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Résumé

Ce projet se concentre sur l'analyse prédictive en utilisant différentes techmiques de
modélisation, notamment les modéles de base, les modéles hybrides, et la fusion tri-
modéle. L'objectif est d'améliorer la précision des prévisions dans des contextes
complexes, tels que l'analyse des séries chronologiques et d'autres données temporelles.
Les maodéles de base, tels que ARIMA  sont souvent utilisés pour des données avec
des relations linéaires simples, mais présentent des limites pour des dynamiques plus
complexes. Les modéles hybrides, comme SARIMA-SVR, combinent plusieurs
approches pour capturer a la fois les relations linéaires et non linéaires. La fusion tri-
modéle est une techmque plus avancée qu combine trois types de modéles, comme
SARIMA, SVM, et Random Forest, pour maxiniser la robustesse et la précision des
prévisions. Ce projet insiste également sur la préparation des données, en particulier
la gestion des données manquantes, la normalisation et 'analyse des tendances. Cette
combinaison de techniques avancées et d'une préparation ngoureuse des données vise
a fournir des prévisions plus précises et 4 mieux comprendre les dynanuques sous-
jacentes des données étudiées.

Mots-clés

Saisonmiére autorégressive mtéprée 4 moyenne mobile (SARIMA), machines a
vecteurs de support (SVM), Forét aléatoire, Modéle prédictif, Modelé hybride.



Abstract

This project focuses on predictive analytics usmng different modeling techmques,
mcluding baseline models, hybrid models, and tri-model fusion. The goal 1s to improve
forecast accuracy in complex contexts, such as analyzing time series and other temporal
data. Baseline models, such as ARTMA are often used for data with simple linear
relationships, but have linitations for more complex dynamics. Hybrid models, such
as SARIMA-SVR, combine multiple approaches to capture both linear and nonlinear
relationships. Tri-model fusion 1s a more advanced technique that combines three types
of models, SARTMA, SVM, and Random Forest, to maximize forecast robustness and
accuracy. This project also emphasizes data preparation, particularly handling missing
data, normalization, and trend analysis. This combination of advanced techmques and
rigorous data preparation aims to provide more accurate forecasts and better understand
the underlying dynamics of the data studied.

Keywords

Seasonal AutoRepressive Integrated Moving Average (SARIMA), Support Vector
Machine (SVM), Random Forest, Predictive model, Hybrid model.
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CHAPITRE 1 : INTRODUCTION

Introduction :

En abordant ce premuer chapitre, nous nous engageons dans une exploration
approfondie de la prévision énergétique, en mettant un accent particulier sur la
prévision de l'énergie électrique pour les provinces du Canada. Nous naviguons 4 la
confluence des modéles statistiques traditionnels, tels que les modéles ARTMA
(Autoregressive Integrated Moving Average), réputés pour leur capacité a interpréter
les tendances historiques des sénies temporelles, et les techmques avancées de
I''ntelhgence artificielle incarnées par les réseaux de neurones artificiels (ANN). Dans
le domaine de la prévision énergétique, I'union des modeles ARTMA et ANN représente
une avancée significative, marquant un tournant dans notre capacité a comprendre et
anficiper les dynammques énergétiques. Cette approche hybride est encore renforcée par
I''ntégration des données En temps réel, apportant une révolution dans la collecte et
l'analyse des données énergétiques, et offrant une perspective plus dynamique et
mmeédiate sur la consommation et la production d'énergie. En outre, cette étude se
penche sur les implications des échanges énergétiques transfrontaliers entre le Canada
et les Etats-Unis, et comment ces interactions, influencées par des facteurs politiques,
commerciaux et environnementaux, faconnent la prévision de l'énergie électrique dans
les différentes provinces canadiennes. En posant les bases de cette recherche
multidimensionnelle, nous visons a fournir des connaissances précis et avant-gardistes
pour la prévision de l'énergie électnque, un élément crucial pour la plamfication
énergétique dans le contexte complexe et évolutif du Canada.

1. Contexte Energétique du Canada :

Plongeons dans I'univers complexe et fascinant de l'énergie au Canada, une mosaique
de ressources naturelles et d'innovations technologiques. Ce vaste pays, caracténisé par
sa diversité géographique, offre un panorama énergétique unique, faconné par des



siécles d'exploitation, d'mnovation et de défis. De l'hydroélectricité abondante du
Québec aux riches réserves de pétrole de I'Alberta, chaque région dépeint une facette
différente de la stratégie énergétique nationale, reflétant a la fois des opportunités

économuques et des défis environnementaux [30].

1.1. Exploration des Ressources Energétiques dans les Provinces

Canadiennes :

Le Canada, avec sa vaste étendue géographique et sa diversité naturelle, présente un
tableau énergétique complexe et vané. Chaque province et territoire posséde un
ensemble unique de ressources, défis et opportumtés qu faconnent son paysage
énergétique [31]. De l'abondante hydroélectricité au Québec et en Colombie-
Britanmique a I'exploitation intensive des sables bitumineux en Alberta, en passant par
la diversification énergétique en Ontario et les mmtiatives renouvelables dans les
Marnitimes, le Canada illustre la dynamique d'un pays en transition vers un avenir
énergétique plus durable et moimns dépendant des combustibles fossiles. Cette
exploration détaillée des ressources énergétiques de chaque province canadienne met
en lumiére non seulement les pratiques actuelles mais aussi les stratégies futures visant
a répondre aux besoins énergétiques tout en tenant compte des impéraftifs
environnementaux et du développement durable [32].

= Colombie-Britannique :
En Colombie-Britanmique, I'hydroélectricité domine le paysage énergétique, avec des
barrages hydroélectriques importants fourmssant la majonté de l'électricité de la
province. En plus de I'hydroélectricité, la Colombie-Britanmique exploite le gaz naturel
et investit dans des énergies renouvelables telles que I'éolien, le solaire et la biomasse.
Ces mitiatives s'imscrivent dans une politique globale de réduction des émissions de

gaz a effet de serre et de transition vers une économie a faible émission de carbone.



=  Alberta :

L'Alberta est célébre pour ses vastes réserves de sables bitunineux, une source majeure
de pétrole brut. L'exploitation de ces sables bitumineux est au cceur de 'écononue de
la province, mais elle pose également d'importants défis environnementaux. En
paralléle, I'Alberta développe des projets d'énergie éohienne et solaire, cherchant a
diversifier son mix énergétique.
= Saskatchewan :

La Saskatchewan repose fortement sur les énergies fossiles, notamment le charbon et
le paz naturel, pour sa production d'électricité. Cependant, la province s'engage
progressivement vers des sources d'énergie renouvelable, en particulier l'énerpie
éolienne. Elle est également un leader dans la recherche sur la capture et le stockage
du carbone.

= Manitoba :
Le Manmitoba tire la majorité de son électricité de l'hydroélectricité price a ses
nombreux fleuves et lacs. La province est un exemple de l'utilisation efficace des

ressources hydrauliques pour une énergie propre et renouvelable. En outre, le Mamitoba
explore activement d'autres sources d'énergie renouvelable comme 1'éolien et le solaire.

* Ontario :
L'Ontario posséde un nix énergétique diversifié, avec une forte dépendance a 1'énergie
nucléaire, qu représente une part significative de sa production d'électricité.
L'hydroélectricité et le gaz naturel complétent ce mux, tandis que 'éolien et le solaire
sont en croissance. La province a fermé ses centrales au charbon, marquant une étape
mmportante dans sa transition énergétique.

= Québec:
Le Québec est un leader mondial en matiere d'hydroélectricité, avec une capacité
mstallée importante gérée par Hydro-Québec. Cette abondance d'énergie renouvelable



positionne le Québec comme un acteur clé dans les efforts de réduction des énussions
de gaz a effet de serre au Canada. La province exporte également une partie
significative de son électricité hydroélectrique.

= Nouveau-Brunswick :
Le Nouveau-Brunswick utilise un mux d'énergie nucléaire, d'hydroélectricité, et de
combustibles fossiles (notamment le pétrole et le gaz naturel). La province travaille a
augmenter sa part d'énergies renouvelables, notamment 1'éolien et le solaire.

* Nouvelle-Ecosse :
La Nouvelle-Ecosse dépend fortement des combustibles fossiles, mais elle fournit des
efforts pour diversifier ses sources d'énergie. La province investit dans l'énergie
éolienne et d'autres formes d'énergies renouvelables, en plus d'explorer les possibilités
de l'énergie marémotrice.

= fle-du-Prince-Edouard :
Cette petite province se distingue par son engagement envers les énergies
renouvelables, en particulier I'énergie éolienne. L'Ile-du-Prince-Edouard est un leader
dans la production d'énergie éolienne par habitant au Canada.

* Terre-Neuve-et-Labrador :
Terre-Neuve-et-Labrador posséde d'importantes ressources hydroélectriques,
notamment avec le projet de Muskrat Falls. La province se concentre également sur
l'exploitation pétroliére offshore, jouant un role important dans 1'économie locale.

= Territoires :
Les trois territoires du Canada — Yukon, Territoires du Nord-Ouest et Nunavut — ont
des défis uniques en matiére d'énergie en raison de leur climat rigoureux et de leur
éloignement. Ils dépendent largement des générateurs diesel, mais cherchent a intégrer
davantage d'énergies renouvelables, notamment I'hydroélectrique, le solaire, et I'éolien,
dans leurs réseaux énergétiques.



Chaque province et territoire canadien présente un profil énergétique distinct, reflétant
non seulement ses ressources naturelles mais aussi ses priontés politiques et
environnementales. Le Canada, dans son ensemble, s'efforce de naviguer vers un avenir
énergétique plus durable, avec une emphase croissante sur les énergies renouvelables
et la réduction des émssions de gaz a effet de serre.

1.2. Tendances de Consommation et Impacts :

Le paysage énergétique est également faconné par les tendances de consommation des
Canadiens. La demande énergétique, mfluencée par des facteurs tels que les
changements démographiques, l'industrialisation et les mitiatives de conservation,
varie considérablement d'une province a l'autre. Cette diversité souléve des questions
mmportantes sur l'adaptation des stratégies énergétiques aux besoins spécifiques de
chaque région, en tenant compte des impératifs de durabilité et d’efficacité [33].

1.3.Enjeux et Perspectives:

La rmichesse énergétique du Canada, avec ses implications écononuques et
environnementales, représente un terramn fertile pour la recherche et ''nnovation. Les
défis lhiés a la transition vers des énergies plus propres et la gestion efficace des
ressources actuelles sont au cceur des discussions sur l'avenir énergétique du pays. Ce
panorama complexe offre une opportunité umque d'explorer les différentes stratégies
et technologies pouvant contribuer a un avenir énergétique durable et prospére pour le
Canada [34].

2. Importance de la Prévision Energétique :

Immergeons-nous maintenant dans I''mportance cruciale de la prévision énergétique au
Canada, un aspect fondamental pour orienter les politiques et la gestion des ressources
naturelles. Imaginons les vastes imphications d'une prévision mexacte — des villes
plongées dans l'obscurité a cause de pannes de courant imprévues, des industries



paralysées par des erreurs de calcul de la demande, ou encore des opportunités de
développement durable manquées.

2.1.Les Multiples Facettes de la Gestion Energétique :

Considérez le défi colossal que représente la gestion des ressources énergétiques dans
un pays aussi vaste et diversifié que le Canada. La prévision énergétique y joue un role
prépondérant, agissant comme une boussole gmidant les décisions stratégiques. Elle
doit temir compte de la varabilité de la demande, des fluctuations des prix sur les
marchés mondiaux, et des enjeux environnementaux comme le changement climatique.
La précision de ces prévisions est cruciale pour équilibrer la croissance écononuque, la
sécurité énergétique, et la durabilité environnementale [35].

2.2.L'Tmpact des Prévisions sur la Politique Energétique :

Plongez dans l'umivers des décideurs politiques, ol chaque choix stratégique en matiére
d'énergie est influencé par des prévisions. Une prévision fiable est un oufil puissant
pour les gouvernements, permettant de planifier les mvestissements dans les
mfrastructures, de promouvoir les énergies renouvelables, et de répondre aux
engagements mternationaux sur la réduction des émissions. Des prévisions inexactes,
en revanche, peuvent conduire a des polifiques mal orientées, affectant non seulement
I'économie, mais aussi le quotidien des citoyens [35].

3. Présentation des Modeles ARTMA et ANN

Dans cette partie fascinante, nous explorons les fondements et les applications des
modéles ARTMA (Autoregressive Integrated Moving Average) et ANN (Artificial
Neural Networks), deux piliers de la prévision énergétique moderne. Imaginez ces
modéles comme des outils sophistiqués dans l'arsenal des prévisionnistes, chacun avec
ses propres forces et limitations, travaillant ensemble pour pemdre une image compléte
de l'avenir énergétique du Canada.



3.1.Fondements Théoriques des Modéles ARIMA :

Le modéle ARTMA  un vétéran dans le domaine de l'analyse des séries temporelles,
excelle dans la prévision de données ou les tendances historiques et les schémas
saisonniers jouent un role crucial Pensez a ARTMA comme a un historien énergétique,
tracant les tendances passées pour prédire I'avenir. Ce modeéle est particuliérement utile
pour comprendre et prévorr les varations de consommation énergétique sur une base
saisonniére ou annuelle, mais 1l atteint ses limtes lorsqu'il s'agit de modéliser des
dynamuques plus complexes ou non linéarres [36].

3.2.Potentiel des Résemux de Neurones Artificiels (ANN) :

En contraste, les ANN sont les virtuoses de la modélisation des relations complexes et
non linéaires. Ces réseaux, mspirés du fonctionnement du cerveau humain, apprennent
des modéles de données en constante évolution, les rendant idéaux pour mntégrer et
analyser des données volumineuses et varnées. Les ANN peuvent détecter des
tendances subtiles et des anomalies dans les données énergétiques, offrant des
perspectives précieuses pour les prévisions a court terme et pour réagir aux
changements rapides dans les habitudes de consommation [37].

3.3.Comparaison et Contraste des Deux Modeéles :

En juxtaposant ARTMA et ANN, nous obtenons une vision équilibrée de leurs capacités
respectives. Tandis que ARIMA fourmit une base solide grice a son analyse des
tendances historiques, les ANN apportent une flexibilité et une adaptabilité a des
données plus volatiles et moins prédictibles. Cette combinaison peut s'avérer
particuliérement puissante pour les prévisionnistes énergétiques, offrant une approche
compléte pour naviguer dans le paysage énergétique en constante évolution du Canada
[38].



4. L'Emergence des Données En temps réel:

La révolution des données en temps réel, transforme radicalement le paysage de la
prévision énergétique. Imaginez un monde ou chaque appareil, chaque capteur,
transmet des informations en confinu, fournissant une image instantanée et détaillée de
la consommation énergétique. Cette section explore comment ces technologies
novatrices modifient non seulement notre capacité a collecter des données, mais aussi
la mamére dont nous les analysons et les utilisons pour prédire les besoins en énerpie.

4.1.Révolution des Données En temps réel :

Les dispositifs En temps réel, des compteurs mtellipents aux capteurs
environnementaux, collectent des données essentielles sur la consommation d'énergie,
les conditions chimatiques, et d'autres facteurs influencant la demande énergétique. Ces
données, par leur nature instantanée, offrent une opportumité sans précédent de
comprendre en temps réel les dynamiques énergétiques. Plongez dans l'exploration des
défis et des possibilités que ces technologies apportent a la prévision énergétique.
Comment les données En temps réel peuvent-elles étre utilisées pour rendre les

prévisions plus précises et réactives [38]?

4.2.Impact sur la Prévision Energétique :

La richesse des données en temps réel ouvre de nouvelles voies pour l'analyse
énergétique. Ces informations permettent aux modéles prédictifs de s'adapter
rapidement aux changements de consommation et de production. Réfléchissez a la
mamniére dont I'intégration de ces données dans des modeles tels que ARTMA et ANN
peut améliorer significativement la précision des prévisions. Des exemples concrets
llustrent comment ['analyse en temps réel fransforme la gestion de I'énergie, rendant
les réponses plus agiles face aux fluctuations imprévues de la demande [39].



4.3. Potentiel des Modeéles Hybrides avec Données En temps réel :

L'intégration des données En temps réel dans des modéles hybrides ARTMA-ANN
représente une avancée majeure dans le domame de la prévision énergétique.
Volatilisant l'analyse historique robuste des modeles ARTMA avec la capacité des ANN
a traiter des données complexes et volatiles, les prévisionmstes peuvent désormais
accéder a des outils plus sophistiqués et précis. Cette section détaille comment la
synergie de ces technologies offre une approche plus compléte et adaptative, capable
de répondre efficacement aux exigences d'un secteur énergétique en évolution [40].

5. La Synergie des Mode¢les Hybrides avec I'Intégration des
Données En temps réel:

L'umion des modéles ARTMA et ANN dans le domame de la prévision énergétique

représente une avancée remarquable, marquant un tournant dans notre capacité a

comprendre et anficiper les dynamiques énergéfiques. Cefte section nous invite a

explorer la synergie de ces modéles hybnides, ou la rigueur statistique rencontre

I''ntelhgence artificielle, offrant une approche révolutionnaire et adaptative de la
5.1.L'Intégration Innovante d'ARIMA et ANN :

Imaginez les modeles ARTMA  avec leur capacité éprouvée a analyser les tendances
historiques, s'alliant aux ANN, ces puissants outils capables de décrypter des schémas
complexes et de s'adapter a des données en constante évolution. Cette combinaison
crée un modéle hybride qui capitalise sur les forces de chaque approche. Les ARTMA
fournissent un cadre solide basé sur des données listoriques, tandis que les ANN
apportent une dimension de flexibilité, idéale pour intégrer les vanations et les
anomalies imprévues [40].
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5.2.Avantages de l'Approche Hybride :

Cette fusion de techmques offre une précision sans précédent dans la prévision
énergétique. Les modéles hybrnides peuvent s'adapter rapidement aux changements,
qu'ils soient saisonniers, climatiques ou dus a des événements imprévus. Ils permettent
une analyse plus riche et nuancée, capable de prendre en compte une gamme plus large
de vanables et de scénarios. En outre, ces modéles peuvent étre constamment mis a
jour et améliorés au fur et 4 mesure que de nouvelles données sont dispomibles, rendant

les prévisions non seulement plus précises, mais aussi plus pertinentes.

