrique, des études utilisant le
plus souvent une seule couche cachée (Reinschid@h, ; Lee et al., 1996) ont fait I'objet
de nombreux travaux scientifiques (Chen et. @992 ; Mohamad et. Al, 1996 ; Drezga et
Rahman, 1998 ; Lu et Vemuri, 1993).

D’autres auteurs par contre pensent qu’une seolehe cachée nécessite un nombre
important de noeuds pour modéliser la charge. Aidsuyx couches cachées donnent de
meilleurs performances, c’est le cas des travafecteiées par (Hsu et Yang, 1991b) et
(Kalaitzakis et al., 2002).

La prochaine étape consiste a déterminer le noohdreceuds dans chaque couche cachée et
le nombre de connections. L'approche naturel sk efaitestant différentes topologies et
sélectionner la meilleure (par exemple, (Mohamnteal.e 1996 ; Drezga et Rahman, 1999 ;
Lee et al., 1992 ; Gross et Wagner, 1996 ; Kimrt al., 1995 ; Darbellay et Slama, 2000 ;
Peng et. al., 1992).
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Une autre approche dite network pruning (Weigendl.et1991 ; Hassibi et al., 1992 ; Le
Cun et. al., 1990) consiste a utiliser un réseatiglament connecté. Cette approche élimine
les connections ayant des poids insignifiants moufaire un réseau moins compliqué. De
plus, si tous les poids associés a un nceud n’ekighes alors ce nceud est enlevé du réseau.
Des exemples appliquées a la prédiction de la ehargourt terme sont données par Lu (Lu
et. al., 1993) et Chen (Chen et. al., 1992).

Pour la prédiction de la charge électrique, I'alitpone back probagation pour le perceptron
multi-couche est le plus populaire (Hipper et. 2D01). Cette approche a été utilisée par
exemple par Chiu (Chiu et. al., 1997 ; Dash ét. 2995a).

D’autres utilisent les algorithmes génétiques (@ladearch algorithms) pour I'apprentissage
(Marset. al.,1996). C’est le cas de Srinivasan (Srinivasarf8)1@t Yang et Huang (Yang et
Huang, 1996). Le principal inconvénient est la demtde convergence lorsque I'espace de
recherche est grand.

La connaissance traditionnelle de la modélisaties dbnnées et le développement récent de
la théorie d’apprentissage indiguent clairementpgrés un point critique, le RNA entrainé
avec la rétro propagation continuera a faire midaxrs la base d’apprentissage mais la
performance de base du test va commencer a seodétéCe phénomene est appelé sur
apprentissage (Rasool et Al-kababjie, 2009). Ltapm@&maturé (early stopping) consiste a
arréter I'apprentissage au point de la génératisatiaximale.

6.5 Cas d’application : Approche de prédiction parsysteme expert flou.

Dans cette partie, nous allons présenter un exenlerévision de la charge électrique
algérienne en utilisant un systéme expert baseé Isulogique floue avec génération
automatique de regles d’inférence. Les réglessagk sont celles définies par Mamdani
(Mamdani, 1977). Ce travail utilise les classesiifiées au chapitre 2, 3 et 4.

6.5.1 Méthodologie de conception du systeme
Le systeme projeté est composé des étapes suivantes

* Préparation des données initiales
* Choix de la base

» Architecture du systeme projeté

* Apprentissage

* Validation

» Test et performance

6.5.2 Préparation des données initiales

Notre base de données contient des valeurs ave@ah@ance d’'un quart d’heures. Ces
données représentent le relevé de la charge @leetpar région (régionl : Oran, région2 :
Alger, région5 : Hassi Messoud, et région6 : Ain &xass). Les types de jours sont les
journées de la semaine (1 samedi, 2 dimanche,...).
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Le rbéle du prétraitement est de préparer les demr@éla phase d’apprentissage, en les
normalisant, c'est-a-dire de les rendre dans twadée [0..1], en divisant la totalité des valeurs
sur la valeur maximale.

