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RESUME - De nos jours, nous assistons a ’émergence des
smarts grids et microgrids dont ’objectif est de perfectionner
la gestion énergétique du réseau électrique en améliorant I’ef-
ficacité de la production, du transport, de la distribution et de
la consommation de I’électricité. Cet article traite de la partie
consommation. Le but est de modéliser la consommation électrique
d’une marina afin d’en prédire les valeurs et permettre a la régie
de la maitriser. Pour cela, ce sont les méthodes CART et foréts
aléatoires qui ont été employées. Les résultats obtenus a 1’échelle
mensuelle sont satisfaisants et encouragent a poursuivre le travail
jusqu’a I’échelle de la minute.

Mots-clés — Microgrid, consommations, modélisation, prédictions,
régression, machine learning.

1. INTRODUCTION

De nos jours, on peut constater I’émergence et I’amélioration
des technologies exploitant les énergies renouvelables et appa-
raitre de nouvelles technologies qui améliorent 1’efficacité éner-
gétique [5]. C’est ainsi qu’évolue le réseau électrique conven-
tionnel en réseau intelligent, dit Smart Grid [6][7] et Microgrid
[81[9]. Cette évolution doit permettre de prendre en compte les
actions des acteurs du systeme électrique, tout en assurant une
livraison d’électricité plus efficace, économiquement viable et
siire. C’est dans ce contexte que se place notre projet. Il s’agit
d’une marina qui fait face a une consommation énergétique
croissante chaque année de la part de ses plaisanciers et qui sou-
haite d’avantage maitriser la consommation des fluides (eau et
électricité). Premier port de plaisance d’Europe, la consomma-
tion d’énergie électrique de la marina est équivalente a une petite
ville.

Pour atteindre ses objectifs, le port a équipé son réseau
électrique d’un réseau de communication utilisant le Courant
Porteur de Ligne (CPL) afin de faire transiter des données de
comptage, mesures de consommation d’énergie et de qualité du
réseau. Alors que la majorité des travaux de recherche actuels
sur les microgrids se focalisent sur la production [10][11][12],
notre travail porte sur la partie consommation, plus précisément
sur sa modélisation et sa prédiction comme elle a déja pu étre
traitée dans [13][21][22] par exemple ou encore dans le travail
de these de Benjamin Goehry soutenue en décembre 2019 [14].

Le plan de I’article est de présenter, dans un premier temps,
les méthodes de modélisation employées, 1’ensemble des en-
trées/sortie du modele et les parametres utilisés; puis dans un
deuxieme temps de discuter des résultats. Enfin conclure sur le
travail effectué et exposer les suites envisagées.

2. MODELISATION

Nous cherchons a modéliser la consommation électrique de la
marina pour améliorer le systeme en place ou bien en concevoir
un nouveau, plus performant. Le but est de prédire les valeurs
de consommation a partir d’un ensemble de données d’observa-
tion explicatives. Les modeles que nous allons utiliser sont issus
d’une agrégation d’arbres de régression : les méthodes CART et
foréts aléatoires. La méthode CART nous vient de Breiman en

1984 (réédition en 2017)[15] et la notion de foréts aléatoires a
été introduite par ce méme Breiman en 2001 [16].

2.1.  Méthode CART

Lacronyme CART signifie Classification And Regression
Tree. Les algorithmes d’arbres de décision consistent a détermi-
ner un ensemble de conditions logiques de partition (division)
du type Si...-Alors. .. afin de prévoir les valeurs ou classifica-
tions prévues d’une variable. Cette variable a modéliser ou pré-
voir est qualitative (classification) ou quantitative (régression).
Dans le cas de la consommation d’électricité, il s’agit d’un pro-
bleme de régression puisque I’on veut déterminer une consom-
mation de la marina facturée en kWh.

Un arbre est construit a partir de données d’observations ex-
plicatives que 1’on appelle prédicteurs. La méthode CART véri-
fie récursivement pour chaque nceud si une séparation est pos-
sible sur la base du prédicteur choisi au hasard pour ce nceud.

2.2.  Foréts aléatoires

Aussi connues sous le nom anglophone « Random Forests »,
les foréts aléatoires sont une combinaison ou une agrégation
d’un grand nombre de modeles issus des arbres de régression.
Les foréts utilisent le hasard pour améliorer les performances de
I’algorithme CART décrit dans la sous-section précédente. Une
foréts est composée de plusieurs arbres construits indépendants
entre eux afin de rendre le modele plus efficace. [17]

Principe : on tire au hasard dans la base d’apprentissage B
échantillons avec remise. Pour chaque échantillon i on construit
un arbre CART Gi(x) selon un algorithme 1égerement modifié.