5.3.Révolution dans la Prévision Energétique :

Les implications de cette synergie sont vastes. Dans un monde ou l'énergie est un
facteur clé de I'économue, de l'environnement et de la société, la capacité a prédire de
mamiére fiable la demande et l'offre d'énergie est cruciale. Les modéles hybndes
ARIMA-ANN représentent une révolution dans la mameére dont les décideurs, les
entreprises et les consommateurs abordent la question de l'énergie. Cette section
détaille comment, grice a ces modeles, nous pouvons non seulement mieux
comprendre le présent, mais aussi faconner un avemr énergétique plus durable et
efficace [40].

5.4.Un Pas Vers ['Avenir : Combinaison des Modéles ARIMA, ANN:

L'évolution rapide de la technologie et la dispombilité croissante des données en temps
rée] transforment la mamiére dont nous approchons la prévision énergétique. Dans cette
section enrichie, nous explorons comment |'ntégration des données En temps réel
renforce la synergie entre les modéles ARTMA et ANN, offrant ainsi une perspective
plus dynamique et précise pour la prévision énergétique.
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54.1. Intégration des Données en temps réel dans les Modéles ARTMA et
ANN :

Exploitation des Données en Temps Réel : Les données en temps réel,
collectées a partir de capteurs et de compteurs intelligents, fourmssent des
mformations en temps réel sur la consommation et la production d'énerpie.
L'intégration de ces données dans les modéles ARIMA et ANN permet une
analyse plus réactive et adaptative des tendances énergétiques.

Détection des Anomalies et Réactivité : Les données en temps réel aident a
détecter rapidement les anomalies de consommation ou de production,
permettant aux modeéles prédictifs de s'adapter en temps réel aux changements

5.4.2. Amelioration de la Précision des Prévisions :

Combinaison des Forces des Modéles : Les modéles ARIMA excellent dans
l'analyse des tendances historiques, tandis que les ANN sont performantes dans
la modélisation de relations complexes et non linéaires. L'ajout des données en
temps réel ennchit ces modéles, en offrant une granulanté et une pertinence
accrues pour les prédictions.

Prévisions Plus Dynamiques : En intégrant les données en temps réel, les
prévisions deviennent plus dynanuques, reflétant mieux les conditions actuelles
et anticipant plus efficacement les besoins futurs en énergie.

5.4.3. Applications Pratiques et Scénanos d'Utilisation :

Gestion de la Demande et de 1'Offre : Utilisation des prévisions pour une
meilleure gestion de la demande et de l'offre d'énergie, en particulier dans les
contextes ol les sources d'énergie sont diversifiées et internuttentes.
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e Optimisation des Réseaux Energétiques : Les données en temps réel
permettent une meilleure compréhension et un meilleur controle des réseaux
énergétiques, en particulier

Dans les contextes de réseaux intelligents, ou la gestion en temps réel est cruciale pour
l'efficacite et la durabilité.

5.4.4.  Défis et Solutions dans I'Intégration des Données en temps réel :

* Gestion des Volumes de Données : Face a l'afflux massif de données en temps
réel, des techmiques avancées de traitement et d'analyse des données sont
nécessaires pour gerer efficacement les informations et extraiwre des
connaissances pertinentes.

e Sécurité et Confidentialité : Alors que les données en temps réel offrent de
précieuses informations, elles posent également des questions de sécurnité et de
confidentialité. Des mesures robustes sont nécessaires pour protéger ces
données tout en les exploitant pour des prévisions énergétiques.

5.4.5. Perspectives avec les Modéles Hybndes :

e Agdaptation aux Changements Rapides : Les modéles hybrides ntégrant des
données en temps réel sont particuliérement adaptés pour répondre aux défis
d'un secteur énerpétique en rapide évolution, marqué par des innovations
technologiques et des changements dans les politiques environnementales.

¢ Rale Croissant de I'TA et de ' Apprentissage Automatique : L'intégration des
données en temps réel ouvre la voie a une utilisation plus poussée de
I''ntelhgence artificielle et de l'apprentissage automatique dans la prévision
énergétique, offrant des perspectives prometteuses pour des prévisions encore
plus précises et personnalisées.
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6. Echanges Energétiques Transfrontaliers :

Les échanges énergétiques transfrontaliers du Canada, notamment avec les Etats-Unis,
sont une facette cruciale et complexe du paysage énergétique national Cette section
nous invite a explorer les dynamiques de ces échanges, leurs implications économiques
et politiques, et leur impact sur la prévision énergétique.

6.1.La Dynamique des Echanges Energétiques avec les Etats-Unis :

Imaginez les flux d'énergie traversant les frontiéres - un ballet complexe d'importations
et d'exportations qui faconne la stratégie énergétique du Canada. Ces échanges sont
mfluencés par des facteurs tels que les politiques gouvernementales, les demandes du
marché et les considérations environnementales. Comment le Canada équilibre-t-1l ses
besoins internes avec les opportunités et les défis de I'exportation d'énergie, notamment

vers son voisin du Sud [41]?

6.2.Implications Economiques et Politiques :

La prévision énergétique dans le contexte des échanges transfrontaliers nécessite une
analyse détaillée et nuancée. Les modeéles prédictifs doivent tenir compte de vanables
mtemnationales, des fluctuations des marchés mondiaux, et des changements de
politiques énergétiques chez les partenaires commerciaux. Cette complexité ajoute une
couche supplémentaire de défi a la prévision énergétique, soulignant la nécessité de
modeéles hybrides soplistiqués et adaptatifs [42].

7. Objectifs et Structure du Projet :

Dans cefte partie de notre mtroduction, nous défimssons clairement les objectifs de
notre étude sur la prévision énergétique au Canada et présentons un apercu structuré de
ce rapport. Cette section sert de guide pour naviguer a travers les complexités et les
nuances des prochains chapitres, établissant un cadre pour notre exploration
approfondie.
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7.1.Déclaration des Objectifs de Recherche :

Notre voyage dans le monde de la prévision énergétique canadienne vise a accomplir
plusieurs objectifs clés. Premiérement, nous cherchons a comprendre comment les
modeéles prédictifs tels que ARTMA et ANN peuvent étre optimusés et combinés pour
améliorer la précision des prévisions énergétiques. De plus, nous explorons 1'impact
des données en temps réel sur ces modéles et analysons les implications des échanges
énergétiques transfrontaliers. Enfin, notre but est d'évaluer comment ces avancées
peuvent influencer les politiques énergétiques et la gestion des ressources au Canada.

7.2.Apercu des Chapitres Suivants :

Ce projet de recherche est structuré pour nous guide a travers les différentes dimensions
de la prévision énergétique. Aprés cette mtroduction. Dans le troisiéme chapitre, nous
abordons les échanges énergétiques transfrontaliers et leur impact sur la prévision
énergétique. Le quatriéme chapitre traite des données réel et de leur intégration dans
les modeles prédictifs. Le cinquéme chapitre se penche sur les modéles ARTMA et
ANN en détail, explorant leurs fondements théoriques et applications pratiques. Les
chapitres smivants se concentrent sur I'analyse des données collectées, la méthodologie
utilisée dans notre étude, et enfin, nous concluons avec une synthése de nos découvertes
et perspectives pour l'avenir.

8. Hypothéses de 'Etude :

Dans cette section cruciale, nous formulons les hypothéses qui gmderont notre étude
sur la prévision énergétique au Canada. Ces hypothéses, basées sur des observations
préliminaires et des revues de lhiftérature, établissent le cadre conceptuel pour notre
recherche.
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8.1.Hypothése sur I'Evolution des Modéles ARIMA et ANN :

Nous postulons que les modéles ARTMA, bien que performants pour analyser des
données avec des tendances et des cycles historiques, rencontrent des limites dans des
contextes dynanmuques. L'intégration des modéles ANN, reconnus pour leur capacité a
traiter des données complexes et changeantes, devrait offrir une ameélioration
substantielle dans la précision des prévisions énergétiques. Cette synergie entre les
modéles historiques et l'apprentissage machine moderne pourrait fransformer la
mamniére dont les prévisions énergétiques sont réalisées.

8.2.Impact des Données en temps réel sur la Précision des Prévisions :

Grice a leur nature en temps réel et leur volume, pourraient révolutionner la prévision
énergétique. Nous supposons que l'intégration de ces données dans les modéles
ARIMA et ANN permettra de capter des tendances subtiles, des anomalies et des
changements comportementaux, ce qu rendrait les prévisions plus précises et
adaptatives.

8.3.Influence des Politiques Energétiques et Environnementales
Les politiques énergétiques et environnementales jouent un réle détermuinant dans la
configuration du paysage énergétique. Notre hypothése est que les changements dans
les politiques, en particulier ceux orientés vers la durabilité et la réduction des
émissions, auront un mmpact sipnificatif sur les tendances de consommation et de
production d'énergie. Les prévisions devront donc intégrer ces vanables politiques pour
rester pertinentes et exactes.

8.4.Preévision Energétique et Transition Vers les Energies Renouvelables :

Nous envisageons que la transition vers les énergies renouvelables et les technologies
vertes au Canada présente a la fois des défis et des opporfumtés pour la prévision

énergétique. L'intermittence des sources renouvelables, comme 1'éolien et le solaire,
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mpose des défis umques en termes de prévision de la production d'énergie. Les
modeéles prédictifs devront étre suffisamment flexibles pour gérer cette variabilité.

8.5.Réle des Avancées Technologiques dans la Modélisation Energétique :

Les avancées technologiques, telles que les réseaux intelligents et le stockage d'énerpie,
transformeront la mamére dont 1'énergie est consommee et distribuée. Nous supposons

que ces mnovations auront un impact profond sur les modéles de prévision, nécessitant

des adaptations pour intégrer ces nouvelles dynamiques.
8.6.Globalisation et Interdépendances Energétiques :

Dans un contexte de globalisation croissante, les marchés énergétiques sont de plus en
plus interdépendants. Notre hypothése est que les tendances mondiales, y compris les
fluctuations des prix du pétrole et du gaz, les crises énergétiques mnternationales, et les
changements dans les polifiques étrangéres, influenceront de maniére sigmficative le
marché énergétique canadien. Les modeéles prédictifs dorvent done prendre en compte
ces facteurs externes pour étre efficaces.

8.7.Défis et Opportunités de I'Electrification :

L'électrification croissante des transports et des industries est une tendance majeure qu
remodélera la demande énergétique. Nous postulons que cette transition vers
I'électrification présentera des défis en termes de prévision de la demande, mais offrira
également des opportunités pour une gestion plus durable de I'énergie. Les modéles
devront s'adapter pour anticiper et plamifier cette augmentation de la demande

8.8.Répercussions du Changement Climatique sur la Demande Energétique :

Le changement climatique aura des effets considérables sur les modéles de
consommation énergétique. Nous envisageons que les effets du réchauffement
chmatique, tels que les vagues de chaleur et les changements de températures,
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mfluenceront directement la demande en chauffage et en climatisation. Les prévisions
énergétiques doivent intégrer ces vaniables climatiques pour rester pertinentes.

8.9.Interaction entre la Politique Energétique et la Prévision :

Enfin, nous supposons que les décisions politiques en matiere d'énergie ne sont pas
seulement influencées par les prévisions existantes, mais qu'elles les faconnent
également en retour. Les politiques énergétiques, telles que les subventions pour les
énergies renouvelables ou les taxes sur le carbone, peuvent modifier de mamére
significative les tendances de production et de consommation d'énergie, et par
conséquent, influencer les futures prévisions.

Ces hypothéses forment un cadre robuste pour notre étude, permettant une analyse
approfondie des mmltiples facettes de la prévision énergétique dans le contexte
canadien. Elles soulignent la complexité et ''mportance de considérer un large éventail
de facteurs — technologiques, politiques, environnementaux et économuques — pour
comprendre et anticiper l'avenir énergétique du Canada.

A lissue de ce premier chapitre, nous sommes parvenus i une compréhension
approfondie des dynamiques complexes de la prévision énergétique, un domaine o la
rigueur scientifique se méle a des applications pratiques innovantes. L'intégration des
modéles ARTMA et ANN, traditionnellement considérés comme distincts dans leurs
approches de la modélisation statistique et de l'apprentissage machine, a révélé un
potentiel considérable pour la précision des prévisions énergétiques. Les modeles
ARIMA  avec leur capacité a décoder les tendances et les cycles historiques, se marient
harmonieusement aux réseaux de neurones artificiels qui, grace a leur flexibilité et leur
capacité 4 modeéliser des données complexes, offrent une perspective plus dynamique
et adaptative.
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Conclusion :

L'incorporation des données en temps réel dans ces modéles hybrides marque une
avancée majeure dans le domame. Elle permet une collecte de données plus fine et une
réactivité accrue aux variations de consommation et de production d'énergie, éléments
cruciaux dans un contexte ou l'efficacité énergétique et la réponse aux demandes
fluctuantes sont essentielles. Cette approche novatrice répond aux défis actuels du
secteur énergétique, caracténisé par une vanabilité accrue due aux sources d'énergie

renouvelables et aux exigences de durabilité.

Dans le contexte des échanges énergétiques transfrontaliers, en particulier entre le
Canada et les Etats-Unis, nous avons analysé comment ces interactions influencent la
prévision énergefique. La gestion de ces échanges nécessite une compréhension
approfondie des politiques énergétiques, des tendances du marché et des implications
économuques et environnementales. Les modéles prédictifs doivent donc intégrer ces
facteurs pour fournir des analyses précises et utiles pour la planification stratégique et
la prise de décision.

En conclusion, ce chapitre pose les fondations pour une exploration approfondie des
techniques avancées de prévision énergétique. Il souligne la nécessité d'une approche
mterdisciplinarre et innovante, intépgrant des données et des modéles variés pour relever
les défis et saisir les opportunités du secteur énergétique en évolution. Cette étude
préliminaire ouvre la voie a des recherches plus poussées, gmdant ansi le
développement de stratégies énergétiques plus résilientes et durables pour l'avemr.
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CHAPITRE 2 : REVUE DE LITTERATURE- HISTOIRE ET
EVOLUTION DES METHODES DE PREVISION ENERGETIQUE

Introduction :

Lorsque l'on contemple 1''mmensité complexe et fascmante du réseau énergétique
mondial, on peut facilement étre submergé par I'ampleur des défis qu se dressent
devant nous. Au cceur de ces défis se frouve une quéte fondamentale : la prévision
énergétique. Ce domaine, qui est a la fois un art et une science, a parcouru un long
chemin depuis ses humbles débuts. Aujourd’hw, alors que nous nous trouvons a l'aube
d'une nouvelle ére marquée par des avancées technologiques fulgurantes et des
mmpératifs environnementaux pressants, 1l devient impératif de comprendre 1'évolution
historique et les développements actuels de la prévision énergétique.

Ce chapitre est une plongée dans le monde de la prévision énergétique, explorant les
méthodologies qui ont faconné ce domaine au fil des décenmes. Nous remontons le
temps pour examiner les racines de ces méthodes, comment elles ont émergé des
besoins primordiaux de I'humanité pour la gestion des ressources, et comment elles ont
évolué face aux défis sans cesse croissants. Dans cette quéte, nous entrelacons les fils
du passé et du présent pour tisser une histoire niche et nuancée de la prévision
énergétique.

A T'aube de la révolution industrielle, la prévision énergétique était une tiche
relativement simple, régie principalement par les besoms immédiats et les estimations
rudimentaires. Cependant, avec l'augmentation exponentielle de la demande
énergétique et la complexification des réseaux de distmbution, la nécessité d'une
approche plus systématique et scientifique est devenue évidente. C'est dans ce contexte
que sont nées les premiéres méthodologies de prévision, ancrées dans la pensée



20

statistique et économétrique. Ces méthodes, bien qu'élémentaires par les standards
actuels, ont jeté les bases pour des avancées futures.

Au fil des ans, le domaine de la prévision énergétique a été faconné par des innovations
technologiques et des crises mondiales, chacune apportant son lot de défis et
d'opportunités. Les chocs pétroliers des années 1970, par exemple, ont été un catalyseur
majeur, mcitant 4 des recherches plus approfondies et a I'adoption de méthodes
prédictives plus soplustiquées. Cela a conduit a l'essor de modéles statistiques
complexes tels que les modéles ARTMA, qu ont permus une compréhension plus
nuancée des tendances de consommation énergétique.

Plus récemment, I'avénement de l'intelligence artificielle a marqué le début d'une ére
nouvelle et passionnante dans la prévision énergétique. Ces technologies offrent la
promesse d'une précision sans précédent et la capacité de traiter des quantités massives
de données en temps réel. L'intégration de 1'TA dans les modeéles prédictifs a ouvert des
horizons mexplorés, permettant non seulement de prévoir la demande mais aussi de
réagir de mamére proactive aux changements dynamiques du marché énergétique.

Dans ce chapitre, nous explorons cette trajectoire fasciante, en mettant en lunuére les
jalons clés et les figures influentes qu ont contribué a faconner le domaine de la
prévision énergétique. De l'analyse des tendances historiques aux modéles prédictifs
basés sur I'TA, chaque étape de cette évolution révéle une couche supplémentaire de
complexité et d'ingémiosité. En parcourant cette chronologie, nous cherchons non
seulement a4 comprendre le passé mais aussi a entrevoir l'avenir de la préwvision
énergétique, un domaine qui continue d'évoluer a un rythme vertigineux face aux défis
et aux opportunités du 21e siécle.