Nous procédons par la suite a I'extraction de desmd sélectionnant a partir des données
initiales les paramétres suivants : La consommatlentrique nationale, le type jour, la date
et une entrée additionnelle pour indiquer si desamadhan. (Valeur binaire).

6.5.3 Choix de la base

Nous divisons la base en 4 sous bases correspoadart classes utilisées au chapitre 5.
Chaque classe correspond a une saison. Nous terdrs pas les deux classes restantes
(Ramadhan et jours fériés).

6.5.4 Architecture du systéme projeté

L’architecture du systeme est la méme pour tougdss seulement les paramétres, ainsi que
les données changent d’'un cas a un autre. Dans systéme expert on peut faire sortir autant
d’heures qu’on peut, nous nous sommes, pour desngide précision, limités a 24 heures de
prévision seulement. Le systeme a comme entréee@s, le type de jour, la date et comme
sortie les 24 heures de la date suivante.

On a proposé aussi la récupération automatiquea diatie a partir de la date du systéme
d’exploitation utilisé, mais il ya toujours posditéi de la mettre a jour par l'utilisateur. Pour
chaque date correspond une période et par condgégeanfonction des entrées, une seule
base de regles (parmi celles sauvegardéees en glaapeentissage) sera sélectionnée.
L’architecture du systéme aura la forme suivante :

Fuzzification

El — Moteur D'inférence

E2 ™

]
i Deffuzzification
]

ElR El

— E24 — A | e 51
Ramadhan >
I I_v
Date >
Type jour > l—lhl A \_l \\ﬂj
Rit Row Alt By Hilt Hwy Pit Pw Elt Ew

Figure 6.8 - Architecture du systeme
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L’enchainement des étapes est comme suit :

e Déterminer un ensemble de régles floues
Fuzzifier les entrées en utilisant les fonctiomppartenance d'entrée
Combiner les entrées fuzzifiées selon les regtesel pour établir une regle forcée.

e Trouver la conséquence de la régle en combinaggla forcée et la fonction
d’appartenance des sorties.

» Déffuzzifier la distribution des sorties.
6.5.5 Apprentissage

Dans cette étape nous allons utiliser le pourcentbgdonnées affectées a I'apprentissage
pour générer les régles d’inférences. Pour ce €ait,utilise la méthode de génération
automatique des régles d’inférences expliquée aragpaphe 6.3.3. Une fois I'apprentissage
terminé on passe a la validation et le test.

6.5.6 Validation

Le but principal de la validation est de vérifiedes régles d’inférences sont valides. Ainsi,
on introduit la base de validation, la matrice d¥ées /sortie est calculée, On isole ensuite les
entrées de la sortie en ignorant les sorties eédimporairement et on calcule d’aprés nos
régles la sortie dite prédite. On compare les valgunédites et réelles en associant I'erreur
moyenne absolue 'EMA (Palit et Popovic, 2005). égpplusieurs itérations d’ajustement et
des qu’une erreur acceptable est atteinte, lességint validés puis sauvegardés.

6.5.7 Test

En utilisant la base de test, on injecte les 24nmres valeurs comme parametres d’entrée du
systeme, dans un premier pas on aura une valeditgor®n décale les entrées d’un pas et on
injecte la valeur prédite a la place de la dernggtece E,,) et ainsi de suite jusqu'a 24 pas en
avant. On obtient de cette maniéere les 24 sortiesafrespondent a une journée.

On peut augmenter I'horizon de la prévision maisy i risque d’agrandir I'erreur de
prévision, qui se multiplie d’une itération a unetra. C'est la raison pour laquelle, on
limitera I'horizon a 24 pas en avant.

6.5.8 Résultats de calcul

Dans ce chapitre, nous mettons en pratique ledrdiffes étapes de conception.

Le tableau 6.3 résume les parametres utiliSégma_a, Sigma_b, D, d, L, et n.

Sigma_a Sigma_b D d L n
0.04 0.04 24 1 1 121

Tableau 6.3 Tableau des paramétres d’apprentisbenigs
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L’entiern, la valeur deSigma_a, et la valeur d6igma_b, sont choisies de tel sorte que deux
ensembles flous qui se suivent soient chevauche&sréxherches ont montré que la qualité de
la prévision dépend de I'étendu de ce chevaucherierd faut pas qu’il soit trop étroit, ni
trop large (Palit et Popovich,2005).