A chaque fois qu’un nceud doit étre coupé, on tire au hasard
une partie des attributs (q parmi les p attributs) et on choisit
le meilleur découpage dans ce sous-ensemble. Les arbres sont
moins corrélés car ils sont sont construits sur des échantillons
différents et ont appris sur un ensemble différent d’attributs.

Chaque arbre est petit et moins performant mais 1’agrégation
compense ce manquement parce que chaque attribut se retrouve
typiquement dans plusieurs arbres. On utilise 1’erreur Out Of
Bag (OOB) pour prévenir le sur-apprentissage (on choisit B 1a
ou I’erreur se stabilise et ne descend plus) [18].

2.3. Prédicteurs

La modélisation par foréts aléatoires et méthode CART pré-
sente ’avantage d’utiliser un trés grand nombre de variables ex-
plicatives qui peuvent méme étre de type varié. Appelées pré-
dicteurs, les variables que nous utilisons sont de types météoro-
logique et électrique. Les prédicteurs sont un regroupement de
données historiques météorologiques et de données de consom-
mation du passé telles que la hauteur des précipitations, la tem-
pérature extérieure, ’humidité, la direction et la vitesse du vent;;
ainsi que les données historiques de consommation (cf. Fig. 1).

2.4. Données d’entrainement et données de test

Le jeu de données historiques est découpé en deux jeux : un
jeu d’entralnement et un jeu de test qui incluent les données


Salvy
SYMPOSIUM DE GENIE ELECTRIQUE (SGE 2021), 6 - 8 JUILLET 2021, NANTES, FRANCE


Pluie —|

Température ——

Humidité —> Conso.
. Foréts rédite
Vitesse du vent —>| L. p
aléatoires de la
Direction du vent ——| marina

Conso. préc. (1) ——|

Conso. préc. (2) —|
Fig. 1. Prédiction de la consommation €lectrique de la marina par un modele de
foréts aléatoires avec la liste des prédicteurs en entrée du modele selon le pas de
temps. (1) mois ou jour ou heure précédent. (2) méme mois 1’année précédente
ou méme jour la semaine précédente ou méme heure le jour précédent.

météorologiques et de consommation électrique. L’idéal étant
d’entrainer les modeles les mémes mois qui seront testés, donc
de disposer de plusieurs années d’historiques.

Plusieurs pas de temps ont été utilisés pour la modélisation
des consommations mais ont été retenus les modeles mensuels
et horaires. Mensuels parce que ces modeles sont construits a
partir de données de consommations facturées de plusieurs an-
nées, et horaires parce que les modeles ont un horizon de pré-
diction a court terme utile a la régie de la marina.

24.1.

Pour construire un modele mensuel nous utilisons les don-
nées provenant des factures mensuelles a notre disposition.
Ensuite, il convient de travailler avec des données de moyennes
météorologiques mensuelles fournies par MétéoFrance et
d’utiliser comme mesures passées la consommation du mois
précédent et la consommation du méme mois 1’année précé-
dente.

Modeles mensuels

Le jeu de données mensuelles complet comprend des don-
nées de janvier 2016 a octobre 2019. Nous allons couper ce jeu
en deux : les données du jeu d’entrainement sont les données
mensuelles de janvier 2016 a décembre 2018 ; et les données du
jeu de test comprend les consommations mensuelles de 1’année
2019, du mois de janvier au mois d’octobre. Ainsi on entraine le
modele sur trois ans, soit 36 mois et on le teste sur dix mois.

2.4.2.

Pour construire un modele horaire nous utilisons les données
de consommation provenant d’une centrale d’agrégation et d’un
superviseur (SCADA). Les données enregistrées sont les cou-
rants de phase; les tensions simples et composées; les puis-
sances actives, réactives et apparentes de chaque phase et totale.

Nous nous sommes servi des puissances actives mesurées en
kW comme sortie a prédire. Ensuite, les données météorolo-
giques nous sont fournies par la station météo de Port Camargue
au format horaire. Ces données incluent les grandeurs de tempé-
rature, pluie, vitesse et direction du vent. Notons 1’absence des
mesures d’humidité par rapport au modele mensuel. Comme
mesures passées, nous ajoutons les consommations du jour
précédent a la méme heure et du méme jour a la méme heure la
semaine précédente.