1. Les Racines de la Prévision Energétique :

La prévision énergétique, un domaine crucial dans la gestion des ressources
énergétiques, a évolué a travers diverses phases historiques et scientifiques, s'appuyant
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sur une combmaison de méthodes empiriques, d'observations qualitatives, et
d'approches statistiques et mathématiques avancées. Les ongines de la prévision
énergétique remontent aux sociétés primifives, ot la nécessité de gérer des ressources
naturelles essentielles, telles que le bois pour le chauffage et la cuisson, a condwmt a
I'élaboration de méthodes prédictives rudimentaires. Ces méthodes mitiales, basées sur
l'expénence directe et 'observation des cycles naturels, bien que limitées en précision
et en portée, représentaient les premiers pas vers une compréhension empirique de la
gestion des ressources énergétiques. Les communautés ufilisaient des observations
qualitatives pour estimer leurs besoins en ressources critiques, telles que la quantité de
bois consommeée durant des périodes simulaires dans le passé, sans recourir a des
méthodologies scientifiques structurées [13].

Cependant, avec 'avénement de la révolution mdustrielle et 'émergence des premuéres
crises énergétiques, notamment les pénuries de charbon, un besom pressant de
méthodes de prévision plus fiables et systématiques est apparu. Ces crises ont agi
comme des catalyseurs pour l'intégration de la pensée scientifique, mathématique et
statistique dans les processus de prévision énergétique. Des fipures historiques comme
William Stanley Jevons au Royaume-Umi, avec son ceuvre "The Coal Question" (1865),
ont joué un réle pionnier dans cette évolution. Jevons a analysé I'utilisation du charbon
et son impact sur 1'économie britanmque, posant ainsi les bases de la réflexion moderne
sur la prévision de la demande énergétique. Son travail a marqué un tournant décisif
dans la mameére de comprendre et de quantifier la consommation et la production
d'énergie, passant d'une approche basée principalement sur 'observation et 'expérience
a une méthodologie plus rigoureuse et analytique [14].

L'émergence des prenuéres théories statistiques a également joué un role crucial dans
I'évolution de la prévision énergétique. Les contributions de statisticiens et
mathématiciens tels que Karl Pearson et Ronald Fisher ont été fondamentales. Leur
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travail a établi les bases des méthodes statistiques modemes, mntrodwsant des concepts
tels que la corrélation, la régression linéaire, et les premméres formes d'analyse de séries
temporelles.

Pearson, par exemple, a mtrodwmt le concept de corrélation, fondamental pour les
modeéles prédictifs. La formule de corrélation de Pearson (1) est définie comme :

e Yiea(xi — )i — ¥)
[P G- 25 - 9

. T - est le coefficient de corrélation de Pearson.

x - représente la somme sur I'ensemble des données.
e x; et y;: sont les valeurs individuelles des ensembles de données X et Y.
e xety :sontles moyennes des ensembles de données X et Y, respectivement.

. 1 - est le nombre d'observations dans les ensembles de données.

Ces outils ont pernus une application plus précise et quantitative dans l'analyse des
données énergétiques. L'application de ces méthodes statistiques et mathématiques a
transformé la prévision énergétique d'une discipline basée sur des estimations et des
observations qualitatives en une science ngoureuse, capable de produre des

prédictions précises et fiables sur la consommation et la production d'énergie [15].

Par exemple, la régression linéaire, une méthode introdute par Francis Galton (un
protégé de Pearson), a commencé i étre utilisée pour modéliser la relation entre la
consommation énergéfique et des facteurs comme la croissance économuque. La

formule de base de la régression linéaire est :

Y=a+bX+¢
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- est la vanable dépendante (par exemple, la consommation d'énergie)
- est 1a vanable indépendante (par exemple, le PIB "Produit Intérieur Brut").
- est la pente de la ligne de régression,

[ ]
b

]
=2

e b estl'ordonnée a l'origine.
e g représente l'erreur résiduelle, c'est-a-dire la différence entre la valeur
observée et la valeur prédite par le modéle.

La relation entre la régression linéaire et la corrélation de Pearson est que le coefficient

de corrélation (r) est l1é a la pente a dans un modéle de régression sumple.

Pour étre plus précis, r est le produit de la pente a et du rapport des écarts-types des
variables X et V. La formule est donnée par :

gx
r=0X=—

Oy
On:
* 0, et oy, : Sont les écarts- types des vanables X et ¥, respectivement.

Dans le contexte contemporain, la prévision énergétique s'appuie sur des techmques
avancées d'mtelligence artificielle (IA) et d'apprentissage automatique (ML),
mcorporant des analyses complexes de données historiques, des modéles
météorologiques, des facteurs économuques et démographiques, des avancées
technologiques, et des réglementations gouvernementales. Ces approches permettent
non seulement de prédire la demande et I'offre d'énergie avec une précision accrue mais
ouvrent également la voie a une gestion plus efficace et durable des ressources
énergétiques. Ainsi, la prévision énergétique, en tant que champ d'étude et de pratique,
confinue d'évoluer, intégrant de nouvelles technologies et méthodologies pour répondre
aux défis énergétiques de plus en plus complexes du 21e siécle [16].
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Figure 1 Evolution de la prévision Energétique

Une vue plus compléte de I'évolution de la prévision énergétique :
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Tableau 1 Vue plus compléte de I'évolution de la prévision énergétique

Evénements et

Innovations Clés | Relevance pour le S
dans la Prévision Prajet LT
Energétigue
Karl Pearson Comprehension des
developpe la Fondations des principes
corrélation de modéles prédictifs. statistiques
Pearson. fondamentaux.
Rﬂnaldeshﬂremnﬂ Amélioration des méthodes
1920s-1930s les methodes . .
e outils d'analyse. statistigques
statistiques .
avancees
Adaptation des
GeorgeBox et | p_ . des méthodes | modiles ARIMA
Gwilym Jenkins . - - .
X i les de prévision aux données
1ales ARIMA traditionnelles. eénergetiques
actuelles.
- : Utilisation de Intégration de
Dﬁhl.ll de l'ére 15 X 15 . I
informatique dans la . 0el " 1
. - - I'analyse des l'analyse
prevision. données. energetique.
Mml , des Amélioration des |  Utilisation de
e capacités d'analyse | modéles numénques
numernques et de la des . I prévisi
1elisati données. pour la prévision.
Emelgem:ﬂ des I hnction des Exploitation des
techniques ANN pour l'analyse ANN pour des
dapp:mtfssage de données. prédictions
automatique. complexes.
I'hybride ANN- une prévision plus hybrides ANN-
ARIMA. précise. ARIMA.
Approche de . . Contribution a une
durabilité dansla | ¥'S°% dl‘,"?:::”“ stratégie de
prevision durable. durabilite
energetique. energetique.

Des points du Tableau 1 seront présentée dans les chapitres smuvants avec une analyse

détaillée.
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2. Formulation des Premieres Théories et Modeles :

2.1.Theories Fondamentales :

Des théoriciens comme « Andrey Kolmogorov » et « Norbert Wiener » ont jeté les
bases des processus stochastiques, essentiels pour la modélisation des sénes
temporelles en prévision énergétique. Le travail de Wiener sur les séries temporelles et
le bruat (Wiener Process) a été particulierement influent.

Figure 2 Andrey Kolmogorov 1903- Figure 3 Norbert Wiener 1894-1964
1987

Ils ont posé les bases des processus stochastiques. Leur contribution a la théone des
probabilités a été essentielle pour comprendre et modéliser le comportement aléatoire
des sénies temporelles, un aspect fondamental de la prévision énergétique. Nous
explorerons comment leur travail a permus d'apphquer des méthodes mathématiques
rigoureuses a l'analyse des données énergétiques.

« Kolmogorov » a établi les axiomes de base des probabilités, cruciaux pour les
processus stochastiques. Son approche axiomatique a jeté les bases mathématiques des
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probabilités, permettant une modélisation plus ngoureuse des phénoménes aléatoires
[17], parnu les axiomes fondamentaux de la probabilité souvent attribues sont :

Axiome _de_non-négativité - La probabilité d'un événement est toujours un

nombre réel non négatif.

Pour tout événement A, la probabilité P(A) est supénieure ou égale a zéro.
VA: P(A)=0

Axiome de la_normalisation - La probabilité de l'ensemble des résultats

possibles (I'univers) est égale a 1. C'est-a-dire que la somme des probabilités de

tous les événements élémentaires doit étre égale a 1.
Soit S l'umvers des résultats possibles dune expérience aléatoire, et
Ay, A5, ..., Ay, ... les événements élémentaires associés a cet umvers. Alors,
I'axiome de la normalisation peut étre formulé comme :
P(S)=P(A;)) + P(A2) +-—-+P(4p) +-=1

Axiome de l'addition des probabilités - Pour deux événements mutuellement
exclusifs (c'est-a-dire qui ne peuvent pas se produre simultanément), la
probabilité de l'umion de ces événements est égale a la somme de leurs
probabilités mdividuelles.
Pour A et B deux événements mutuellement exclusifs :

P(AUB) = P(A)+ P(B)

« Wiener » a développé le concept de mouvement brownien qui est un type de

processus stochastique, ce qu sigmifie qu'il modélise I'évolution aléatoire d'une

variable au fil du temps, les caracténistiques principales du mouvement brownien sont

les suivantes :

1. Continuité - Le mouvement brownien est continu, ce qu signifie qu'il n'a

pas de discontinuités dans son trajet.
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2. Variabilité : Les trajectoires du mouvement brownien sont caracténisées par
une variabilité constante. Cela est souvent représenté par des changements
aléatoires et imprévisibles dans la position de la particule au fil du temps.

3. Indépendance : Les mcréments du mouvement brownien sont indépendants
les uns des autres, ce qui signifie que le comportement du processus a un
moment donné est ndépendant de son comportement antérieur.

Ce Processus est défimi comme -

dw, = g, Vdt

e W, : est le Processus de Wiener a I'mmstant t.

. g : est une vanable aléatoire quu suit une distribution normale centrée
réduite (c'est-a-dire, une vanable aléatoire normale avec une moyenne de 0 et
un écart-type de 1).

e dt - est un pefit incrément de temps.

Ce fornmle décrit I''ncrément élémentaire du Processus de Wiener

Le Processus de Wiener est largement ufilisé dans la modélisation des mouvements
aléatoires, en particulier dans le domaine de la finance et d'autres domaines ou des
phénomeénes aléatoires sont observeés. Il est également la base théonique pour le calcul
stochastique [18].

2.2.Deéveloppement des Théories Statistiques:

22.1. L'Ere Pionniére (Fin du 19éme - Début du 20éme Siécle) -

« Karl Pearson », dans les années 1890, et « Ronald Fisher », au début du 20éme
siécle, ont jeté les bases des méthodes statistiques modernes. La corrélation de Pearson,
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mtrodumte en 1896, a permus de mesurer quantitativement les relations entre les
variables, un progrés fondamental pour l'analyse des données énergétiques.

Figure 4 Karl Pearson 1857-1936 Figure 5 Ronald Fisher 1890-196

La corrélation de Pearson (r) enfre deux varables x et y est calculée a 1’aide de la
formule suivante -

. Yo =) —y)
VIR (g — 02 X, (v — ¥)?

On:

e n - est le nombre d'observations.
e x;ety; :sontles valeurs individuelles des deux vanables.

e x ety - représentent les moyennes des variables x et y respectivement.

Cette formule mesure la force et la direction de la relation linéaire entre deux variables.
Un coefficient de corrélation r proche de 1 indique une forte corrélation positive, -1
une forte corrélation négative, et 0 une absence de corrélation linéaire.

Cette avancée a été cruciale pour décrypter les complexités des données énergétiques,
ouvrant la voie a des prévisions plus précises basées sur des analyses statishiques [15].
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222 L'nnovation des Années 1970 - Les Modéles ARTMA :

Les modéles ARTMA (Auto Regressive Integrated Moving Average), développés par
« George Box » et « Gwilym Jenkins » dans les années 1970, ont révolutionné la

modélisation des séries temporelles en prévision énergétique.

Figure 6 George Box 1919-2013 Figure 7 Gwilym Jenkins 1932-1982

La discussion portera sur la structure du modéle ARIMA | Leur approche a combiné les
composants autorégressifs (AR) et de moyenne mobile (MA) y comprs la
différenciation intégrée (I) pour rendre les données stationnaires, et comment cela a
amélioré la précision des prévisions énergétiques.

La formule générale d'un modéle ARTMA(p.d.q),

Avec :

* p(AR): degré de l'ordre autorégressif (AutoRegressive) - il indique le nombre
de termes autorégressifs dans le modéle. Ces termes capturent la relation
linéaire entre la valeur actuelle de la sénie temporelle et ses valeurs passées.

e d(I) : degré de différenciation (Integrated) - il indique le nombre de

différences non saisonmeéres nécessaires pour rendre la sénie temporelle
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stationnaire. La stationnarité est importante pour l'application de modéles
ARIMA.

e g (MA): degré de l'ordre de la moyenne mobile (Moving Average) - 1l indique
le nombre de termes de moyenne mobile dans le modéle. Ces termes capturent
la relation linéaire entre la valeur actuelle de la série temporelle et les erreurs

passées.
Est:
p q
Y; =c+ Z ‘;’EY;—E + &+ Z H!'Er_!'
i=1 i=1
Ou:
o ¥ - est la valeur transformeée de la série temporelle a l'mstant t aprés d
différenciations.
s : est une constante.

o P - sont les coefficients autorégressifs pour les p termes autorégressifs.

* g - est le terme d'erreur a l'instant ¢.
L - sont les coefficients de la moyenne mobile pour les g termes de
moyenne mobile.

La détermunation des valeurs optimales pour p, d et q implhique généralement une
analyse approfondie des données et lutilisation de techmques telles que
'autocorrélation, l'autocorrélation partielle, et la vénfication de la stationnarité de la
série temporelle aprés les différenciations.

223 Les années 1970 et 1980 - Modélisation Numeénque et
Algonthmique :
L’'miroduction des méthodes comme le lissage exponentiel, particuliérement adapter
aux prévisions a court terme, elle est utilisée pour calculer la moyenne pondérée d’une
série temporelle (¥;) en utilisant une constante de hissage (o) -
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Ou:
e S - est la valeur lissée a I'instant t.
e Y - est la valeur réelle de la série temporelle a l'instant t.
s « - est la constante de lissage, avec0 <= a < 1.

s 5., :estlavaleur lissée a I'instant t-1.

Cette formule met a jour la valeur lissée S, en combinant une fraction (ar) de la valeur
réelle (¥;) avec une fraction complémentaire (1 — a) de la valeur lissée précédente
(S:—1)- La constante de lissage a détermine le poids relatif entre la valeur réelle et 1a
valeur lissée précédente. Un a plus proche de 1 accorde plus de poids a la valeur
réelle actuelle, tandis qu'un o plus proche de 0 donne plus de poids a la valeur lissée

précédente [19].

224 Les années 1980 au-dela - Les Modéles de Prévision a I'Ere du
Numénque, de 1'Intelligence Artificielle et des Big Data -

Développements des Années 1990 et 2000 : L'évolution continue des technologies
mformatiques et numénques dans les années 1990 et 2000 a encore amélioré les
capacités de prévision. L'intégration des systémes d'information géographique (SIG) et
des outils d'analyse spatiale a permus de contextualiser les données énergétiques dans
des cadres géographiques et soci0-économuques, offrant une perspective plus holistique
de la demande et de l'offre énergétiques.

Les années 2010, les réseaux de neurones artificiels sont des modéles informatiques
mspirés du fonctionnement du cerveau humain. Ils sont capables de reconnaitre des
modéles complexes a travers des couches de neurones et sont particulitrement utiles
pour 'analyse de données non linéaires. Dans la formule, W représente les poids, b le
biais, et f 1a fonction d'activation [20].



33

y=(Wxx+b)

Ou:

ey - est la sortie du neurone (ou de la couche de neurones).

e« W . représente les poids (matrice de poids), qu sont ajustés pendant
l'apprentissage pour optimuser les performances du modéle.

LI - est le vecteur d'entrée.

s b : est le biais (vecteur de biais), un terme constant ajouté a la
transformation linéaire.

e f - est la fonction d'activation, qui mfroduit une non-linéanté dans le
modeéle.

Les années 2020, I'hybride ANN-ARIMA combine la modélisation statistique des
séries temporelles de 'ARTMA avec la puissance des réseaux de neurones artificiels.
Cette combinaison permet de tirer parti des forces de chaque méthode, offrant une
approche plus compléte et précise pour la prévision, en particulier dans des domaines
complexes comme la prévision énergétique.

Plus de détails sera présenter dans les chapitres suivants.

Nous avons parcouru un specire étendu de I'évolution méthodologique, depuis les
approches empiriques initiales jusqu'aux systémes complexes d'aujourdhw qum
mtégrent I'imtelligence artificielle. Cette rétrospective met en évidence non seulement
les avancées techmques mais aussi la croissance intellectuelle dans la compréhension

des systémes énergétiques [21].