Pour modéliser le comportement de chaque sérigiban jeu de test sur ces parametres de
modélisation figma_a, Sigma_b, D, d,L,n).

La quantité d’information utilisée lors de la vatibn et test sont fixés avec les proportions
suivantes : Une semaine pour la validation et onenge pour le test.

Séparation en quatre saisons (4 classes)

Dans ce cas, on construit les 4 sous séries tettgmrautomne, hiver, printemps, été. Chaque
série correspond & un cluster ou classe définahapitre 5.

Les résultats obtenus sont :

Pour I'automne : On a utilisé 80% des jours d’automne pour I'appssage, une semaine
pour la validation, et une journée pour le tess tésultats obtenus sont :

Pour la validation :

Automne

ESotrie réelle
i Sotrie prédits

4200

3800

3400

Charge (Kih]

3000

2600

2200

Temps [H]

Figure 6.9 - Valeurs réelles et prédites en phasidation pour 'automne.

L’évolution de I'erreur de validation est illustrgar la figure 6.10 :

Ebk =73 552 KV, EMAP=2525 %

Erreur 3]

Figure 6.10 - Erreur en pourcentage, concernas@ria de I'automne en phase de validation.
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Valeurs réelles et prédites en phase test poutohane :

Automne

W5t réele
Wl scrie prédie

4400

4000

2600

Charge [Kivh]

3200 e — —

zE00

2400,

=R RS [ - @ o o -

13
14
15
16
17
18
12
20
21
22
23

Temps H)

Figure 6.11 - Valeurs réelles et prédites en phestepour 'automne.

Evolution de 'erreur en pourcentage, concernasélée de 'automne en phase de test.

EMA=31,837Kwh, EMAP=_963%

Charges [Kuwh]

=] - o m T n L r~ ] [} o " o L} T n 0 ™~ o o a o o n
v-< k] b - B - - - L) - o i o il

Temps H)

Figure 6.12 - Erreur en pourcentage, concernas#érie de 'automne en phase de test.

Pour I'été: On a utilisé 70% des jours d'été pour l'apprentigsaune semaine pour la
validation, et une journée pour le test. Voilargsultats obtenus :

Valeurs réelles et prédites en phase de validatoom I'été.

g

DSoma téelle
iSomE prédite

4000

3600

Charge (Kwh)

3200

2800

2400

Temps [H)

Figure 6.13 - Valeurs réelles et prédites en pkabkdation pour I'été.

Evolution de 'erreur en pourcentage, concernasélie de I'été en phase de validation.
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Ebd= 53,675 K, EMAP=2862%

Erraur (%]

Figure 6.14- Erreur en pourcentage, concernarérla de I'été en phase de validation.

Valeurs réelles et prédites en phase de test ljgbér

té

|] Sotrie réelle
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Figure 6.15 - Valeurs réelles et prédites en pdagest pour I'été.

Evolution de 'erreur en pourcentage, concernasélie de I'été en phase de test.

EMA= 88,646 Kwh, EMAP=2,66%
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Figure 6.16 - Erreur en pourcentage, concernaséria de I'été en phase de test.

Pour I'hiver : On a utilisé 70% des jours d’hiver pour I'appresgige, une semaine pour la
validation, et une journée pour le test. Voilargsultats obtenus :

Valeurs réelles et prédites en phase validatiom ploiver.
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Hivers
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Figure 6.17- Valeurs réelles et prédites en phabdation pour I'hiver.

L’Evolution de I'erreur en pourcentage, concerdargérie de I'hiver en phase de validation.

EMA = 86,79 KW, EMAP=228 %
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Figure 6.18 - Erreur en pourcentage, concernas#ria de I'hiver en phase de validation.

Valeurs réelles et prédites en phase de test lihouer.
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Figure 6.19 - Valeurs réelles et prédites en pdagest pour 'hiver.