Modeles horaires

Le jeu de données horaires complet comprend des données
de septembre 2018 a mai 2019, puis de juillet a novembre 2019.
Cependant, ces données sont incompletes jusqu’en janvier. En
effet, il y a un trou (absences de données) systématique entre
2 et 10 h tous les matins, dii 2 un mauvais paramétrage mais
rétabli en début d’année. Nous coupons ce jeu en deux : les don-
nées du jeu d’entrainement sont la premiere partie des données
(septembre 2018 a mai 2019); et les données du jeu de test sont
la deuxiéme partie (aolit 2 novembre 2019). Ainsi on entraine

le modele sur neuf mois et on le teste sur quatre. A 1’exception
d’aofit, ces mois sont présents dans la partie entrainement 1’an-
née précédente.

2.5. Parametres

Les foréts aléatoires sont une méthode statistique paramé-
trique et les parametres modifiables par 1'utilisateur sont : le
nombre d’arbres de la forét, le nombre de variables a partition-
ner a chaque nceud et le nombre minimum de feuilles d’un arbre.
Plusieurs parametres ont été testées afin d’améliorer le modele
mais le nombre de variables a partitionner a chaque décision est
laissé par défaut et correspond a un tiers du nombre total.

Plusieurs tests ont été lancés et on a tracé a chaque fois I’er-
reur de régression en fonction du nombre d’arbres et de feuilles.
Seulement un graphique par pas de temps est affiché mais il est
représentatif de la majorité des différents cas rencontrés.

2.5.1.  Modeles mensuels

Pour le modeles mensuels, sur la Fig. 2, si on se focalise
sur le nombre de feuilles et I'erreur de régression, on peut
classer les performances de la meilleure a la pire comme suit :
5 feuilles, 10 feuilles et 20 feuilles. Les courbes d’erreur pour
5 et 10 feuilles ont des évolutions plus ou moins proches et
convergent vers une valeur située entre 1 et 2.10% alors que la

courbe de 20 feuilles se stabilise entre 5,5 et 6.10%. A propos
du nombre d’arbres de la forét, on peut voir que l’erreur se
stabilise a partir de 60 arbres environ.
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Fig. 2. Evolution de Ierreur de régression en fonction des nombres d’arbres et
de feuilles pour des modeles mensuels.

Nous avons réalisé une vingtaine de tests pour déterminer
quels sont les meilleurs choix de nombre d’arbres a comparer,
et les résultats de I’erreur de régression sont les suivants :

— elle est 9 fois sur 20 a peu pres égale pour 20 et 40 arbres;;

— elle est 3 fois sur 20 plus basse pour 20 arbres;

— elle est 8 fois sur 20 plus basse pour 40 arbres.

— On remarque une « stabilité » a partir de 60 arbres.

2.5.2.  Modeéles horaires

Pour les modeles horaires, la Fig. 3 montre que les courbes
d’erreur ont la méme allure quelque soit le nombre de feuilles.



Cependant, pour d’avantage de précision, en observant les va-
riations au-dela de 60 arbres ou les courbes convergent, on peut
établir un ordre de performance décroissant par courbe avec
entre parentheses le nombre de feuilles : violet (5), jaune (10),
bleu (20), rouge (40).

Nous constatons que les erreurs de régression des courbes
convergent vers une valeur proche de 300. Nous constatons éga-
lement qu’un nombre de 40 arbres semble suffisant pour obtenir
une modele satisfaisant. Finalement, pour ces raisons et pour
rester homogene avec le modeles mensuels, nous allons tester
des foréts de 40, plus et moins 20 arbres constitués de 10 et 5
feuilles.
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Fig. 3. Evolution de I’erreur de régression en fonction des nombres d’arbres et
de feuilles pour des modeles horaires.

3. RESULTATS
3.1.  Modéles mensuels

Dans le but d’apprécier les choix faits sur les parametres, nous
avons testé quatre configurations et retenu un modele pour cha-
cune d’elles. Nous injectons dans ces modeles les données des
prédicteurs issues du jeu de test (année 2019) et obtenons des
prédictions de consommation mensuelles. Ces prédictions sont
comparées graphiquement sur la fenétre du haut de la Fig. 4
aux données réelles de consommation (en bleu), et les résidus
des modeles sont tracés sur la fenétre du bas. Les résidus repré-
sentent I’écart entre la valeur réelle est la valeur prédite.

Les quatre modeles sont :

— 1 : une forét aléatoire de 20 arbres 10 feuilles, en rouge;

— 2 : une forét aléatoire de 20 arbres 05 feuilles, en orange;;

— 3 : une forét aléatoire de 40 arbres 05 feuilles, en violet;

— 4 : une forét aléatoire de 60 arbres 05 feuilles, en vert.