34

Tableau 2 apercu des développements mathématiques et statistiques qui ont joué
un rale clé dans I'évolution de la prévision énergétique

Début 20éme Corrélation de Y —0)(y — )
'r' =
Siécle Pearson VI (g —x)2 ¥ (v — 7)?
r x P
Années 1970 Modéle ARTMA (p, Y =c+ B+ &
4.9 =
q
+ HE Er—i
i=1
Années 1980- Lissage Exponentiel Ss=ax¥;+(1—a) x5,
1990
Années 2010 Réseaux de Neurones y=f(Wxx+b)
(ANN)
Années 2020 et Hybride ANN- Combinaison des techmques ARTMA
au-dela ARIMA AL e L
ameéliorées.
Conclusion :

Les prenuéres méthodes de prévision, principalement basées sur des analyses
statistiques simples et des observations qualitatives, ont posé les fondations pour une
compréhension plus rigoureuse de la consommation énergétique. L'introduction des
modéles ARTMA a marqué une évolution sigmficative, permettant des prévisions plus
précises griace a la modélisation des séries temporelles. Cependant, ces modéles, bien
qu'avancés pour leur époque, ont rencontré des linites dans leur capacité a gérer la
complexité croissante des données énergétiques et les influences externes fluctuantes.

Cette revue de littérature révele que la prévision énergétique est un domaine en
constante évolution, ou I'mnovation technologique joue un role clé dans I'adressage
des défis émergents. Les progrés dans ce domaine ne sont pas uniquement
technologiques mais reflétent également une meilleure compréhension des systémes
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énergétiques et de leur mnteraction avec les facteurs économiques, environnementaux

et sociaux.

Enfin, cette exploration listonique et méthodologique souligne ''mportance
cruciale de la recherche continue et du développement dans la prévision énergétique.
Alors que nous faisons face a des défis tels que la transition énergétique et le
changement chimatique, I'amélioration des méthodes de prévision est essentielle pour
assurer une gestion efficace et durable des ressources énergétiques dans le futur.
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CHAPITRE 3 : ANALYSE DU PAYSAGE ENERGETIQUE
CANADIEN : POLITIQUE, RELATION INTERNATIONALES

1. Panorama de I'énergie au Canada : Sources, exploitation et
perspectives :

Le Paysage Energétique Canadien révéle une diversité et une richesse remarquables en
termes de ressources énergétiques. Le Canada se distingue par sa capacite a produire
de I’énergie a partir d’une variété de sources, notamment 1’hydroélectricité, le pétrole,

le gaz naturel, et un éventail croissant d’énergies renouvelables.

> Hydro-électricité :

Le Canada, considéré comme le ftroisieme plus grand producteur
d'hydroélectricité au monde, tire avantage de sa géographie propice pour
générer de l'énergie a partir de I'sau en mouvement. La quantité d'énergie
produite dépend du volume et de la vitesse de I'eau, ce qui rend les sites proches
des chutes d'eau particubiérement précieux pour la production
d'hydroélectricité. Les provinces de Québec, de Colombie-Britannique, de
Terre-Neuve-et-Labrador et d'Ontario générent la majorité de l'énergie
hydroélectrique du Canada, avec le Québec a lm seul produisant plus de 50 %
de I'hydroélectricité du pays [43].
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Figure 8 Dans la région du Saguenay-Lac-St-Jean au Québec [43]

Malgré l'exploitation importante de cette ressource, on estime que le Canada
possede encore environ 160 000 mégawatts de potentiel hydroélectrique non
exploité, promettant une expansion future significative dans ce domaine [44].
Pétrole et gaz nature] :

Les réserves de pétrole et de gaz naturel du Canada, principalement situées en
Alberta, constituent une part importante de son économie énergétique.
L'exploitation des sables bitumineux d'Alberta, en particulier, souléve des défis
environnementaux en raison des énussions de gaz a effet de serre et de ''mpact
sur les écosystémes locaux. La production et l'exportation de gaz naturel sont
également cruciales pour l'économie énergétique canadienne, avec une grande
partie de cette production destinée aux marchés étrangers.
Energies renouvelables :
Le potentiel des énergies renouvelables, telles que I'énergie solaire, éolienne et
la biomasse, est de plus en plus reconnu et exploité au Canada. Bien que leur
confribution au mux énergéfique global reste modeste en comparaison de
I'hydroélectricité et des combustibles fossiles, ces sources d'énergie connaissent
une croissance rapide. Cette expansion est soutenue par des avancées
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technologiques et des politiques gouvernementales favorables, contribuant a
lI'objectif du Canada de promouvoir une transition énergétique durable.

Cette richesse énergétique joue un role crucial non seulement dans I'écononue nationale
mais aussi sur le marché énergétique mondial, ol le Canada figure comme un acteur
majeur en tant que producteur et exportateur d'énergie.

1.1.Politiques gouvernementales en matiére d'énergie :

Le Canada a entrepris une transformation ambitieuse de son systéme énergétique,
encadrée par des politiques gouvernementales claires et un cadre réglementaire axé sur
les objectifs climatiques et la transition énergétique. Les poliiques énergétiques et le
cadre réglementaire du Canada se caracténisent par leur approche multidimensionnelle,
visant 4 réduire les émmssions de gaz a effet de serre tout en favorisant le développement

durable et la croissance économuque.

La série " L’ Avenir Energétique du Canada 2023" de la Régie de I'énergie du Canada
souligne 1''mportance de la diversité énergétique du Canada et explore les scénarios
possibles pour l'avenir, notamment l'objectif ambitieux de zéro énussion nette d'ica
2050. Ce rapport illustre la complexité de la transition énergétique canadienne, qui dot
tenir compte de l'équilibre entre les sources d'énergie conventionnelles et le
développement accéléré des technologies renouvelables, dans le contexte d'une
économie décenfralisée et diverse [45].
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2025
Production d'electricite A

Mesures actuslles 2138593

. Carboneutralité au Canada 137206
. Carboneutralite a Mechelle mondiale 236128

2030 2035 040 2045

Figure 9 Comparaison des scénarios pour la production d’électricite (Pétajoule)
[45].

Selon I'Agence Internationale de I'Energie (IEA), le Canada a pnis des engagements
sigmficatifs tant au miveau national qu'international pour transformer son systéme
énergétique. L'accent est mus sur la réduction des énussions de gaz a effet de serre, avec
des objectifs de réduction ambitieux fixés pour 2030 et la vision de parvemr a la
neufralité carbone d'ic1 2050. Ce cadre politique témoigne de la volonté du Canada de
s'aligner sur les imtiatives globales de lutte contre le changement climatique tout en
tenant compte des défis umiques liés a son statut de grand producteur, consommateur et
exportateur d'énergie [46]. Pour soutemir ces cibles, le Canada a adopté plusieurs
mesures politiques, y compris un systéme ambitieux de tanfication du carbone, des
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normes sur les carburants propres, l'engagement d'éliminer progressivement
I'utilisation du charbon non atténué d'ic1 2030, I'extension des centrales nucléaires, des
réglementations sur le méthane dans le secteur pétrolier et gazier, amsi que des
programmes d'efficacité énergétique et des mesures pour décarboniser le secteur des
transports [52].

1.2. Transition énergétique : Stratégies pour une économie a faible émission

de carbone :

La transition énergétique au Canada est également soutenue par des innovations et des
mvestissements dans des technologies propres, telles que le captage et le stockage du
carbone, I'hydrogéne propre et les petits réacteurs nucléaires modulaires. Le soutien
fédéral a la recherche, au développement et a la démonstration de ces technologies est
essentiel pour accélérer les progrés vers la décarbomisation des secteurs de la
production pétroliere et gaziére, ainsi que des transports et de I'industrie [52].

L’apercu fourni par le Conseil Canadien de I'Energie révéle une autre dimension
mmportante du secteur énergétique canadien : sa main-d'ceuvre. Le secteur est marqué
par une diversité croissante, avec une participation significative des femmes, des
communautés autochtones et des immigrants. Cette diversité refléte les changements
sociétaux au Canada et met en lumiére ''mportance d'une transition énergétique
mclusive qu offre des opportumités équitables a tous les segments de la société

canadienne [47].

En conclusion, le paysage énergétique canadien met en évidence la position unique du
pays en tant que puissance énergétique mondiale, dotée d'une richesse en ressources
naturelles et d'un engagement ferme envers les objectifs de durabilité et de réduction
des émissions. Les défis liés a la transition vers un avenir énergétique plus durable sont
nombreux, mais le Canada est bien positionné pour les relever, grace a ses politiques
mnovantes, sa main-d'ceuvre diversifiée et sa capacité d'adaptation.
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2. Modeles de consommation d’énergie :

L'analyse des modéles de consommation d'énergie au Canada par secteur révele des
dynammques complexes influencées par des facteurs tels que les avancées
technologiques, les politiques énergétiques et les tendances démographiques et
économuques. Ces facteurs faconnent la demande d'énergie dans les secteurs
résidentiel, commercial, industriel et des transports, et ont un impact significatif sur les
efforts de réduction des émissions de gaz a effet de serre.

Dans le secteur résidentiel, la consommation d'énergie est principalement motivée par
le besoin de chauffage et de refroidissement, ce qui varie considérablement selon les
types de logements et les conditions climatiques régionales. La méthodologie de
désagrégation spatiale et temporelle de la consommation d'énergie utile dans ce secteur
tient compte des types de batiments résidentiels, de I'année de construction, de la taille
et du nombre de résidents, en ajustant la consommation annuelle de chauffage en
fonction de la zone chimatique spécifique a chaque région [6].

Le secteur industriel et commercial, quant a hn, est caractérisé par une consommation
d'énergie détermunée par la combinaison de modéles Top-down et Bottom-up, basée
sur la consommation finale d'énergie pour les sous-secteurs allemands du commerce et
de I'ndustrie. Cette consommation est ensuite désagrégée spatialement au miveau
NUTS3 ‘Nomenclature des unités territoriales statistiques miveau 3°, Ce systéme
permet la collecte, le développement et I'harmomsation des statistiques régionales | en
fonction des chiffres d'emploi spécifiques aux sous-secteurs et des intensités
énergétiques au sein de ces sous-secteurs, tradwsant la consommation d'énergie finale
en sénies temporelles de consommation d'énergie utile selon des efficacités de
conversion spécifiques a I'usage final [48].

Dans le secteur des transports, l'estimation de la consommation d'énergie utile repose
sur les profils de conduite régionaux des différents types de véhicules et types de routes,
avec une répartition spatiale des kilométrages des véhicules basée sur des statistiques
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officielles de stock et de kilométrage de véhicules. Cette méthodologie permet de
désagréger temporellement les valeurs annuelles en une résolution horaire, offrant ainsi
une image détaillée de la consommation dans le secteur de la mobilité [48].

En oufre, les scénarios d'électricité nette zéro au Canada suggérent que les systémes
électriques continueront a étre trés distncts a travers le pays, méme dans un avenir
faible en carbone. Dans chaque scénario d'électricité nefte zéro, les dix provinces
répondent & leurs demandes d'électricité de mamére diverse, avec des mélanges
largement variés d'hydro, nucléaire, combustibles fossiles avec CCS (Capture et
stockage du CO2), éolien, solaire, hydrogéne et biomasse avec CCS. La transmission
entre provinces est un facteur clé qui permet au systéme électrique d'atteindre le net
zéro, démonfrant I''mportance de la coopération interprovinciale dans la
décarbomisation du secteur de I'énergie au Canada [49].
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Figure 10 Demande d’électricité par secteur, scénario d’évolution des politiques
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Figure 11 Production d'électricité par source, scénario d'évolution des politiques
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Figure 12 Ajouts cumulatifs de capacités jusqu'en 2050, tous scénarios
d'électricité net-zéro [7].



3. Infrastructure énergétique :

L'infrastructure énergétique au Canada est un élément clé de son économie et de son
engagement envers un avemr énergétique durable. Cette infrastructure se compose
principalement du réseau électrique, des pipelines pour le transport du pétrole et du
gaz, et des installations de stockage d'énerpie.

3.1.Réseau électrique : Interconnexions, fiabilité et defis :

Le Canada est fortement mtégré dans le marché nord-américain de I'électricité, avec 98
% des Canadiens connectés au systéme d'énergie en vrac du continent. Cette
mterconnectivité robuste, comprenant 37 lignes de transmission transfrontaliéres nord-
sud, renforce la fiabilité et la résilience du réseau canadien face aux wvanations
saisonniéres ou imprévues de 'offre et de la demande. La fiabilité du réseau est assurée
par les normes, pratiques et procédures de la ‘Société Nord-Américaine de Fiabilité
de I'Electricité’ (NERC), adoptées par la plupart des provinces canadiennes [50].

Figure 13 Lignes de transport transfrontaliéres du Canada, 2022 [8].
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Le Canada bénéficie de I'un des systémes électriques les plus propres au monde, avec
une majorité de sa production en 2019 provenant de sources non émettrices, telles que
I'hydroélectricité, d'autres renouvelables et le nucléaire. L'objectif a long terme de zéro
émission nette d'ic1 2050 nécessitera d'électrifier plusieurs secteurs dominés par les

combustibles fossiles, tout en intégrant davantage de renouvelables vanables [8].

3.2.Pipelines et transport du pétrole et du gaz : Principaux corridors, enjeux

politiques et environnementaux :

Le transport du pétrole et du gaz naturel au Canada est principalement effectué par
pipelines, qu traversent le pays d'est en ouest et du nord au sud. Ces pipelines sont
essentiels pour achemuner les hydrocarbures des sites de production vers les marchés
mténeurs et d'exportation. Toutefois, 'expansion des réseaux de pipelines souléve des
défis environnementaux et politiques, notamment en ce qm concerne les
préoccupations des communautés autochtones, la protection des écosystémes sensibles

et la contribution aux énussions de gaz a effet de serre.

3.3.Stockage d'énergie et technologies émergentes :

Le stockage de l'énergie est devenu umne composante cruciale de l'mfrastructure
énergétique, permettant de gérer la vanabilité des sources d'énergie renouvelables
comme le solaire et 1'éolien. Le Canada explore diverses solutions de stockage, y
compris les batteries, le stockage par pompage et d'autres technologies émergentes. Ces
technologies sont essentielles pour ameéliorer la fiabilité du réseau électrique et faciliter
I''ntégration des renouvelables dans le nux énerpétique.

Les interconnexions avec les Etats-Unis fournissent 4 la fois au Canada et a ses voisins
du sud de nombreux avantages, notamment une fiabilité électrique accrue, une sécurité,
une abordabilité et une résilience améliorée, amnsi que des avantages économiques
accrus. Grice a son mux électnique comparativement propre, l'augmentation des
exportations canadiennes pourrait aider les Etats-Unis, ainsi que les Etats et les villes
mdividuels, a atteindre leurs objectifs d'énergie propre [51].
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4. Relation Internationales et commerce €nergetique :

Les relations internationales et le commerce énergétique du Canada, en particulier avec
les Ftats-Unis, jouent un role crucial dans son économie énergétique.
L'interdépendance énergétique entre le Canada et les Etats-Unis est renforcée par
I'Accord de libre-échange nord-américain (ALENA), désormais remplacé par
I'Accord Canada-Etats-Unis-Mexique (ACEUM). Cette relation est marquée par
une intégration profonde des marchés énergétiques, qui influence a la fois la sécunté
énergétique et la dynamique écononuque des deux pays.

Canada Exports to LS.
575.62 Billian

Caal Ursnmum
1% ] LL5. Exports to Canada
519,64 Billion

Coal
Electrichy 4o,
1%

Refined Petroleum
Produas
1%

Refined Petroleum
Crudis il Products
[ 4TH.

Figure 14 Répartition du commerce de I'énergie au Canada [53].

4.1.Le Canada et les USA : Interdépendance énergétique et impact de
I'ALENA :

L'AL ENA, et plus récemment ' ACEUM, a favorisé une augmentation sigmificative
des échanges commerciaux de I'énergie entre le Canada et les Etats-Unis, faisant d'eux
des partenaires commerciaux essentiels I'uin pour l'autre dans le secteur énergétique. Le
Canada est un exportateur net d'énergie vers les Etats-Unis, avec des exportations
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mmportantes en pétrole brut, produits pétroliers raffinés, gaz naturel et électricité.
Alberta se distingue comme le centre de la production de pétrole et de gaz du Canada,
avec un volume d'échange commercial énergétique significatif avec les Etats-Unis [53].
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Figure 15 Flux d’Energie en Amérique du Nord [54].
4.2 . Exportations d'énergie : Marches clés, défis logistiques, et perspectives :

Les exportations énergétiques du Canada vers les Etats-Unis comprennent
principalement du pétrole brut, des produts pétroliers raffinés, du gaz naturel et de
I'électricité. Ces échanges sont facilités par un vaste réseau de pipelines et
d'mfrastructures transfrontaliers, soulignant ''mportance géographique de la proximmté
pour le commerce énergétique bilatéral Les défis logistiques, tels que le
développement et l'expansion des infrastructures de transport énergétique, ainsi que les
préoccupations environnementales, jouent un role clé dans le faconnement de ce

commerce [53].
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Figure 16 Valeur (Billion-USD) et volumes (Méga barils équivalents pétrole /j)
du commerce énergétique entre les Etats-Unis et le Canada [53].
4.3.Coopération internationale : Participation du Canada aux forums

énergeétiques mondiawx et initiatives multilatérales :

Le Canada joue un rdle actif dans les forums énergétiques mondiaux et les imtiatives
multilatérales, s'engageant dans des efforts de collaboration pour aborder les défis
énergétiques mondiaux, la sécurité énergétique et la fransition vers des systémes
énergétiques durables. Son engagement dans des accords mternationaux sur le climat,
tels que I'Accord de Parns, souligne I''mportance de la coopération internationale dans
la réalisation de ses objectifs de réduction des émussions de gaz a effet de serre et de
transition énergétique [54].

