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ldée Facteurs favorables

Utiliser les donnéees mesurées sur un Un fort essor impulsé par tous
systeme et des données extérieures recherche, entreprises, communaute « du libre », smart application des GAFA...

(ex : données climatiques) Des logiciels eprouvés, aux codes et formats d'échange ouverts
pandas, numpy, sklearn, tensorflow, etc.
Puissance, parallélisation et distribution des calculs et des stockages
GPU, cloud stockage / computing, etc.
Prolifération des donnees (mesures, images, textes) disponibles librement
\ . . . Une émulation internationale autour de challenges / benchmarks ouverts
& partllr du model_e obfenu, pouvc,)|r apporter La nécessite des prédictions dans le domaine de I'énergie
des reponses vallldes a des donnees non estimer les gisements d’eénergies renouvelables intermittentes
encore rencontrees prédire la consommation des ménages, etc.

pour inférer la relation entre des parametres
d'entrée et la réponse d'un systeme
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e et YIARN Comprendre et bien poser son e e meE e e
Underfitted Good Fit/Robust Overfitted B Neuron
Problémes de prédiction ou de classification, apprentissage dit | | Trouver, nettoyer, sélectionner, v
- supervisé (apprendre une sortie a partir d’'observations) transformer, adapter, completer,
- nhon superviseé (trouver des regularités dans un ensemble reconcilier les données

d’observations)
Cholisir, parametrer, coder, tester,

Trés grande diversité d’algorithmes evaluer, valider, comparer des z
regression, support vector machines, artificial neural algorithmes :
networks, decision trees, random forests, ensemble learning, | | E
gradient boosting, reinforcement learning, nearest-neighbors, Cross-valider, compromis :
k-mean, clustering, etc. 5. R2_. R . o biais-variance
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Methodes explicatives ou ) L - Respecter les hypotheses des

methodes boites noires o R o algorithmes

Garbage in, garbage out : CEENS ; o ) ‘}\ < 7" Comprendre les réponses des modéles

(2 mauvaises données D g N S N Training Err

d’entree, mauvaises A 4 SR ~ Apprecier la qualité de la solution (score,

prédictions) o © wnw learnopency.com généralisation), la faire évoluer

The kernel trick

Prévision de la demande HVAC en électricité de batiments Prévision court terme de la demande en électricité aux
commerciaux en Australie Emirats Arabes Unis

e Consommation horaire, données metéorologiques (drybulb

) y .  Consommation (30 min) données isues d’Electricity, Water
tempeérature, humidité relative, etc.)

. . Authority (SEWA), données météo aeroport
* Neural networks et support vector machines meilleurs que . Modeéle gradient boosting surpasse modéle SEWA
regression (plus facile a formuler et explicative des résultats) A. Nassif, Short Term Power Demand Prediction Using Stochastic

B. Yildiz, J.l. Bilbao and A.B. Sproul, A review and analysis of regression and Gradient Boosting, United Arab Emirates, ICEDSA, IEEE, 2016
machine learning models on commercial building electricity load forecasting, ’ ! ! !

Renewable and Sustainable Energy Reviews, 2017

Sélection de caractéristiqgues pour la prévision de la Prévision de la demande journaliere de zones réduites a
consommation d'energie de batiments residentiels en France tempeératures élevées et energie intermittente en Tunisie
» caracteristiques GTB, profil d'occupation, historiques des e données météo (temperature max / min), prix du marché
consommations énergetigues des batiments électricité, consommations jours précedents, type jour/mois
« Support vector machines, cross-correlation, dynamic time warping ¢ Iimportance de la sélection des caracteristigues, tres bonne
pattern recognition, wavelets precision des modeles random forests
« Importance d’'une bonne sélection des caractéristiques A. Lahouar, J. Slama, Day-ahead load forecast using random forest and
S. Paudel, M. Elmitri, S. Couturier, et al., A relevant data selection method for expert input selection, Energy Conversion and Management, 2015

energy consumption prediction of low energy building based on support vector
machine, Electrical Energy Systems, Energy and Buildings, 2017
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