Sur le graphique du haut, on voit que la courbe qui est glo-
balement la plus éloignée des données réelles (en bleu) est celle
du modele 1, il s’agit de la forét de 20 arbres de 10 feuilles
comme on pouvait s’y attendre. On voit aussi que les trois autres
modeles sont proches et qu’il est difficile de juger quel est le
meilleur. Si on regarde le graphique des résidus, en bas de la
Figure 4, on voit que les écarts entre les valeurs des modeles et
les valeurs réelles sont importants puisqu’ils se situent majori-
tairement entre -10 et 10 MWh par mois. Notons que le mois de
janvier est celui qui présente le plus grand écart, et ce, pour tous
les modeles. Cela s’explique du fait que le mois de départ est
construit simplement a partir des données historique et n’a pas
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Fig. 4. Données réelles et prédites, plus résidus : différence entre données
réelles et prédites. Modeles : 1. 20 arbres 10 feuilles, 2. 20 arbres 5 feuilles, 3.
40 arbres 5 feuilles et 4. 60 arbres 5 feuilles.

de prédicteurs de consommation passé (cf. Fig 1).

3.1.1

Puisqu’il est difficile de classer les modeles a cinq feuilles,
voyons quelle est leur performance. La performance des mo-
deles est estimée a 1’aide des indices Mean Bias Error (MBE),
Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percent Error
(MAPE), et est présentée dans le Tableau 1.

Voici la définition respective des indices :

Validation des modéles

1. Mean Bias Error : moyenne du biais du modele, soit la
moyenne des différences entre la valeur vraie et la valeur
prédite.

MBE = mean(Yreel — Ypredit)

2. Mean Absolute Error : moyenne des valeurs absolues des
différences entre la valeur vraie et la valeur prédite.

MAE = mean(abs(Yreel — Ypredit))

3. Mean Absolute Percent Error : moyenne des pourcentages
en valeur absolue des différences entre la valeur vraie et
la valeur prédite.

MAPE = mean((abs(Yreel—Y predit) /Y reel)*100)

Alors que I’indice MBE indique la tendance (surestimation,
sous-estimation ou absence de biais), les indices MAE et
MAPE informe sur la précision du modele.

Le Tableau 1 présente les valeurs de ces indices en fonction
des modeles proposés.

Tableau 1. Indices de performance des modeles

Modeéles MBE (kWh) | MAE (kWh) | MAPE (%)
20 arbres 10 feuilles 5042 8774 11,57

20 arbres 05 feuilles 2761 5373 6,58

40 arbres 05 feuilles 3593 5505 6,84

60 arbres 05 feuilles 3824 5630 6,92

Etudions dans un premier temps les conséquences de la ré-
duction du nombre de feuilles de 10 a 5, soient les deux pre-
mieres lignes du tableau 1 : nous voyons que réduire le nombre
de feuilles réduit aussi les erreurs, ce qui confirme les résultats
de I’étude de I’erreur de régression vue sur la Figure 2.



Ensuite nous étudions les lignes 2 a 4. Du premier indice,
MBE, nous déduisons que les modeles ont tendance a sous-
estimer la valeur de consommation puisque 1’indice est toujours
positif. Ceci est correct parce que les résidus positifs ont 1’air
plus grand et majoritaires (cf. Figure 4). Cependant la sures-
timation des modeles au mois de janvier tire fortement cette
moyenne vers le haut. Nous remarquons que 1’indice MBE aug-
mente lorsque le nombre d’arbres augmente, ce qui signifie que
pour les cas présentés, plus il y a d’arbres plus la valeur prédite
s’éloigne de la valeur réelle. Il pourrait s’agir d’un surentraine-
ment.

Du deuxieme indice, MAE, nous remarquons qu’il évolue
aussi comme le nombre d’arbres. Ainsi si le nombre d’arbres
augmente, 1’écart en valeur absolue augmente. Ce qui éloigne
la valeur prédite de la valeur réelle. Nous faisons la mé&me re-
marque pour le troisieme indice, MAPE. En effet, nous pouvons
voir que le pourcentage augmente lorsque le nombre d’arbres
augmente.

Nous déduisons des indices qu’augmenter le nombre d’arbres
augmente le biais et les écarts en valeur absolue et en pourcen-
tage. Aussi, les valeurs d’écart (MBE et MAE) sont élevées
en kWh mais les valeurs qu’elles représentent en MAPE sont
acceptables, de 1’ordre de 7%.