L'intégration économique et énerpétique avec les Etats-Unis, renforcée par des
décennies de commerce et de collaboration, ainsi que la participation active du Canada
sur la scéne internationale, sont essentielles pour comprendre le paysage énergétique et
les poliiques énergétiques du Canada. Ces éléments contribuent non seulement a la



49

sécurité énergétique du Canada mais également a sa capacité a nfluencer et a s'adapter

aux dynamiques énergétiques mondiales.
5. Défis et Opportunit€s :

3.1.Enjetx environnementaux :

Les défis environnementaux associés a l'expansion des combustibles fossiles, en
particulier les développements de gaz naturel liquéfié (GINL), attirent I'attention des
mulitants et des écologistes concernés par les impacts écologiques de tels projets. Les
préoccupations environnementales comprennent non seulement les énussions de gaz a
effet de serre (GES) mais aussi la gestion de 'eau et la conservation de 1a biodiversite.
Les mitiatrves visant & nunimuiser les émissions fugitives lors de la séparation du sable
aprés la fracturation hydraulique et I'ufilisation de capteurs de haute précision pour
détecter les fuites de méthane des puits inactifs ou orphelins sont des exemples d'efforts
en cours pour atténuer les impacts environnementaux dans le secteur énergétique

canadien [55].

5.2.Innovations technologiques :

L'intégration des technologies avancées, comme l'mtelligence artificielle (IA) et les
modeéles prédictifs tels que ANN-ARIMA , joue un role croissant dans 'amélioration de
l'efficacité énergétique et la gestion des ressources. Ces technologies offrent des
opportunités pour optimiser les opérations énergétiques, réduire les cofits et minmimiser
les impacts environnementaux. Par exemple, l'application de systémes de détection
rapide et de classification des événements peut aider 4 surmonter les défis hiés a la
transition des prototypes a un environnement de production, en tenant compte des
objectifs divers des parties prenantes [56].
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3.3.Perspective :

Le paysage énergétique canadien continue d'évoluer avec des avancées dans les
énergies renouvelables et la mise en ceuvre de pratiques plus durables. La recherche sur
le stockage d'énergie comprimée dans des mihieux géologiques souterrains, comme le
montre I'expénience de la Chine et du Canada, indique des progrés significatifs qu
pourraient résoudre certamns problémes environnementaux associés aux sources
d'énergie traditionnelles. Ces avancées, combinées 4 une sensibilisation accrue aux
mmpacts environnementaux et a l'engagement en faveur de la durabilité, ouvrent la voie
a un avemr énergétique plus propre et plus durable pour le Canada [55-56].

En résumé, le secteur énergétique canadien fait face a de nombreux défis
environnementaux qui nécessitent une attention continue et des efforts d'atténuation.
Les mnovations technologiques, en particulier dans les domaines de I'TA et des modeéles
prédictifs, offrent des opportunités substantielles pour aborder ces défis de manére
efficace. A mesure que le Canada progresse vers une économie a faible émission de
carbone, les mitiatives visant & améliorer la durabilité et a rédwre les impacts
environnementaux seront cruciales pour le futur paysage énergétique du pays.

Conclusion :

Ce chapitre mettant en avant la diversité des ressources énergétiques, mcluant le
pétrole, le gaz naturel, les énergies renouvelables, et I'hydroélectricité.

Les politiques gouvernementales se concentrent sur la réduction des énussions de gaz

a effet de serre tous en soutenant la croissance économique durable.
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CHAPITRE 4 : DE ANALYSE DES SERIES CHRONOLOGIQUES
VERS LA PREVISION PAR ’APPRENTISSAGE MACHINE

Introduction :

Ce chapitre a pour objectif d’analyser la production d’énergie électrique dans les
provinces du Canada on se basant sur des séries chronologiques, 1’analyse nous
permettra également de prévoir 1’évolution future de cette production dans le but de
mieux gérer les ressources énergétiques et de rédwre les impacts négatifs sur

I’environnement [26].

Comme annoncé dans le chapitre 3, quu traite 1a diversité des ressources énergétiques,
et étant donné que Canada est un payer vaste, nous allons procéder a une division en
Zones Géographiques.
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Figure 17 Les provinces du Canada
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La division est faite par province :
- Zone 1 : Canada en ensemble - Zone8 : Manitoba
- Zone 2 : Terre-Neuve-et-Labrador - Zone9 : Saskatchewan
- Zone 3 : Ile-du-Prince-Edouard - Zone 10 : Alberta
- Zone 4 : Nouvelle-Ecosse - Zone 11 : Colombie-Britanmque
- Zone 5 : Nouveau-Brunswick - Zone 12 : Yukon
- Zone 6 - Québec - Zone 13 : Temntoires du Nord-Ouest
- Zone 7 : Ontario - Zone 14 : Nunavut

Les sources d'énergie les plus abondantes ne se trouvent pas la ou 1l y a une grande
demande d’énergie, chaque province travaille a accroitre l'utilisation des énergies
renouvelables, y compris 1'éolien, le solaire, péothermmque et la biomasse, afin de
diversifier les sources d'énergie et d'augmenter l'autonomie énergétique des territoires.

EOLIENNE
SOLAIRE

o

T+ - _ R
T ot ™ A s

CHARBON = "4 , 4%,
HYDRO BIOMASSE +  MAREMOTRICE

Figure 18 a- Les ressources énergétiques Canadiennes. b- Répartition de la
population Canadienne.

Chaque Zone posséde des particulanités énergétiques basées sur ses ressources
naturelles (comme les nviéres pour 1’énergie hydraulique ou les zones venteuses pour

I’éolien) et ses infrastructures.
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1. Données Energétiques :

# Production totale d’énergie électrique:
La Production Totale d’Energie dans chaque zone est la somme des différentes sources
d’énergie disponible -

PTamIe = PHydrquique + PVapeur_CIﬂssiqug + PNnEIeﬂim + Pcambustian + PAurres

» Electricité disponible pour Putilisation :
L’Electricité Disponible est ce qu’il reste aprés déduction des pertes de transmission et
de distribution :

Eﬂispanib!a = PTDIGIE - PPef'tes

# Energie totale recue et livrée :
Les provinces échangent de 1’énergie entre elles et avec d’autres pays. L’Energie Nette
est la différence entre 1’énergie recue et celle livrée :

Ener = Erecue — ElLivree
> Energie électrique vendue et achetés des Etats-Unis :

Les échanges avec les Etats-Unis sont également modélisés pour certaines provinces,
ou I’énergie est soit vendue, soit achetée :

Enet us = Evendue us — Eachetee us

2. Modes de Production d’Energie Electrique:

Les modes de production d’énergie varient d’une province a 1’autre en fonction des

ressources naturelles dispomibles.

Voici les principaux types de production d’énergie quu seront analyses -
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# Turbine Hydraulique :
L’Energie Hydraulique est produite par la force de I’eau. Le modéle de la production
hydraulique est souvent fonction du temps et des précipitations.

PHydmuquue = f(t)

# Turbine a Vapeur Classique :
La production par turbine a Vapeur utilise des combustibles fossiles (comme le charbon
ou le gaz naturel) pour générer de 1’électricité :

Pyapeur classique = I (t, Prix du charbon , Prix du gaz)

# Turbine Nucléaire a Vapeur :
L'Energie Nucléaire est également plus stable et moins sujette aux variations
saisonniéres. Elle peut étre modéhisée amnsi :

Pyucleaire = Constante + €,

# Turbine 4 Combustion Interne :

Les Turbines a Combustion Interne, souvent utilisées dans des régions éloignées,
produisent de I’électricité en fonction des besoins locaux :

Pcombustion interne = [ (t, Demandes locales)

# Turbine & Combustion (Gaz) :
Les Turbines a Combustion fonctionnant au gaz suivent un modéle base sur les prix
du gaz et la demande énergétique -

Pcombustion 6az = f(t, Prix du gaz , Demande ener getiques)

# Production d’électricité a partir de combustibles fossiles :
La production d’électricité & partir des Combustibles Fossiles regroupe plusieurs types
de production (vapeur classique, combustion interne, etc.) :

PCDmbusrt'bIes = PVupeur_CIassique + PCDmbI.l.ﬂ'fDﬂ_fﬂtF‘r‘nB + PCambusﬁaﬂ_Gaz
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» Hydrolienne:

Les Hydroliennes utilisent les courants marins pour générer de 1’énergie :
Pyyarotienne = f (t , Courant maritime)

> Eolienne:
L’Energie Eolienne dépend de la vitesse du vent et modélisée en fonction du temps et
des conditions météorologiques :

Pgoiienne = [(t,Vitesse du vent)

# Solaire:
L’Energie Solaire est fonction de I’ensoleillement, qui varie selon les saisons et la
région géographique -

Psgiaire = f(t , Ensoleillement)

# Autres types de productions d’électricité :
D’autres sources d’énergie incluent la biomasse, la géothermue, et d’autre technologies
émergentes :

Piyires = [(t,Facteurs environnementaux et locaux)

3. Analyse des Séries Chronologiques :

L’analyse des Séries Chronologiques est une méthodes statistique utilisée pour analyser
des données collectées au fil du temps afin de déceler des tendances, des cycles, des
motifs saisonmiers, ou des relations a long terme.

3.1.Collecte et visualisation des données :

La série chronologique est notée {¥;}, avec t représente le temps et ¥; la Valeur
observée a I’mstant t, les graphes de la série montre la relation entre la valeur observée
a un moment spécifique [27].
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Les figures suivantes représentent 1’Energie électrique produite (Figure 19), livré
(Figure 21) et recue (Figure 20) par chaque province du Canada entre la période de
janvier 2008 et juin 2022 mensuellement.

Time Series Plot
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Figure 19 Energie électrique totale produite par chaque Zone
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Time Series Plot
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Figure 22 Energie totale disponible pour une utilisation dans une limite
géographique spécifique

3.2.Décomposition de la série :
La décomposition d’une série chronologique est souvent représentée par le modeéle
suivant :
Y.=T:+5 +C +R;

Ou:- T; : Représente la Tendance,

- S, . Représente la Saisonnalité,

- C; : Représente les Cycles,

- R; : Estle Résidu ou Bruut.
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Il exaste aussi un modéle Multiplicatif pour des séne a forte Vanance [28]:

Y,=T, xS, XC, XR,;

321 Estimation de la Tendance :
La tendance peut éfre estimée a I’aide de différentes méthodes :

e Moyenne Mobile : La moyenne mobile d’ordre k est donnée par :

k-1
=

1
T, = e z Vi
k-1
!—I—T
O k est la fenétre de lissage (par exemple 12 mois pour
des données mensuelle) [28].
* Régression linéaire - 51 la tendance est linéaire, on peut ajuster un modéle de
la forme :

Yi=a+ft+e;
Ou a est 'ordonnée a l'origine, f la pente de la
tendance, et €1’ erreur résiduelle.
322 LesCycles:

Les Cycles C; représentent des fluctuations a long terme. Contrawrement a la
saisonnalité, les cycles n’ont pas de période fixe. Les cycles peuvent étre modélises en
utilisant des outils comme le Filtre de Hodrick-Prescott (HP Filtre), une techmique

couramment utilisée pour 1soler les cycles.

Le filtre HP tente de mimimiser 1’expression smivante :

T -1
min ) ((n —T)? 42 ) [(Teer —T) — (T - TH)P)
=1 =2
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Ou A controle la souplesse de la tendance T,. Pour des données trimestrielles,
A = 1600 est généralement utihise [29].

3.2.3. Estimation de la Saisonnalité :
La saisonnalité représente les motifs périodiques qui se répétent a intervalles réguliers.
Il peut étre calculée une fois que la tendance T; a été estimée.

S1 ¥; est une série mensuelle sur plusieurs années, on peut calculer I'indice saisonnier
pour chaque mois m (par exemple : Janvier, Février, etc.) en prenant la moyenne des
écarts pour chaque mois au fil des années.

Pour un modelé additif, on peut calculer les indices saisonniers comme -

n
1
Sm = EZ(};‘+1’I‘L - Tr+m)
=1

Ou n est le nombre de cycles dans la série [29].

321 Estimation de Résidu:

Le résidu ou bruat R, est la composante aléatoire, ¢’est-a-dire la partie de la sénie qui ne
peut pas étre expliquée par les autre composantes. Une fois les composantes T;, S.et
C.extraites, le résidu est -

* Model Additive : Re=Y—(T: +5: +C;)

_ %
T TpxS.xC

¢ Model Multiplicatif : R;

3.3.Introduction du SARIMA, un outil d’analyse et de prévision des séries
chronologiques :
Lorsque la sénie présente des schémas saisonniers réguliers quu doivent étre pris en
compte en plus des relations temporelles classiques (auto-régression et moyenne
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mobile). L'outil SARTMA (Moyenne mobile mtégrée autorégressive saisonmeére) est
applicable pour modéliser et prévoir des sénes chronologiques [19].

L’équation représentative simplifier de SARTMA (p,d , @)(P, D, Q) est :
(1—@il)Y; =c+(1+6,L)e
Avec L Vanable aléatoire.

- pest le nombre d'ordres autorégressifs dans le modéle.

- La différence (d) indique 1'ordre de différenciation

- La moyenne mobile (q) indique comment I'écart des valeurs passées par rapport
a la moyenne de la série

- P, D, Q sont les ordres du modéle saisonnier.

Plus de détails sur le modéle SARTMA sera étre traiter dans le chapitre smivant.

Remplies modéliser une série chronologique avec SARIMA certaines condifions

dorvent étre remplies :

v" Présence de saisonnalité

e La séne chronologique doit montrer des motifs saisonniers clairs.

e Une analyse de la fonction d’autocorrélation ACF est essentiel pour
observer des pics significatifs a des intervalles réguliers, indiquant une
saisonnalite.

v' Stationnarité de la série :

e Lasérie doit étre stationnaire, ¢’est-a-dire que sa moyenne et sa variance
ne dotvent pas changer avec le temps.

e Le test de Dickey-Fuller ADF est utiliser pour vénfier la stationnanteé.
Une p-value inferieure a 0.05 indique que la série est stationnaire.

e Smon une différenciation ordinaire ou saisonmére est applhiquée pour
éliminer la tendance ou la saisonnalité et re rendre la série stationnaire

¥ Différentiation saisonniére (D) :
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* Est appliquée s1 les vaniations autour de la moyenne changent avec le

temps pour stabiliser la séne.
v" Structure de I’autocorrélation

e [l doit y avorr des motifs d’autocorrélation quu indiquent que les valeurs
actuelles dépendent des valeurs passées.

* La fonction d’autocorrélation partielle PACF est utilisé pour identifier
les termes autorégressifs (p), et la ACF pour déterminer les termes de
moyenne mobile (q).
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Figure 23 Flux gramme du cycle itératif du Modéle ARTMA saisonniére



3.4. Présentation du travail fait sur MATLAB pour I'application du modele
SARIMA :

Dans le cadre de cette étude, nous avons utilise MATLAB comme outil de modélisation
et d’analyse pour traiter et prévorr 1’évolutions des différentes sources d’Energie dans
la Zone 6 (Québec), Le projet visait principalement a analyser la dispombilité, la
production, la livraison et la réception de I'énergie sur une période donnée, tout en
prenant en compte les vanations temporelles et saisonmeéres propres a cette zone.
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Figure 24 Prévision de la Production totale d’Energie électrique par SARIMA -
Zane 6 Québec
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(Figure 24) Le modéle prédit des cycles similaires aux données passées, ce qui suggére
que les fluctuations de production vont rester réguliéres avec des pics simulaires a ceux
observés historiquement.

SARIMA prévoit que la production totale d'énergie dans cette zone conservera la méme
structure saisonmiére que celle observée dans les données historiques, avec des pics
réguliers et des péniodes de production plus faibles. Ce modéle semble mdiquer une
stabilité future dans les tendances de production énergétique.
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Figure 25 Prévision par SARIMA I’énergie Totale disponible - Zone 6
(Figure 25) Le modéle SARIMA a capturé cette saisonnalité et prévoit une répétition

des mémes motifs pour les années a vemr, avec une forte similitude des pics et des
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creux, correspondant probablement aux fluctuations saisonniéres de la production ou
de la demande en électricite.

Le modéle semble bien ajusté pour prévoir les vanations annuelles de la dispomibilité
de l'électricité. SARTMA anticipe des cycles sumilaires pour les années futures, ce qu
mdique que les tendances saisonniéres passées sont censées se mamntenir
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Figure 26 Prévision par SARIMA I’énergie totale recus - Zone 6
(Figure 26) Le modéle SARTMA prévoit des cycles similaires dans le futur, avec des
pics marques et des creux similaires a ceux observés dans le passé.

Meéme s1 les données historiques sont plus volatiles, SARTMA a été capable de capturer
la saisonnalité et d'anticiper des fluctuations similaires dans le futur. Cependant, la
volatilité pourrait indiquer une incertitude plus élevée dans les prévisions, surtout si les



67

variations imprévues dans les données passées ont été influencées par des événements

aléatoires ou externes.
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Figure 27 Prévision par SARIMA I’Energie totale délivrée - Zone 6
Le modéle SARTMA capture a la fois la tendance légérement croissante et les variations
saisonniéres. Les prévisions montrent une légére augmentation progressive des
livraisons (Figure 27), mais avec des motifs saisonniers encore présents.
Le modéle prévoit que les livraisons totales d'énergie continueront d'augmenter
légérement au fil du temps, avec des fluctuations réguliéres en fonction des saisons.

SARIMA est en mesure de modéliser ces cycles et d'anticiper une croissance modérée.

Dans cette section, nous allons passer en revue les Différents Types de Production
d’Electricité disponible dans la méme Zone 6 (Québec).
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Figure 28 Prévision de I’énergie Hydraulique par le modéle SARIMA — Zone 6

Le modéle SARTMA anticipe que cette saisonnalité va continuer, avec des fluctuations
réguliéres dans la production hydroélectrique pour les années a vemr.

L'énergie hydraulique (Figure 28) est stable et suit des cycles bien établis. La
production semble bien modélisée par SARTMA | indiquant que la saisonnalité va rester
une caractéristique clé de ce type de production.
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Figure 29 Prévision de I’énergie Turbine 4 Vapeur classique par le modéle
SARIMA Zone 6

Pour la turbme a vapeur classique (Figure 29) le modéle prévoit une production trés
faible, voire mexistante, pour les années a venir.