L’Evolution de I'erreur Erreur en pourcentage, cemant la série de I'hiver en phase de test.
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EMA=68,203 Kwh, EMAP=1,982%
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Figure 6.20 - Erreur en pourcentage, concernas@ria de I'hiver en phase de test.

Pour le printemps : On a utilisé 85% des jours de printemps pour I'eppssage, une
semaine pour la validation, et une journée potede Voila les résultats obtenus :

Valeurs réelles et prédites en phase validatiom [@oprintemps.

PFrirtemps

[Wsotie réelle

W sovie prédie

4200

2200

3400

Charge (Kurh)

2000

2600
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Temps [H)
Figure 6.21 - Valeurs réelles et prédites en pkabkdation pour le printemps.

Evolution de I'erreur en pourcentage, concernasélae du printemps en phase de validation.

EMh= 52,150 kW, EMAP=2723 %

Erraur [%]

Figure 6.22 - Erreur en pourcentage, concernaséria du printemps en phase de validation.

Valeurs réelles et prédites en phase de test lpquintemps



Méthodes Heuristiques pour la prédiction des séries temporelles Benabbas Farouk
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Figure 6.23 - Valeurs réelles et prédites en pdagest pour le printemps

Evolution de 'erreur en pourcentage, concernasélée du printemps en phase de test.
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Figure 6.24 - Erreur en pourcentage, concernas@ria du printemps en phase de test.
Interprétation :

Dans cette partie, la série totale est divisée watrg séries, une pour chaque saison. Les
tableaux 6.4 et 6.5 résument les résultats deatadil et de test.

Validation:
Type Série Apprentissage  Validation EMA(KW) EMAP (%)
Eté 70 % 168 93.675 2.962 %
Automne 80 % 168 78.552 2.525 %
Hiver 70 % 168 86.79 2.82 %
Printemps 85 % 168 82.159 2.72 %
Tableau 6.4 Tableau des résultats de la phasdidatian.
Test:
Type Série EMA(KW)| EMAP (%)
Eté 89.646 2.66 %
Automne 31.837 0.963 %
Hiver 68.203 1.982 %
Printemps 88.216 2.823 9

Tableau 6.5 Tableau des résultats de la phasete te
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Les résultats obtenus sont trés satisfaisants etrert I'efficacité de cette approche.

6.6 Conclusion

Au cours de ce chapitre consacré a la prédictiola @barge électrique, nous avons introduit
les notions de base, les différents types de piédic les approches classiques : régression
linéaire, Box et Jenkins basé sur les séries cogigues mais aussi des approches plus
élaborés : systeme expert flou, réseaux de neurones

Sur la base de la classification élaborée aux ttegpéd et 5, un exemple d’approche de
prédiction de la charge électrique algérienne airat&. Cet exemple utilise un systeme

expert basé sur la logique floue avec génératibonaatique de regles d’'inférence. Ces régles
sont générées avec un moteur d’inférence de typmddai. Cette approche a donné des
résultats trés satisfaisants.
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Conclusion générale

Les résultats proposés a lissue de ce travailedbarche apportent une contribution aux
méthodes d’identification de types de jours pourpl&diction de la charge électrique
algérienne a la fois nationale et régionale.

Avant de nous pencher sur le probleme d’identificgtnous avons présenté au cours du
chapitre 2, 'analyse de la charge électrique &gé@e et les notions de séries chronologiques.
Le troisieme chapitre a exposé I'état de l'art dmgproches utilisées en classification
automatique ainsi que leurs évaluations par lesasdle validités.

La principale contribution de ce travail apparaita@urs du quatriéme, cinquieme et sixieme
chapitre.

Des approches hybrides de classification ont ésesnen ceuvre pour la charge électrique
algérienne (chapitre 4) et régionale (Chapitre @rppallier aux insuffisances des approches
classiques.