Regardons maintenant les mémes indices mais calculés sans
le mois de janvier (Tableau 2) :

Tableau 2. Indices de performance des modeles sans le mois de janvier.

Modeéles MBE (kWh) | MAE (kWh) | MAPE (%)
20 arbres 10 feuilles 1304 5450 9,25
20 arbres 05 feuilles -55 2848 4,69
40 arbres 05 feuilles 937 3063 5,03
60 arbres 05 feuilles 1127 3134 5,07

Nous y voyons exactement les mémes variations que précé-
demment mais les valeurs sont plus basses. Avec des MAPE
de I’ordre de 5%, nous sommes plutdt satisfaits des prédictions
faites. Notons que sans le mois de janvier, le biais du modele 2
est négatif et trés faible. Le modele 2 est d’ailleurs le meilleur
modele parmi ces quatre.

De ces valeurs, nous retenons qu’elles sont tres élevées (plu-
sieurs MWh et de 6 a 11%), et qu’elles sont certainement dues a
I’horizon de prédiction, considéré comme long terme puisqu’il
est de I’ordre du mois. Les valeurs de ces erreurs indiquent que
le modele de 20 arbres de 5 feuilles est le meilleur ; plus la valeur
de I’erreur est faible meilleur est le modele.

3.1.2.

Une étude sur la répartition des erreurs au moyen de boites a
moustaches permet de voir I’évolution de I’erreur de prédiction
en fonction des mois de 1’année alors que le tableau précédent
n’affiche que des moyennes. Avec les « boites a moustaches »,
connues aussi sous les noms de graphique « zones et valeurs »,
nous allons observer statistiquement comment sont distribuées
les prédictions [19][20].

Boites a moustaches

Une « boite a moustache », ou « box plot » en anglais, montre
la répartition des données au sein de quartiles, en mettant en
valeur la moyenne et les valeurs hors norme. Il décrit les infor-
mations suivantes : la plus petite observation (valeur minimum),
le quartile 1 (25%), la médiane (50%), le quartile 3 (75%)
et la plus grande observation (valeur maximum). Des lignes
appelées moustaches peuvent s’étendre verticalement a partir
des zones. Ces lignes indiquent la variabilité en dehors des
quartiles inférieurs et supérieurs. Les points situés a 1’extérieur
de ces lignes ou moustaches sont considérés comme des valeurs

hors norme.

Regardons d’abord sur la fenétre du haut de la Figure 5 com-
ment sont distribuées les erreurs de prédiction de 2019 par mo-
dele; puis passons a la distribution des erreurs en nous intéres-
sant aux valeurs mensuelles visibles sur la deuxieéme fenétre.
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Fig. 5. Répartition statistique de I’erreur de prédiction par modele (en haut)
puis par mois (en bas) sur I’année 2019.

De cette figure, nous pouvons dire que le modele 2 est celui
dont la répartition est la moins étendue ; c’est-a-dire qu’il a ten-
dance a mieux « cibler » la valeur réelle. Les trois autres modeles
ont une répartition a peu pres égale. Notons que chaque modele
aune erreur de prédiction jugée hors norme (points rouge en de-
hors du rectangle de répartition) et que le modele 2 en a méme
une deuxieme & 10%. Ce qui conforte notre déduction que le
modele 2 est le meilleur. Remarquons que la moyenne des er-
reurs des modeles (barre rouge a I’intérieur du rectangle de ré-
partition) est sensiblement égale a 5% pour les modeles a cing
feuilles et proche de 10% pour le modele a 10 feuilles. Nous
retombons sur les valeurs MAPE calculées sans le mois de jan-
vier, affichées dans le Tableau 2 puisque les valeurs hors norme
ne sont pas comprises dans la répartition.

Les boites & moustaches de la fenétre du bas nous permettent
de savoir comment sont réparties les erreurs de prédiction par
mois tous modeles confondus. Sans surprise d’apres les gra-



phiques obtenus précédemment, le mois de janvier est celui que
les modeles ont le plus de mal a prédire avec un taux d’erreur
proche de 24%. Ensuite, les autres taux d’erreur varient entre 0
et 10%. On pourrait placer les mois dans deux classes de taux
d’erreur : la moyenne haute et la moyenne basse.

Dans la moyenne haute, qui indique de moins bons résultats de
prédiction, nous placons les mois de février, juillet, aofit et oc-
tobre parce qu’ils sont au-dessus des 5%. Notons qu’a I’intérieur
de cette classe, le mois de février est bien meilleur que les autres
puisque sa moyenne est d’environ 7% alors que les trois autres
mois sont tres proche des 10%.