Cela refléte probablement une transition compléte ou partielle vers des technologies de
production d'électricité plus modernes et plus propres, marquant amnsi I'abandon
progressif des turbines a vapeur classiques.
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Figure 30 Prévision de I’énergie Solaire par le modéle SARIMA — Zone 6

Le modéle prédit une croissance soutenue de la production solaire, avec umne
augmentation marquée a partir de 2020 et des prévisions suggérant une poursuite de
cette tendance jusqu'en 2024.

La production d'énergie solaire est en forte croissance (Figure 30), probablement en
raison des politiques favorisant les énergies renouvelables. SARIMA prévoit que cette
croissance confinue de maniére significative dans les années a venur, ce qui est cohérent
avec les tendances observées dans de nombreuses régions du monde.
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Figure 31 Prévision d’électricité produite & partir du combustible fossile par
SARIMA — zone6

La figure 31 suggére que la production d'électricité a partir de combustibles fossiles a
connu une mterruption significative autour de 2016, suivie d'une légére reprise. Cela
pourrait étre dii & des poliiques visant a réduire la dépendance aux combustibles
fossiles ou a des investissements dans des énergies renouvelables. Cependant, la
production a partir de combustibles fossiles reste importante, bien que la croissance
semble modérée. SARTMA prévoit une stabilisation, ce qu pourrait indiquer que la
dépendance a ces sources d'énergie traditionnelles restera présente mais controlée a
moyen terme.
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Conclusion :

Ce chapitre explore l'analyse des sénes chronologiques de la production d'énergie
électrique au Canada, en divisant le pays en zones géographiques par province. A I'aide
de données historiques, le modéle SARTMA est appliqué pour prévoir la production
future, en capturant efficacement les cycles, tendances et motifs saisonniers observés.
Le modéle SARTMA a montré une capacité notable a représenter la saisonnalité et les
tendances stables dans plusieurs types de production d'énergie, comme
I'hydroélectricité et 1'énergie solaire. Les simulations ont révélé une forte stabilité dans
certaines zones, avec des prévisions cohérentes avec les cycles historiques. Cependant,
bien que SARIMA réussisse a capturer les schémas réguliers et a anficiper les
fluctuations saisonméres, 1l présente des limitations face aux changements soudains ou
non linéaires dans les données. En particulier, SARTMA a du mal a s'adapter rapidement
aux événements imprévus ou aux vanations extrémes, comme l'évolution rapide des
polifiques énergétiques ou les perturbations environnementales. Ainsi, bien que
SARIMA soit efficace pour la prévision a4 court et moyen terme des sémes
chronologiques stables, d'autres modéles plus adaptés a la non-linéarité pourraient étre
nécessaires pour mieux gerer les changements imprévus ou dynamiques.
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CHAPITRE 5 : SYNERGIE DES TECHNIQUES : LES MODELES DE
BASE, HYBRIDE ET FUSION TRI-MODELE POUR ANALYSE
PREDICTIVE

Introduction :

Ce chapitre se concentre sur le développement et 'évaluation de modéles de prévision
de la consommation d'énergie mensuelle au Canada, en utilisant des données de janvier
2008 a décembre 2023. Une prévision précise de la consommation d'énergie est
essentielle pour la planification des ressources, la gestion de 1'offre et la formmlation de
polifiques énergétiques efficaces.

Nous commencerons par explorer des modéles linéaires classiques comme 1'ARTMA
(Moyenne Mobile Intégrée Autorégressive) et le SARTMA (ARIMA saisonnier).
Ensuite, nous intégrerons des techmques plus avancées, telles que les machines a
vecteurs de support (SVM) et Arbres aléatoires (RF) et les réseaux de neurones
artificiels (ANN), pour capturer les dynamiques complexes des données énergétiques.

L'étude progressera vers des combinaisons de modéles, cherchant a optimiser les
prévisions en tirant parti des pomts forts de chaque méthode. Des modéles hybnides
tels que SARTMA-SVM et autres seront évalués.

Ce voyage méthodique a travers divers modéles et combinaisons promet de révéler des
connaissances preécieuses et des solutions mnovantes pour la prévision de la
consommation d'énergie. En fin de compte, nous découvrirons comment empiler ces
techmiques pour attemndre une précision optimale, offrant ains1 des recommandations
éclairées pour les décideurs et les gestionnaires de I'énergie.
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Une exploration captivante et enrichissante des modéles de prévision énergétique, qu
aboutira a des stratégies optimisées pour l'avemir ‘Les modéles seront intégrés
progressivement selon les besoins, au fur et 4 mesure, tout au long du chapitre’.

1. Explication des nominalisations:

2.1.Modeéles de base :

Dans le domaine de l'analyse de données et de la prévision, il est un élément clé de
comprendre les modeéles fondamentaux, souvent appelés Modéles de base. Ces
modeéles servent de référence et de point de départ pour de nombreuses analyses, offrant
une base solide pour le développement et 1'évaluation de modéles plus complexes. Cette
partie explore le concept des modéles de base, leurs caracténistiques principales, et leur
mmportance dans divers contextes d'application [1].

1.1.1. Caracténstiques des Modéles de Base :

Les Modeéles de base se distinguent par leur simplicité et leur accessibilité. Ils sont
généralement faciles 4 comprendre et a mettre en ceuvre, ce qui les rend adaptés méme
pour les utilisateurs qu n'ont pas une formation approfondie en mathématiques ou en
programmation. Cette simplicité n'altére en nen leur fiabilité; en effet, ces modéles ont
démontré leur utilité a travers de nombreuses études et applications pratiques,
fournissant des résultats cohérents et fiables [2-3].

Une autre caracténstique clé des Modéles de base est leur utilisation commune dans le
domaine pour lequel ils ont été développés. Que ce soit pour la prévision de sénes
temporelles, la classification ou la régression, ces modéles sont largement reconnus et
utilisés. Leur popularité découle de leur capacité a offir des solutions satisfaisantes
dans une variété de situations. De plus, 1ls servent souvent de base de comparaison pour

d'aufres modéles plus avancés. Les performances des nouveaux modéles sont
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fréquemment évaluées par rapport a celles des modéles de base afin de mesurer leur
efficacite relative [4].

2.2.Modeéles Hybrides :

Les Modéles hybrides combinent les forces de plusieurs Modéles de base. Pour
améliorer la précision et la robustesse des préwvisions. Cette approche est
particuliérement ufile dans des domaines complexes ot un seul modéle ne peut capturer
toutes les caractéristiques des données. Cette partie du chapitre explore les concepts de
base des Modéles hybrides, différentes approches de leur combinaison, notamment les
Approches en Cascade et le Méta-Apprentissage, et leur importance dans l'analyse
de données [5].

12.1. Caracténistiques des Modéles Hybndes -

Les Modeles hybnides se distinguent par leur capacité a combiner les avantages de
plusieurs Modéles de base. Ils exploitent la complémentarité de différents algorithmes
pour améliorer les performances globales. Par exemple, un modéle hybnide peut utiliser
un modéle linéaire pour capturer les tendances globales et un modéle non linéaire pour
capturer les vanations locales. Cette combinaison permet de mueux représenter les

données et d'obtenir des prévisions plus précises [6].

Une autre caractéristique clé des modéles hybndes est leur flexibilité. Ils peuvent étre
adaptés a différents types de données et de problémes, en ajustant les composants
mdividuels pour répondre aux besoins spécifiques de I'application. De plus, les modéles
hybrides peuvent réduire les erreurs et les biais associés a l'utilisation d'un seul modéle,
en fourmssant des prévisions plus robustes et fiables [7-4].

1.2.2. Exemples de Modéles Hybndes :

- Approche en Cascade :
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L'approche en cascade consiste a utiliser les sorties d'un modéle
comme entrées pour un autre modéle. Par exemple, un modéle
SARTMA peut étre uhtlisé pour capturer les tendances
saisonniéres des données, et ses résidus peuvent ensuite étre
utilisés comme entrées pour un modéle SVM ou RF. Cette
approche permet de décomposer le probléme en étapes
successives, chaque modéle traitant une partie spécifique des

donneées.

- Megéta-apprentissage :
Le méta-apprentissage, ou apprenfissage d'ensemble, combine
les prédictions de plusieurs modéles pour obtenir une meilleure
performance globale. Par exemple, un ensemble de modéles
SARIMA, SVM, et RF peut étre utilisé pour produre des
prévisions individuelles, et une meéthode de wvote ou de
pondération peut étre appliquée pour combiner ces prévisions en

une seule.

2.3.Fusion Tri-Modeéle :

La Fusion Tri-Modéle combine les forces de trois modéles distincts pour améliorer la
précision et la robustesse des prévisions. Cette approche est particulierement utile dans
des domaines complexes ou méme deux modéles combinés ne peuvent pas capturer
toutes les caracténistiques des données. Ce chapitre explore les concepts de base de la
fusion tri-modeéle, différentes approches pour leur intégration, et leur importance dans
l'analyse de données.

1.3.1. Caracténistiques de la Fusion Tri-Modéle :

Les modeéles tri-modéle se distinguent par leur capacité a intégrer les avantages de trois
modeéles individuels. Ils exploitent la complémentarité de plusieurs algorithmes pour
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améliorer les performances globales. Par exemple, un modéle peut utiliser SARTMA
pour capturer les tendances saisonmeéres, SVM pour capturer les non-linéarités, et RF
pour ameliorer la généralisation des prévisions. Cette combinaison permet de mueux

représenter les données et d'obtenir des prévisions plus précises [8].

Une autre caracténistique clé des modéles tri-modéle est leur complexité. Ils nécessitent
une compréhension approfondie de chaque composant individuel et de leur interaction.
De plus, ces modéles peuvent réduire les erreurs et les biais associés a 1'utilisation de

deux modéles, en fournissant des prévisions encore plus robustes et fiables [9].

1.3.2. Exemples de Fusion Tri-Modeéle :

- Approche en Cascade :
L'approche en cascade dans une fusion tri-modéle consiste a
utiliser les sorties séquentielles de chaque modéle. Par exemple,
les résidus du modéle SARTMA peuvent étre utilisés comme
entrées pour un modéle SVM, et les résidus de ce modeéle SVM
peuvent ensuite étre traités par un modeéle RF. Cette approche
permet de décomposer le probléme en plusieurs étapes
successives, chaque modéle traitant une partie spécifique des
données.

- Megéta-apprentissage :
Le méta-apprentissage dans une fusion tri-modéle combine les
prédictions de trois modéles pour obtenir une meilleure
performance globale. Par exemple, un ensemble de modéles
SARIMA, SVM, et RF peut étre utilisé pour produre des
prévisions imndividuelles, et une méthode de vote, de pondération
ou de régression peut étre appliquée pour combiner ces

prévisions en une seule.
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2.4.Conclusion

La compréhension et la maitrise des modéles de base, des modéles hybrides, et de la
fusion tri-modéle sont essentielles pour exceller dans le domaine de l'analyse de
données et de la prévision. Les modéles de base, tels que SARIMA  SVM et RF, offrent
une simplicité, une accessibilité et une fiabilité qui en font des outils indispensables
pour toute analyse de données, servant de référence et de point de comparaison. Les
modeéles hybrides, en combinant les forces de plusieurs modéles de base, permettent de
capturer davantage de nuances dans les données, améliorant amsi la précision et la
robustesse des prévisions. La fusion tri-modéle va encore plus loin en intégrant trois
modeéles distincts, exploitant plemement leurs complémentarités pour offrir des
prévisions plus complétes et fiables, notamment dans des contextes complexes. Ces
approches combinées permettent de surmonter les limitations des modéles individuels
et d'offrir des solutions robustes et innovantes pour prendre des décisions informées et
précises dans divers domames d'application. En résumé, la maitrise de ces différents
types de modéles est fondamentale pour développer des solutions analytiques

puissantes et efficaces.

2. Présentation des donnees :

Dans cette partie, nous décrivons les données de consommation d'énergie utilisées dans
notre étude, couvrant la période de janvier 2008 a décembre 2023. La qualité et la
préparation de ces données sont trés importants pour la précision de nos prévisions.

Les données mensuelles de consommation d'énergie ont été obtenues auprés de sources
fiables telles que Statistique Canada et d'autres bases de données énergétiques
gouvernementales [13]. Ces sources fourmssent des données détaillées et vérifiées sur
la production, la réception, la livraison et la dispombilité de I'énergie au Canada.

2.1.Description des Données :

Les données ufilisées dans cette étude (Tableau 3) comprennent les éléments survants :
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Tableau 3 Données real d’énergie électrique canadien - voir le ficher de
programme pour I’ensemble des donnée-

_ Energie - Electricité
: Production Livraisons
_ Période de Totale Totale
Géographie Totale Totales _ _
Référence ) Recue ) Disponible
(MWh) (MWh)
Jan-2008 59082501 1391169 4627072 55846598
Feb2008 | 55885424 | 1411545 | 4382286 | 52914683
Canada

Dec-2023 | 63929085 | 1531422 | 6220295 | 56177368

Les variables incluses sont:

+ Production Totale (MWh) : La quantité totale d'énergie produite en Mégawatt

Heure.

« Energie Totale Recue (MWh) : L'énergie totale recue d'autres sources.

« Livraisons Totales (MWh) : L'énergie totale livrée a d'autres consommateurs.

« Electricité Totale Disponible (MWh) : L'énergie totale disponible pour
l'utilisation.

2.2.Préparation des Données :

Avant d'apphiquer les modéles de prévision, il est essentiel de préparer et de nettoyer

les données pour garantir leur qualité et leur pertinence. Les étapes de préparation des

donneées mcluent -

221

Gestion des Données Manquantes

Identification et traitement des valeurs manquantes par interpolation ou remplacement

par des moyennes.
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222 Normalisation des Données -

Transformation des données pour qu'elles smvent une distribution normale, s1

nécessaire, pour ameliorer la performance des modéles.

223 Analyse des Tendances et Saisonnalité :

Détection et extraction des tendances a long terme et des composants saisonniers dans
les séries temporelles.

224 Drvision des Domnées -

Séparation des données en ensembles d'enfrainement et de test pour valider les modéles
de prévision. Typiquement, les données des dermeéres années (par exemple, 2021-2023)
sont utilisées pour tester les modéles, tandis que les données anténieures servent a
l'entrainement.

225 Visualisation des Donneées :

Pour mieux comprendre les caracténistiques des données, des visualisations graphiques
seront utilisées. Des graphiques de sénes temporelles, des histogrammes et des
diagrammes de dispersion aideront a illustrer les tendances, la saisonnalité et les

relations entre les variables.
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Figure 32 Données real d’énergie électrique canadien

Cette préparation minutieuse des données (Figure 32) constitue la base sur laquelle

nos

modéles de prévision seront construits et évalués. La prochaine section détaillera

I'application et les résultats des différents modéles explorés dans cette étude.

226. Réduction des Données dans les études théoriques : Simplicité et

Compréehension :

Nous avons réduit notre ensemble de données pour ne considérer que la production

totale d'énergie au Canada de janvier 2022 a décembre 2023. Cette réduction a

ete

effectuée afin de garantir la ssmplicité et de faciliter la compréhension du chapitre.

Voici les détails et les raisons de cette approche :
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2.3.0bjectif de la Réduction des Données :

231, Smmphcité de Présentation :

En se concentrant sur les données des deux dermeéres années, nous pouvons présenter
les méthodes et les modéles de maniére plus claire et concise. Cela permet de suivre
plus facilement le déroulement de l'analyse sans étre submergés par un trop grand
volume de données. Une approche simplifiée aide a nueux illustrer les concepts clés et
les processus méthodologiques.

232 Faciliter la Compréhension :

Les données récentes nous permettent de mettre en lunuére les tendances actuelles et
les changements récents dans la production d'énergie, offrant ainsi une perspective
pertinente et actuelle. En se concentrant sur une période plus courte, nous pouvons
analyser les impacts des événements récents et leur pertinence sur la production
d'énergie.

2.3.3. Validation Efficace des Modéles :

Utiliser un ensemble de données plus restreint facilite les tests imitiaux et la validation
des modéles. Cela nous permet de vénfier l'efficacité des modeles de mameére plus
rapide et de les affiner avant de les appliquer 4 un ensemble de données plus large. Une
vahidation préliminaire sur un échantillon rédut garantit une base solide pour des
analyses ultérieures plus complexes.

234 Concentration sur les Evénements Récents -
Les deux derméres années ont été marquées par des événements sigmificatifs quu ont
pu impacter la production d'énergie. En se concentrant sur cette période, nous pouvons
mieux comprendre et modéliser ces impacts récents. Cela mclut les changements dans
les politiques énergétiques, les innovations technologiques et les wanations

économuques.



Données Utilisées :

Voici les données rédutes utilisées pour cette analyse (Tableaun 4) :

Tableau 4 Données Réduites pour la compression du chapitre

Mois Production Totale (MWh)
Jan-22 65051614
Fev-22 56206968
Mar-22 56654463
Avr-22 50183519
Mai-22 47824561
Jun-22 49631628
Jul-22 52455904
Auo-22 51435573
Sep-22 48846766
Oct-22 53980186
Nov-22 092748077
Dec-22 62611491
Jan-23 65621826
Fev-23 60434606
Mar-23 61433409
Avr-23 53689639
Mai-23 51863662
Jun-23 50867888
Jul-23 54656370
Auo-23 53559647
Sep-23 50876085
Oct-23 95777763
Nov-23 54117213
Dec-23 63929085
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Avantages de cette Réduction :

v _Analyse Ciblée : La réduction des données permet une analyse plus ciblée et
compréhensible, facilitant amnsi la démonstration des modéles et leur
application progressive.

v'  Présentation Fluide : Cela assure une fluidité dans la présentation du chapitre
et une meilleure absorption des concepts.

v Etapes Futuristes : Une fois les modéles validés sur cet ensemble réduit, nous
étendrons l'analyse a l'ensemble des données dispomibles pour des prévisions

encore plus robustes et précises.