Le quatrieme chapitre étudie l'identification dgpds de jours dans le contexte de la charge
électrigue nationale. L’algorithme des K-means ciom@laux cartes de Kohonen avec l'indice
de validité de Davies-Bouldin a permis de détermlaenombre de classes égale a 6. Cette
approche s’applique dans le cas ou les classes hgqar-sphérigue compactes et bien
séparées. Cependant, I'étude de la charge élestgipbale n’est pas significative par rapport
aux specificités de chaque région. De plus, I'aggtion de SOM est tributaire d’'un bon choix
des paramétres permettant de définir la carte SQMsi, il importe de faire un bon choix des
parametres de la carte de Kohonen (Benabbas 208ar).

Au cours du cinquieme chapitre, I'identificatiort eensacrée a la charge électrique régionale
en utilisant les cartes de Kohonen puis une apprbghride combinant SOM et K-moyenne
d’'une part et SOM et Fuzzy C-means d’autre pars @#éres de qualités pour le bon choix
de l'architecture SOM et le nombre optimal de aassont envisagées a la fois pour la
classification automatique dure et floue (Benatdias., 2009, 2010,2011).

Dans le sixieme chapitre, sur la base de cettesifitzgion a été élaboré un systeme expert
flou avec génération automatique des regles demige. Ces regles sont générées avec un
moteur d’inférence de type Mamdani. Cette appra@ctiennée des résultats tres satisfaisants.

Le secret du choix d'une approche de prédictiorr@ppee, réside avant tout dans la bonne
connaissance des données mises a disposition. Catteaissance, est en grande partie
donnée par l'identification des types de jours @uane prédiction a court terme est projetée.
L’'analyse de la charge électrique algérienne &adi deux niveaux d’abstraction (SOM-K-
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moyenne et SOM-FCM), a donnée d’excellents résultan effet, les classes des types de
jours de la charge électrique Algérienne, naticetatégional, ont étés définis avec succes,
s’en est suivi une meilleur compréhension des piménes contenu dans la série temporelles
constituant cette derniere. Sur la base de sesasmamces et de la classification obtenu, a
savoir : six (06) classes pour la charge natiortplatre (04) classes pour les villes du nord et
trois (03) classes pour les villes du sud; des agms de prédictions peuvent alors étre
considérés dans le cadre d’'un systeme multi-modBkns notre cas, un exemple donné par
un Systéeme Expert- Flou a été implémenté et testeda base de la classification obtenu

préecédemment. Le prédicteur multi-modéles a dérdode& bonne aptitudes a prédire la
charge électrique surtout en I'absence d’entréegéanes tel que la température, le PIB, etc.

Plusieurs perspectives de développement peuvene@tisagées comme suite a ce travail :

Dans cette thése, nous avons traité la segmentalesn données de la charge avec
l'identification par type de jour, on pourra s'inééser a une segmentation par heure du jour.
les modéles séquentiels développés par Choueil?apiadakis (Choueiki et. al., 1997,
Papadakis et. al., 1999) et les modeles paraltédétees par Hill et Gupta (Hill, 1998 et
Gupta, 1985) ou L’approche dite Multi-timeScale ($)T(Gupta, 1985, Khotanzad et. al.,
1996, Murray et. al.,2000) qui combine les deuxvpetiétre des exemples d'’utilisation.

Nous pouvons envisager également ['utilisation tteal algorithmes de classification bien
adaptés aux séries chronologiques ainsi que d&utnees de visualisation des classes
obtenues, ce domaine est toujours d’actualité.

D’autres types de modélisation non-linéaire petnétre envisagées. L'approche neuronale
avec les Perceptron Multi-Couches (PMC) ou I'appeoneuro-fuzzy combinant les deux en
se basant sur la segmentation des données. Lesrckeh actuelles ayant montré I'efficacité
de ces méthodes notamment en associant d’auttesifa@ertinents pour la charge électrique
tels que la température, I'’humidité, les précimtas, la luminosité et le BIP (produit
Intérieur Brut).

Pour finir, 'un des enjeux actuels c’est la capiadie traiter de grandes masses de données.
Des approches de segmentation doivent étre élabarémet effet et appliquer le type de
prédiction approprié pour des prédictions a moydarg terme.
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