Dans la moyenne basse, nous retrouvons les mois de mars, avril,
mai, juin et septembre. Leur taux d’erreur moyen est inférieur a
5% et le plus bas est pour le mois d’avril avec 1,5%. Le mois de
mai est le mieux ciblé par les modeles alors que le mois de juin
est le plus étendu. Il suffit de regarder a nouveau le graphique
des résidus de la Figure 4 pour voir que c’est le modele 1 qui
«vise » le plus mal et étend les quartiles, surtout aux mois de
mars et juin.

3.1.3.

Performance des prédicteurs

On mesure I’'importance pour améliorer un modele parce que
certaines variables explicatives peuvent étre non informatives et
le dégrader. De plus, elle peut aussi permettre d’obtenir un mo-
dele performant avec peu de variables explicatives mais grande-
ment informative. L’ importance est calculée par la permutation
des observations des prédicteurs « out-of-bag (OOB) » [-]. On
désigne par OO By, 1’échantillon Out Of Bag associé au kéme
arbre de la forét. L’échantillon OOB d’un arbre est formé par
les observations qui ne figurent pas dans le kéme échantillon
bootstrap. Il est important de comprendre que chaque modele est
unique puisque chaque forét 1’est tout autant. En conséquence,
I’importance des prédicteurs est dépendante de la forét; mais en
faisant cette étude pour plusieurs forét nous parvenons a présen-
ter une tendance d’importance des prédicteurs.
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Fig. 6. Histogramme présentant I’importance des prédicteurs.

De la Figure 6, nous constatons en premier que la tempéra-
ture est la variable explicative la plus importante pour chacun
des modeles, suivie par les consommations passées : Consom-
mation Méme Mois Année Précédente (CMMAP) et Consom-
mation Méme Année Mois Précédent (CMAMP). Ensuite, les
autres variables n’ont pas une importance suffisamment signifi-
cative pour €tre analysées.

3.2. Modéles horaires

De la méme maniere que le modele mensuel, nous avons testé
quatre configurations et retenu un modele pour chacune d’elles.
Nous injectons dans ces modeles les données des prédicteurs
issues du jeu de test (aoit - novembre 2019) et obtenons des
prédictions de consommation horaire. Ces prédictions sont com-
parées graphiquement sur la fenétre du haut de la Figure 7 aux
données réelles de consommation (en bleu), et les résidus des
modeles sont tracés sur la fenétre du bas. Les quatre modeles
sont :

: une forét aléatoire de 20 arbres 10 feuilles, en rouge;
: une forét aléatoire de 20 arbres 05 feuilles, en orange ;
: une forét aléatoire de 40 arbres 05 feuilles, en violet;
: une forét aléatoire de 60 arbres 05 feuilles, en vert.

Données et prédictions des modéles
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Fig. 7. Données réelles et prédites, plus résidus : différence entre données
réelles et prédites. Modeles : 1. 20 arbres 10 feuilles, 2. 20 arbres 5 feuilles, 3.
40 arbres 5 feuilles et 4. 60 arbres 5 feuilles.

Sur le graphique du haut, on voit que les modeles sont proches
et qu’il est difficile de juger quel est le meilleur. Si on regarde le
graphique des résidus, en bas de la Figure 7, on voit que les
écarts entre les valeurs des modeles et les valeurs réelles ne
sont pas « trop » importants puisqu’ils se situent majoritairement
entre -50 kWh et +50 kWh.

Deux grands changements de la part des modeles sont nettement
observables des le début de la phase de test, la Figure 8 est un
Zoom sur cette partie.
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Fig. 8. Zoom sur le départ des données réelles et prédites, plus résidus.

Nous distinguons en premier une variation des modeles qui
évolue autour de 100 kWh et qui est tres éloignée des données
réelles; ensuite un changement améliore le comportement des
modeles qui varient autour des 80 kWh; un dernier changement
recalibre les modeles pour que ceux-ci varient autour des bonnes
valeurs. Le premier changement a lieu 24 h apres le début de la



comparaison et le deuxieme se produit au bout de sept jours.
En relevant ces indices temporels, nous établissons le lien avec
les prédicteurs que nous avons créés a partir des consommations
passées : Consommations du Jour Précédent a la Méme Heure
(CJPMH) et Consommation Semaine Précédente Méme Heure
(CSPMH).

Ainsi, nous sommes certains que ces prédicteurs sont treés im-
portants puisqu’ils permettent de « corriger » significativement
les modeles. De plus, cela nous confirme nos explications quant
aux écarts des valeurs de prédiction du mois de janvier lors de
la création des modeles mensuels.