Production Totale (MWh)
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Figure 33 Production Totale (MWh) - CANADA
3. Modeles Lingaires :

2.1.Moyenne Mobile Intégrée Autorégressive -~ARIMA- :

ARIMA, qu signifie Moyenne Mobile Intégrée Autorégressive, est une méthode
statistique largement utilisée pour analyser et prévoir les données de sénes temporelles.
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Cette techmque est particuliérement utile dans des domames tels que la finance,
I'economie et la consommation d'énergie, ou les données sont collectées de mamére

séquentielle au fil du temps.

D q
Y; = + Z @iyr_f_t + EI + Z HIEEI-'—IE
i=1 i=1

Composants Cles d"ARIMA (p, d, g):

Explication des Coefficients
* Coefficients AR:

o @, et &, représentent les coefficients auto-régressifs. Ils montrent
I''nfluence des valeurs précédentes (deux périodes en armeére) sur la
valeur actuelle.

+ Coefficients MA:

o 0, et O; représentent les coefficients de moyenne mobile. Ils montrent
I''nfluence des erreurs passées (deux périodes en armére) sur la valeur

actuelle.

Ces valeurs sont dérivées des données historiques en utilisant la méthode d'estimation
des moindres carrés ou une autre méthode d'estimation statistique, qu est implémentée
dans la fonction ‘fit’ de la bibliothéque ‘statsmodels’dans le logiciel de programmation
Python.

Voici un tableau résumant les coefficients et les parametres du modéle ARTMA (2,1,2)
obtenus a partir des résultats du modéle ajuste :
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Tableau 5 Les Coefficient de AR-I-MA

Composant Coefficient Valeur
& 0.0955
AutoReégressif (AR)
P, 0.3474
6, —0.2526
Moyenne Mobile (MA)
8, —0.3426
Variance de I'erreur o2 2.308e'?

e

» Composant Intégré (I) : Ce composant implique la différenciation des données
pour les rendre stationnaires. Une série temporelle stationnaire a une moyenne
et une variance constantes au fil du temps, ce qui est une hypothése clé pour de
nombreuses méthodes de prévision. La différenciation élimine les tendances et
la saisonnalité, simplifiant ains1 le modéle. Le nombre d'opérations de
différenciation requises est indiqué par le paramétre d.

Dans notre modele, le paramétre d est 1, ce qu signifie que nous appliquons une
différenciation d'ordre 1.

Formule de la différenciation d'ordre 1:
i =% -V,

Tableau 6 Calcule de la Différenciation

Mois Production Totale (MWh) Dafférenciation (¥;)
Feb-22 56206968 56206968 — 65051614 = —8844646
Mar-22 56654463 56654463 — 56206968 = 447495
Apr-22 50183519 50183519 — 56654463 = —6470944
May-22 47824561 47824561 — 50183519 = —2358958
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> Composant AutoRégressif (AR) : Le volet AR d'ARTMA examine la relation
enfre une observation et plusieurs observations décalées (c'est-a-dire des
valeurs passées), 1l modélise essentiellement la dépendance de la valeur actuelle
aux valeurs précédentes, la force de cette relation est capturée par le paramétre

P

Dans notre modéle ARIMA (2, 1, 2), le parametfre p est 2, ce qu signifie que nous
utilisons les deux observations précédentes pour prédire la valeur actuelle.

Formule de I' AR (2):
i=c+H i1 +EY ot e

Utilisons les coefficients fournis, nous pouvons calculer les valeurs prédites pour Mai
2022 :

Yiai-22 = P1¥apr—22 + P2¥uar-22
Yiaizz = 0.0955 X (—6470944) + 0.3474 x 447495
YMEE—EE = —462768.149

> Composant Moyenne Mobile (MA) Le volet MA modélise la relation entre une
observation et une erreur résiduelle d'un modéle de moyenne mobile appliqué
aux observations décalées. Ce composant aide a lisser les fluctuations a court
terme. Le paramétre g représente le nombre d'erreurs de prévision décalées dans
I'equation de prédiction.

Le paramétre g est 2, ce qu signifie que nous utilisons les deux erreurs passées pour

prédire la valeur actuelle.
Formule de MA (2):
Et = .u + HIEI—]. + HZEI_Z + EI

it - Constant
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Calculons les résidus pour Mars 2022 gy5,-—22 et €4pr—22 4 partir des résultats :
Erar—22 = 9803572.35
Eapr_g2 = —6938536.82
Nous pouvons alors calculer les valeurs des résidus pour Mai 2022 :
EMai-22 = O18avr—22 + O2€Mar-22
EMai-22 = O18avr—22 + O2€Mar-22
Emai—z2 = (—0.2526 X —6938536.82) + (—0.3426 x 9803572.35)
Epai_zz = —1601174.574
La combinaison des composant ARTMA donne la prévision future des données :
Yoai-22 = Xavr—22 + Yiai-22 + EMai-22
Yijai_zo = 50183519 — 4622768.149 — 1601174.574
Yijai_zo = 48159576.277MWh

En utilisant les coefficients fournis et les résidus calculés, nous avons calculé
manuellement la prévision pour Mai 2022 en utilisant un modéle ARTMA (2,1,2). Les
calculs montrent comment les composants AR et MA sont combinés pour produire la
prévision finale.
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Figure 34 Les prévisions de I’Energie électrique par le Model ARTMA

Les prévisions de la production totale d'énergie électrique ufilisant le modéle ARTMA
(2,1,2) sur MATLAB couvrent la période de janvier 2022 a décembre 2023. La figure
34 montre les données originales (ligne bleue) et les valeurs prévues (ligne rouge avec
des cercles). En se concentrant sur les prévisions spécifiques, pour le mois de mai 2022,
le modéle ARTMA prévoit une production de 49,250,300 MWh. En comparaison, les
calculs manuels pour le méme mois donnent une valeur de 48,159,576.277 MWh,
réevélant une différence de 1,090,723.723 MWh, soit environ 2.21%. Cette vanation
montre que les prévisions du modéle ARTMA sont raisonnablement précises, bien qu'il
y ait de légéres divergences probablement dues aux différences méthodologiques ou
aux approximations mhérentes aux algorithmes.

Durant l'ensemble de la péniode, on observe que les prévisions suivent de prés les
tendances des données originales, avec des fluctuations saisonmeéres et des vanations
mensuelles capturées efficacement par le modéle. Les périodes de hausse et de baisse
de la production sont bien reprodwtes, ce qui confirme la robustesse du modéle ARTMA
(2,1,2) pour capturer les dynamuques sous-jacentes de la production d'énergie. Cette
précision est trés utile pour la plamfication et la gestion de l'énergie, permettant aux
décideurs de disposer d'estimations fiables pour anticiper la demande et ajuster la
production en conséquence. Malgré les petites différences observées, telles que celle



90

de mai1 2022, le modéle montre une forte capacité a fourmir des prévisions cohérentes

et utiles pour I'ensemble de la période considérée.

Fonctionnement d'ARIM A :

7 Identification : La prenuére étape de la modélisation ARIMA consiste a
identifier les valeurs appropriées pour p, d, et q. Cela se fait souvent
a l'aide de graphiques des données et de tests statistiques pour déterminer la
présence de tendances et de saisonnalité.

> Estimation Une fois les parameétres identifiés, le modéle ARTMA est estimé
a l'aide des données historiques. Cela implique de faire correspondre le
modeéle aux données pour déternuner les coefficients des composants AR et
MA.

» Veénfication Diagnostique Aprés avoir ajusté le modéle, 1l est essentiel de
verifier les résidus (les différences entre les wvaleurs observées et les
prévisions du modéle) pour s'assurer qu'ils ressemblent a4 du bruit blanc
(erreurs aléatoires). Cette étape aide a valider l'exactitude du modéle.

# Prévision Avec un modéle ARTMA validé, des prévisions pour les périodes
futures peuvent étre générées. Le modéle utilise les motifs identifiés dans
les données historiques pour faire des prédictions sur les valeurs futures.

Avantages et Limitations :

Avantages : ARTMA est polyvalent et peut modéliser une large gamme de
données de sénies temporelles_ Il est également bien adapté pour des prévisions
a court et moyen terme.

Limitations : Bien que le modéle ARTMA soit puissant, 1l présente certaines
linitations lorsqu'il s'agit de sénes temporelles avec des composantes
saisonniéres marquées. Les modéles ARTMA gérent bien les tendances et les
relations linéaires a court terme, mais 1ls peuvent ne pas capturer efficacement

les motifs saisonniers qui se répétent a intervalles réguliers.
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Par exemple, des séries temporelles comme les données de consommation
d'énergie mensuelles peuvent présenter des fluctuations saisonniéres dues aux
changements chimatiques et aux varations d'utilisation au cours de I'année.

2.2.Introduction de ARIMA Saisonniere -SARIMA- :
Pour pallier ces limitations, nous mtrodmsons le modéle SARTMA qum signifie
ARIMA saisonmeére.

SARIMA est une extension du modéle ARTMA qui intégre des termes supplémentaires
pour capturer la saisonnalité. Un modéle SARTMA est noté ARIMA (p. d, q) (P, D, Q)

[5], onx :
« p.d, g sont les ordres du modéle ARTMA non saisonnier.
+« P D, Qsont les ordres du modéle saisonnier.

+ 5 estla période de la saisonnalité (par exemple, 12 pour des données mensuelles

avec une saisonnalité annuelle).
Les composantes saisonmiéres (P, D, Q) permettent de modéhiser les motifs
répétitifs quu se produisent a chaque période saisonmére.
Le modéle SARIMA (2,1,2) (1,1,1) [12] peut étre écrit comme :
(1— &L — 2,1%)(1 - ¢,L")(1 - L)(1 - L)Y,
=c+ (14 6,L + 6,17 (1 + 61,1,
Avec :
- L - est 'opérateur de décalage (ou backshift), défim par
LY =Yi4
- @12 =07  :Coefficient du terme auto-régressif saisonnier (SAR).

- B=04 : Coefficient du terme de moyenne mobile saisonmer
(SMA).
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Calcul des Prévisions pour Mai 2022 :

Pour calculer la prévision pour mai 2022 (¥y.;_»5), Nnous avons besoin des données
antérieures :

qu_zz = 50183519 N YMars—ZZ = 56654463 N YMﬂE—Zl = 47824561

Pour simplifier, nous allons négliger les erreurs anténieures £ :

’ —
Vitai-22 = P1Yavr—22 + P2Vyars—22 + @12Ynai—21 — O184vr—22 — O28Mar—22
+ O12Vpai-21

Substituons les valeurs et les coefficients -

Y;!af_zz = (}.0955 x qu_zz + ﬂ.34‘?4‘ b4 YMa.rs—ZZ + (}-? X YMEE—Z].
~ (—0.2526) X £4yy. 23 — (—0.3426) X Exgzr 33 + 0.4 X Yyges_a1

Additionnons ces valeurs -

Yirai_zz = 47995400 MWh

Ce calcul manuel simplifié montre comment appliquer un modéle SARTMA pour
prédire des valeurs futures en utilisant des données histoniques. En pratique, des outils
logiciels comme MATLAB, R ou Python sont uvfilisés pour gérer les données de

mamniéere plus efficace et précise, et pour inclure les erreurs passées dans les calculs.

SARIMA Fitted Values
T T T
—— Original Data
SARIMA Filted | |

x M n.,z z‘
7995400
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Figure 35 Les prévisions de I’Energie électrique par le Model SARIMA
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Le modeéle SARTMA a également été utilisé pour prévoir la production totale d'énergie
électrique sur la méme péniode, de janvier 2022 a décembre 2023. La figure 35 montre
les données originales en bleu et les valeurs ajustées par le modéle SARTMA en rouge.
En mai 2022, le modéle SARTMA prévoit une production de 47,995,400 MWh.

Comparaison avec les Résultats de ARTMA et Calculs Manuels

#» Pour le mois de mai 2022:

- Valeur Prédite par ARIMA: 49,250,300 MWh

- Valeur Prédite par SARIMA: 47,995,400 MWh

- Valeur Calculée Manuellement: 48159576277 MWh
# Analyse de la Différence

- Dafférence entre ARTMA et SARIMA

49,250,300 — 47,995,400 = 1,254,900 MWh
- Dafférence entre SARIMA et Calculs Manuels:
48,159,576.277 — 47,995,400 = 164,176.277 MWh

7 Interprétation des Résultats sur la Péniode

Le modéle SARTMA semble également bien capturer les tendances saisonniéres et les
fluctuations mensuelles de la production d'énergie électrique, tout comme le modéle
ARIMA_ En comparant les deux modéles, on remarque que les prévisions de SARTMA
pour mai 2022 sont légérement plus proches des résultats calculés manuellement, avec
une différence de seulement 164,176.277 MWh, soit environ 0.34%, comparé a la
différence de 2.21% observée avec le modele ARTMA.

Les résultats montrent que le modéle SARTMA est légérement plus précis par rapport
aux calculs manuels que le modéle ARTMA . Sur I'ensemble de la période de janvier
2022 a décembre 2023, le modéle SARTMA fourmit des prévisions cohérentes quu
smvent de prés les données origmales, avec une capacité robuste a capturer les
dynammques saisonmeéres ef les vaniations mensuelles. Cette précision améliorée, bien

que subtile, peut offrir des avantages supplémentaires pour la planification énergétique,
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en réduisant encore les marges d'erreur et en fourmissant des estimations plus fiables

pour la gestion de la production d'énergie électrique.

Maintenant, nous allons entrainer le modéle SARIMA sur 'ensemble des données
disponibles, couvrant la période de 2008 a 2023_ En utilisant les valeurs de production
totale mensuelle d'énergie sur cette période, nous ajusterons les coefficients du modeéle
pour optimiser sa précision prédictive. Cette étape essenfielle consiste a estimer les
parametres du modéle autorégressif, de moyenne mobile, ains1 que les composants
saisonniers. L'objectif est d'obtenir un modéle robuste capable de capturer les
tendances, les cycles et les fluctuations saisonniéres des données de consommation
d'énergie. Une fois le modéle entrainé (Figure 36), nous pourrons générer des
prévisions précises pour les mois futurs, en commencant par une validation sur les

données historiques pour évaluer la performance du modéle.

Tableau 7 Coefficients du modéle SARIMA

Parameétre Valeur Erreur Statistique t Valeur-P
Constante —1.2737e* 1.5563e” —0.0818 0.9348
AR({1} 0.0632 0.4497 0.1405 0.8883
AR{2} —0.4470 0.2328 —19197 0.0549
SAR{1} —0.5122 0.4959 —1.0329 0.3017
MA{1} —0.4583 0.8965 —0.5112 0.6092
MA {2} 0.2235 0.4135 0.5405 0.5889
SMA {1} 0.3806 0.9293 0.4096 0.6821
Variance 3.213e1? 0.0109 2.9485¢14 0
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Figure 36 Model SARIM entrainer sur I'ensemble de données de 2008 a 2023

Conclusion sur les Modeles ARIMA et SARIM A

Les modéles hinéaires ARTMA et SARIMA sont des outils puissants pour la prévision
de sénes temporelles, particulifrement ufiles dans des contextes ou les données
présentent des comportements linéaires et, dans le cas de SARIMA des vanations
salsonnieres.
» Simplicité et Efficacité:
- ARIMA : Idéal pour des séries temporelles sans composantes
saisonniéres explicites. Il combine I'autorégression (AR), 1'mntégration
(I) pour rendre la sénie stationnaire, et la moyenne mobile (MA) pour
modeliser les résidus.
- SARIMA : Une extension d'ARTMA qu inclut des termes saisonmiers,
permettant de capturer des patterns répétitifs a intervalles réguliers.
SARIMA est plus complexe mais offre une meilleure précision pour les
séries temporelles présentant des fluctuations saisonmeéres.



96

# Flexibilite:

- Les deux modéles sont trés flexibles et peuvent étre adaptés a une
variété de séries temporelles grace a la possibilité de combiner
différentes composantes AR, I, MA, et, pour SARIMA, les termes
salsonniers.

» Applications Pratiques:

- ARIMA : Souvent utilisé pour la prévision des ventes, des cours
boursiers, ou des indicateurs économiques, 1a ou les patterns saisonniers
ne sont pas prédomunants.

- SARIMA : Utilisé dans des contextes tels que la prévision de la
demande énergétique, les données climatiques, ou toute série temporelle
présentant des vanations saisonniéres claires.

» Linutations:

- Les modéles ARTMA et SARIMA supposent une relation linéaire dans
les données, ce qu peut ne pas capturer des comportements non
linéaires ou des mteractions complexes.

- La sélection des parameétres (p, d, q) pour ARIMA et (P, D, Q, s) pour
SARIMA peut étre complexe et nécessite une analyse minutieuse des
données.

# Complémentarité avec d’ Autres Modeles:

- Pour des séries temporelles avec des composantes non linéaires ou
lorsque les modéles ARIMA/SARIMA ne sont pas suffisants, ils
peuvent étre combinés avec d’autres méthodes comme les réseaux de
neurones artificiels (ANN), les machines a vecteurs de support (SVM),
ou les foréts aléatoires (RF) pour améliorer la précision des prévisions.

En résumé, les modéles ARTMA et SARIMA restent des outils essentiels pour la
prévision de sénies temporelles, offrant une simplicité et une robustesse pour les
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données linéaires et saisonniéres. Cependant, 1ls doivent parfois étre complétés par des
modéles non linéaires pour capturer toutes les nuances des données réelles.