3.2.1

La performance des modeles est encore estimée a I’aide des
indices Mean Bias Error (MBE), Mean Absolute Error (MAE),
Mean Absolute Percent Error (MAPE), et est présentée dans le
Tableau 3.

Validation des modeéles

Tableau 3. Performance des modeles horaires.

Modeles MBE (kWh) | MAE (kWh) | MAPE (%)
20 arbres 10 feuilles -1,36 8,36 12

20 arbres 05 feuilles -1,21 8,51 12,15

40 arbres 05 feuilles -0,92 8,24 11,73

60 arbres 05 feuilles -0,74 7,99 11,30

Etudions dans un premier temps les conséquences de la ré-
duction du nombre de feuilles de 10 a 5, soient les deux pre-
mieres lignes du tableau 3 : nous voyons que réduire le nombre
de feuilles réduit le MBE mais augmente les erreurs.

Ensuite nous étudions les lignes 2 & 4. Du premier indice, MBE,
nous déduisons que les modeles ont tendance a 1égérement sur-
estimer la valeur de consommation puisque 1’indice est toujours
négatif. Ceci est difficile a confirmer sur la Figure 7 parce que le
grand nombre de points sur le graphique des résidus ne permet
pas de trouver une tendance majoritaire a I’ceil nu.

D’apres nos essais affichés dans le Tableau 3, si nous généra-
lisons, nous pouvons dire que les erreurs diminuent quand le
nombre d’arbres augmente. C’est ce que nous pouvions voir sur
la Figure 3. Ces baisses d’erreur ne sont toutefois pas tres consé-
quentes pour 20 arbres de plus dans la forét aléatoire.
Contrairement aux modeles mensuels, les valeurs d’écart (MBE
et MAE) sont tres faibles en kWh mais les valeurs qu’elles
représentent en MAPE sont élevées, de 1’ordre de 12%. Nous
considérons ces modeles comme satisfaisants mais désirons ré-
duire le taux d’erreur MAPE autour de 5%.

3.2.2.

Dans cette sous-section, nous regardons comment sont distri-
buées les erreurs de prédiction par jours de la semaine et par
modele ; puis par heures et par modele. Et nous constatons im-
médiatement en les observant que toutes les répartitions sont
identiques ; le comportement de chaque modele est semblable
aux autres. Ainsi, un seul graphique est présenté pour chaque
étude.

Boites a moustaches

Jours de la semaine Sur la Fig. 9 nous voyons graphiquement
que la répartition des erreurs, taille des boites, est plutot homo-
gene entre les différents jours. En effet, les répartitions se situent
toutes entre 3 et 17 %. Concernant les moyennes des erreurs,

elles semblent visuellement trés proches. A partir du Tableau
4 qui en dresse les nombres exacts, nous pouvons dire que le
jour le moins bien prédit par les modeles est le lundi pour tous;
et que le jour le mieux prédit est le jeudi pour les modeles de
40 arbres et plus mais que globalement le samedi est le jour le
moins erroné. La derniere colonne du tableau nous indique que
le modele de 40 arbres se classe bon dernier avec une moyenne
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Fig. 9. Répartition statistique de 1’erreur de prédiction par jours de la semaine
pour le modele 60 arbres 05 feuilles.

plus élevée que les autres. Les trois modeles restant se valent et
sont difficiles a départager vu le faible écart entre leur moyenne.
La Figure 10 affiche graphiquement les erreurs de prédiction que
contient le tableau.

Tableau 4. Valeurs moyennes des erreurs de prédiction (en %) par jour et par
modele.

Modéles | Sam.| Dim. | Lun. | Mar. | Mer. | Jeu. | Ven. | Moy.
20al10f 8,1 8,4 9,2 8,3 8,9 8,6 83 8,54
20a05f 8,0 8,2 9,7 8,6 8.8 8,3 83 8,55
40a05f 8,0 8,5 9,6 9,4 9.4 7,7 9,0 8,80
60a05f 8,1 8,3 9,4 8,8 8,7 79 8.4 8,51
Moyenne | 8,05 | 835 | 947 | 877 | 895 | 8,12 | 85 8,6
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Fig. 10. Evolution des erreurs de prédiction par jour et par modgle.

Et de cette Figure, nous observons les remarques faites juste
précédemment : les valeurs maximales et minimales des erreurs
ont effectivement lieu les lundi et jeudi, alors que le taux d’er-
reur le plus bas pour tous les modeles est bien le samedi. Cette
Figure nous permet également de distinguer des tendances dans
I’évolution des erreurs des modeles. Ainsi, nous observons une
décroissance du lundi au samedi et une détérioration des prédic-
tions du dimanche au lundi. Nous confirmons que le modele 40
arbres est le moins bon. Nous pensons que le comportement de



la charge les deux jours de week-end est bien différent du com-
portement des cinq jours de la semaine et que pour cette raison
la journée du lundi a du mal a étre prédite.

Heures du jour Tout comme les boites a moustaches des jour-
nées, celles des heures sont similaires d’un modele a 1’autre,
alors un seul graphique est présenté, voir la Figure 11.

90 F +
80 *
+

-
5 70} * +
2 %
[} + +
o +
2 60 H * * * *
‘q"g) +++ +
2 50F L + + g+t ]
g + + * + + . +
o, * * L * "‘I_
S 40 + o+ oor o+t Ea LI
'E +;*“+ | S R :||I o
2 30be e T o+, wraFogtolagpagoe
.g |'|1- ||| 'I|||| - - |
bz L A S T I P
=S L L T L T TR B T v
S0ty ! t A&

o 1T 11 TITr L1l llilrrlll

000102030405060708091011121314151617181920212223
Heures

Fig. 11. Répartition statistique de I’erreur de prédiction par heures de la journée
pour le modele 60 arbres 05 feuilles.

Les points aberrants sont éparpillés de la méme maniere aux

mémes heures pour tous les modeles (6-8h et 14-17h) et la taille
des boites varie de maniere commune, les boites sont plus éten-
dues a partir de 8 h et le sont encore plus entre 15h et 19h.
Si nous regardons uniquement les valeurs moyennes des erreurs
de prédiction, barre rouge a I’intérieur des boites, nous nous
apercevons que les modeles ont 12 aussi le méme comportement
global. La moyenne des erreurs est proche de 10 % entre 8 et
21h voire 22h; sinon elle avoisine les 6,5 %. Ce qui signifie que
les modeles commettent moins d’erreur de prédiction durant les
heures de nuit que de jour. Ce qui semble logique puisque la
consommation électrique dépend de la présence des bateaux a
quai; et que cette présence fluctue en fonction des entrées sor-
ties des plaisanciers, lesquels naviguent évidemment moins la
nuit que le jour.

3.2.3.

Comme précédemment, les histogrammes d’importance des
prédicteurs pour nos quatre modeles sont semblables et un seul
est présenté via la Fig. 12 :

Nous constatons encore une fois que la température et les
consommations antérieures sont de forte influence sur la qua-
lité des prédictions. Quelques fois la température est méme dé-
passée par les consommations : Consommation Jour Précédent
Méme Heure (CJPMH) et Consommation Semaine Précédente
Méme Heure (CSPMH). La variable d’humidité étant absente
des données fournies, ce sont les variables relatives au vent qui
se classent juste apres.

Performance des prédicteurs

4. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Nous sommes satisfaits des performances de nos modeles
long et court terme. Les modeles de prédiction court terme, de
I’ordre de I’heure sont utilisés pour 1’aide a la stabilité du ré-
seau électrique de la marina. Ils permettent de mieux répartir

Importance des estimations
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Fig. 12. Histogramme présentant 1’importance des prédicteurs pour les modeles
horaires.

la charge électrique globale sur les trois transformateurs basse
tension en changeant le nombre de bateaux a quai de la zone af-
fectée au transformateur. Les modeles mensuels permettent en
premier lieu d’anticiper la facturation du fournisseur d’énergie
électrique. Mais ils font surtout parti d’une perspective : ils sont
réalisés pour étre utilisés avec des modeles de prédiction de pro-
duction d’électricité a partir de sources d’énergie renouvelable.
Prédire la consommation mensuelle permet de mieux connaitre
ses besoins et dimensionner un champs de panneaux photovol-
taiques qui devrait bientdt étre installé ; cela permet d’établir la
cohérence consommation/production et d’étudier la possibilité
du mode d’autoconsomamtion pour la marina.

D’apres notre travail, les meilleurs modeles de prédiction
pour la marina sont ceux de 20 arbres 5 feuilles et 60 arbres
5 feuilles. Nous pensons que pour les départager il faut regarder
du coté de la complexité et de la vitesse de calcul des valeurs
estimées.

Nous validons I’ utilisation des méthodes CART et foréts aléa-
toires pour prédire la consommation d’électricité de la ma-
rina. Ces modeles statistiques paramétriques sont plus simples
a mettre en place que des modeles mathématiques qui prennent
en compte des caractéristiques physiques du réseau électrique.
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