4. Modeles non-Linéaires :

2.1.Machine a Vecteurs de Support -SVM- :

La prévision de la production d'électricité est une tiche nécessaire dans le secteur de
I'énergie. Des prédictions précises permettent une gestion efficace des ressources, une
plamification optimale et I'assurance de l'équuilibre entre 1'offre et la demande.

Parmui les nombreux modéles d'apprentissage automatique disponibles, la Machine a
Vecteurs de Support (SVM) se distingue par sa robustesse et sa polyvalence. Cette
partie propose une exploration approfondie de l'application des SVM pour prédire la
production d'électricité en se basant sur les données météorologiques. Nous
commencerons par détailler le jeu de données utilisé, survrons avec une explication
détaillée de la méthodologie SVM et de ses équations, effectuerons des calculs
manuels, mmplémenterons le modéle en utilisant MATLAB et interpréterons les
résultats de la courbe de prédiction SVM.

Donneées Utilisées dans la SVM :

Le jeu de données comprend les températures moyennes mensuelles et la production
totale d'électricité pour les années 2022 a 2023.

Voici un resume des données :



Tableau 8 Données métrologiques et énergétiques de la province du Québec

2022-2023

Mois Température Moyenne (°C) | Production Totale (GWh)
Janvier 2022 -10.5 17200
Février 2022 -8.7 16 745
Mars 2022 -32 16 560
Avril 2022 4 15 505
Mai 2022 121 14 030
Juin 2022 18.7 13 505
Juillet 2022 213 13030
Aot 2022 204 13115
Septembre 2022 147 14 290
Octobre 2022 7.8 15755
Novembre 2022 04 16 400
Décembre 2022 -7.5 16 960
Janvier 2023 08 17330
Février 2023 -84 16 875
Mars 2023 2.8 16 690
Avril 2023 45 15635
Mai 2023 124 14 145
Jumn 2023 19 13 620
Juillet 2023 215 13 145
Aot 2023 206 13230
Septembre 2023 15 14 405
Octobre 2023 7.9 15870
Novembre 2023 05 16 525
Décembre 2023 -7.2 17 090

98
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411 SVM:
La machine a vecteurs de support (SVM) est un puissant algorithme d'apprentissage
supervisé qui peut étre utilisé pour des tiches de classification et de régression. La
SVM est efficace dans les espaces de haute dimension et est polyvalente grice aux
différentes fonctions de noyau qu'elle prend en charge.

4.1.2. Histoire et Evolution de la SVM -

Le concept des machines a vecteurs de support a été introdut par « Vladimir Vapnik »
et « Alexey Chervonenkis » dans les années 1960 et 1970.

Figure 37 Vladimir Vapnik 1936 Figure 38 Alexey Chervonenkis
1938-2014

Cependant, ce n'est qu'a partir des années 1990 que les SVM ont gagné en
reconnaissance dans la communauté de 1'apprentissage automatique, grace aux travaux
de Vapnik et de ses collégues chez AT&T Bell Labs. L'introduction du "fruc du
noyau" a permis aux SVM de gérer les tiches de classification et de régression non
linéaires, en farsant un chomx populaire pour diverses applications, y comprns la
classification de texte, la reconnaissance d'images et la bio-informatique.
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4.13. Fondements Mathématiques de la SVM :

Au ceeur de la SVM se trouve la recherche de I'hyperplan optimal qui sépare les
données en différentes classes (pour la classification) ou ajuste les données avec une
erreur numimale (pour la régression). L'objectif est de maxiniser la marge, quu est la
distance entre 'hyperplan et les points de données les plus proches de chaque classe.
Cela se fait en résolvant un probléme d'optimisation sous contraintes [22].

Pour la régression, la SVM est souvent appelée régression a vecteurs de support (SVR).
La SVR vise a trouver une fonction quu dévie des valeurs observées réelles d'une valeur
ne dépassant pas € (fonction de perte msensible a I'epsilon) et en méme temps quu est
aussi plate que possible. L'idée de base est de mapper les données d'entrée dans un
espace de caracténstiques de haute dimension en utilisant une fonction de noyau, puis
de réaliser une régression linéaire dans cet espace de haute dimension [23].

Le probléme de régression SVM peut étre défim1 comme st :

mn
1
" — 2 A _t
min, Il +r:_zlta +8)
i=
Sous réserve de -
yvi—(w.x; +b)=e+§
(w.x; +b)—y;<e+§&
§u$i =0
Avec :
- W - est le vecteur de poids,
- b - est le terme de biais,

- & et & - sont des vanables de reldchement,
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- C - est le parameétre de régulanisation,
- € - défimit la marge de tolérance.

414 Fonctions de Noyau :

La flexibihité de la SVM provient de l'utilisation des fonctions de noyau, qu lm
permettent de gérer les relations non hinéaires en mappant implicitement les données
d'enfrée dans un espace de caracténistiques de plus haute dimension. Voici quelques
fonctions de noyau courantes :

» Noyau Linéaire :K (xi,x}-) = X;. Xj

» Noyau Polynémial : K(x;,x;) = (x;.%; + 1)?

> Noyau a Base Radiale (RBF) : K(x;,x;) = eVllxi=xsl")
> Naoyau Sigmoide - K(x;, xj} = tanh(ax;. x; + )

Ces noyaux permettent a la SVM de modéliser des relations complexes entre les
caracténistiques d'entrée et la variable cible.

415 Entrainement du Modéle SVM :

Nous ufiliserons une version simplifiée de la régression SVM pour cet exemple. En
pratique, on utilise une bibliothéque comme ‘scikit-learn’ ou MATLAB pour effectuer
ces calculs, mais dans cette partie nous allons décrire les étapes manuellement.

On commence par le calcul du vecteur de poids w et le biais b pour le noyau hinéaire,
on utilise les équations smvantes -

w= (XTX)_]'XT}T

b=y—w.x
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416. Calcul SVM -
1. Calculer XTX -

—10.57
—8.7
—3.2

4.0
121

18.7
21.3

20.4
14.7

7.8
0.4
X _|—75

Température Moyenne (°C) — | _g.g
—8.4
—2.8

4.5
12.4
19.0
21.5
20.6
15.0
7.9
0.5
L 7.2

24

XTx = Z x? = (—10.5)? 4+ (—8.7)% + -+ (—7.2)® = 3252.95
i=1



4.1.7. Calculer X7y -

Yeroduction Totale (GWh) —

24

XTy = Zx,-}-,- = (—10.5 x 17200) 4 (—8.7 x 16745) + - + (—7.2 x 17090)

i=1
= —319581.9

2. Caleuler w -

XTy —319581.9
w = = e

XTX 3252.95

3. Caleculer b :

172007

-17090-

16745
16560
15505
14030

13505
13030

13115
14290
15755
16400
16960
17330
16875
16690
15635
14145
13620
13145
13230
14405
15870
16525

—08.24
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24

_ i=1Xi
=——— " 6.55
*T"a

24
i=1Yi

v — ~ 15367.92
Y=

b=y—w.x=1536792 — (—98.24 x 6.55) ~ 16013.08

Aansi, notre modéle de régression SVM linéaire est :

vy =-—98.24x + 16013.08

4.1.8. Prévoir et Evaluer -

En ufilisant le modéle, nous pouvons prédire la production d'électricité pour une
température moyenne donnée. Par exemple, pour une température moyenne de 10°C :

y = —98.24x + 16013.08 = —98.24 x 10 + 16013.08 ~ 15030.68 GW
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SVM Regression for Electricity Production Prediction

®  Acwual Data
SVM Prediction

0 5 10
Average Temperature (“C)

Figure 39 Régression SVM ‘Novau Linéaire’ pour la Prédiction de la Production
d'Electricité Québec de 2022-2023

La fipure 39 montre les résultats de la régression par machine a vecteurs de support
(SVM) pour la prédiction de la production totale d'électricité en fonction de la
température moyenne. Les points bleus représentent les données réelles, tandis que la
ligne rouge représente les prédictions faites par le modele SWM.

419 Observations Cles :

# Domnées Réelles (Points Bleus):
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Les données montrent une relation inverse entre la température
moyenne et la production totale d'électricite.

Lorsque la température moyenne augmente, la production totale
d'électricite tend a diminuer.

Cette tendance est particuliérement évidente avec des températures plus
élevées, o les valeurs de production sont sigmificativement plus basses.

» Prédictions du Modéle SVM (Ligne Rouge)

La hpgne de régression SVM suit une pente descendante, imndiquant
également une relation mnverse entre la température et la production
d'électricite.

Le modéle SVM semble bien capturer la tendance générale des données,
avec une ligne de régression qui passe proche de nombreux points de
données réels.

La valeur prédite par le SVM a une température moyenne de 10°C est
d'environ 14,726.2 GWh.

4.1.10. Interprétation des Résultats :

# Relation Inverse:

Le modéle SVM confirme une relation inverse forte entre la température
moyenne et la production totale d'électricité. Cela peut étre dii a
plusieurs facteurs, tels que la diminution de la demande de chauffage en
été ou des confraintes sur les systémes de production d'énergie en raison
de températures élevées.

# Précision du Modéle:
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- Le modéle SVM semble étre assez précis dans ses prédictions, comme
le montre la proximmté de la ligne rouge avec les points de données réels.
Cependant, 11 y a quelques écarts notables, indiquant que le modéle
pourrait bénéficier d'un ajustement supplémentaire ou de I'inclusion de

variables supplémentaires pour améliorer sa précision.
# Utilisation Pratique:

- Ces prédictions peuvent étre extrémement ufiles pour la gestion et la
planification de la production d'électricité. En comprenant comment les
vaniations de température affectent la production, les gestionnaires
peuvent mieux anticiper les besoins en énergie et optimiser les
ressources disponibles.

#» Conclusion

La régression par machine a vecteurs de support (SVM) offre une représentation
efficace de la relation entre la température moyenne et la production totale
d'électricité. Les résultats montrent une forte relation inverse, avec une dimimnution
de la production d'électricité a mesure que la température augmente. Bien que le
modeéle soit globalement précis, 1l pourrait encore étre amélioré pour capturer
certaines variations non expliquées dans les données réelles. Ces msights sont
essentiels pour la planification stratégique et I'optimisation des ressources dans le
secteur énergétique.

2.2 Modele SVM Amelioreé :

Pour améhorer la précision du modéle SVM en ufilisant un noyau polynonual, Les
noyaux polynomuaux permettent de capturer des relations non linéaires dans les



108

données, ce qu peut améhiorer la performance du modéle pour des données qui ne sont
pas linéairement séparables.

42.1. Equation du Noyau Polynomial:
K(x, %) = (x_i.xj + 1)4
Ou bien plus généralement
K(x;, ;) = (r(x25)) + 1)
Avec :

- ¥ - est un coefficient d’échelle
- {x3,x;) : est le produit scalaire entre x; et x;
- retd : sont les coefficients de décalage et le degré du polyndme

successivement.

La recherche en grille (Gnid Search) a été ajustée pour inclure différents ordres de
polynémes (degrés). La recherche en grille permet de tester plusieurs combinaisons
d'hyperparamétres pour trouver ceux qui offrent la meilleure performance.

422 Deéfimtion des Hyperparamétres :

{C,Degree €}

- C - est le paramétre de régulansation.
- Degree : est l'ordre du polynéme.
- € - est un parametre insensible a I'erreur dans la fonction de perte.
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423. Evaluation par Validation Croisée:

La validation croisée ‘cross-validation® est utilisée pour évaluer la performance des
différentes configurations de noyaux polynomuaux. Elle permet de s'assurer que les
résultats sont robustes et qu'ils ne sont pas dus a un surajustement des données
d'entrainement.

L’équation par Validation Croisée est donnée par :
k
1
CVorror = Y Error,
i=1

Avec :

- CV  :Vahdation-Croisée (Cross-Validation)
-k - est le nombre de sous-échantillons

- Error; : est 'erreur sur le sous-échantillon i

Des graphiques sont inclus pour visualiser les prédictions et les erreurs. Cela permet
de mieux comprendre comment le modéle se comporte et d'identifier les éventuelles

zones de faiblesse.

42.4. Equation de Prédiction SVM:

n
j} =Z¢I,-I([xi,x) +b
i=1

Ou:
- ¥ - est la valeur prédite.
- a - sont les coefficients du modéle.
- K(x;,x) - est la fonction de noyau.

- b - est le biais.
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42.5. Equation d'Erreur:

Erreur =y —§y

- est la valeur réelle.

y
y - est la valeur prédite.

Ces modifications permettent d'améliorer la précision du modéle SVM en utilisant un
noyau polynomial La recherche en gnlle et la validation croisée permettent de
sélectionner les meilleurs hyperparameétres, tandis que la visualisation des prédictions
et des erreurs aide 4 mieux comprendre les performances du modéle. En mettant en
ceuvre ces techniques, on obtient des prédictions plus précises et une meilleure
compréhension de la relation entre les variables d'entrée et la production d'électricité.
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42.6. Interprétation des Résultats du SVM Ameélioré par Noyau
Polynomual :

B
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Figure 40 Les Erreurs Quadratiques
Figure 40 : Ce graphique montre les erreurs quadratiques des prédictions du SVM sur
la période de janvier 2008 a décembre 2022, Les emreurs quadratiques restent
relativement faibles pendant la majorité de la période, avec quelques pics notables.

Les erreurs quadratiques élevées peuvent mdiquer des périodes ou les prévisions du
modéle SVM différent considérablement des valeurs réelles.
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Erreurs Absolues de Préediction
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Figure 41 Absolues de Prédiction

Figure 41 : Ce graphique montre les erreurs absolues des prédictions du SVM sur la
méme période. Les erreurs absolues varient tout au long de la période, avec des valeurs
souvent inférieures 4 1 x 10 GWh.

Les erreurs absolues montrent une tendance a augmenter légérement au fil du temps,
ce qui peut étre di 4 des changements dans les conditions sous-jacentes ou a des
limitations du modele.
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Pradiction de la Preduction dElectricité avec SVM
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Figure 42 Prédiction de la Production d'Electricité en Fonction de la
Température Movenne Mensuelle Quéebec 2008-2022

Ce graphique compare les données réelles de production d'électricité (points bleus) et
les prédictions du modéle SVM (ligne noire) en fonction de la température moyenne

mensuelle.

#» Observations :
- Il y a une relation non linéaire évidente entre la température moyenne
mensuelle et la production d'électricite.
- Le modéle SVM avec noyau polynomial capture bien cette relation non
linéaire, comme le montre la courbe ajustée qm swmit de prés les

tendances des données reelles.
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- Les prédictions sont particuliérement précises pour des températures
enfre -15°C et 15°C, avec une légére sous-estimation des valeurs
extrémes (frés basses ou trés hautes températures).

Erreur absolus= moyenne (MAE) : 90054¢€.22
Erreur qguadratique moyenne (EMSE) : 1178523.29

Meilleurs parametres :

- Box Comnstraint : 1.00
- Polynomial Order : 4.00

Figure 43 Les Hyperparametres dans cette étude de SVM améliorer

Le modeéle SVM amélioré par un noyau polynomial montre des performances robustes
pour la prédiction de la production d'électricité, en capturant efficacement les relations
non linéaires entre la température moyenne mensuelle et la production. Les erreurs
quadratiques et absolues restent généralement faibles, bien qu'il y ait des pics notables
vers la fin de la période analysée. Ces résultats suggérent que le noyau polynonual aide
a améliorer la précision des prévisions, mais que des ajustements supplémentaires
pourraient étre nécessaires pour mumnuser les erreurs dans certaines conditions.
Globalement, cette approche offre une méthode fiable et précise pour la modélisation
et la prédiction de la production d'électricité en fonction des vanations de température.

4.3 Forét aléatoire (Random Forest) -RF- :
Dans cette partie, nous explorons l'utilisation de la Forét Aléatoire (Random Forest)
pour prédire la consommation d'électricité en utilisant des données de température quu
sont donnée a fitre explicative. Les données utilisées couvrent les années 2008 a 2021.
La Forét Aléatoire est un modéle d'apprentissage supervisé basé sur des arbres de
décision, qui permet de gérer efficacement des ensembles de données complexes et de
grandes dimensions [24].

Les données utilisées dans cette étude comprennent les moyennes mensuelles des
températures et les consommations d'électricité correspondantes pour chaque mois de
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chaque année de 2008 a 2021. Les données sont présentées dans les tableaux suivants

Tableau 9 Donnée utiliser dans le model RF-voir le ficher de programme pour
I’ensemble des donnée-

Mois Temperature Moyenne Production Totale (MWh)
(°C)

Janvier 2008 -10.1 19170108
Février 2008 ) 19387186
Mars 2008 25 18745780
Avrnil 2008 38 15671767
Mai 2008 115 13834635
Juin 2008 176 14378476
Juillet 2021 213 16412180
Aot 2021 20.5 17112685
Septembre 2021 15.0 14852517
Octobre 2021 87 15739034
Novembre 2021 23 17310658
Décembre 2021 -62 21114475

Les données sont divisées en deux ensembles : I'ensemble d'entrainement et 1'ensemble
de test. L'ensemble d'entrainement comprend 80 % des données totales, tandis que
l'ensemble de test comprend les 20 % restants. Cette division permet d'évaluer la

performance du modéle sur des données qu'il n'a pas vues lors de l'entrainement.

4.3.1. Modéhsation avec la Forét Aléatoire -
La Forét Aléatoire est composée de multiples arbres de décision. Chaque arbre est
enfrainé sur un sous-ensemble aléatoire des données, ce qu permet de rédure le
surapprentissage et d'ameéliorer la généralisation du modéle. Les hyperparameétres
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principaux de la Forét Aléatoire incluent le nombre d'arbres ‘NumTrees’ et la taille
mimmale des feuilles ‘MinleafSize’ sur MATLAB.

Pour optimiser ces hyperparamétres, nous utilisons la recherche de grille (Grid Search)
avec validation croisée. La wvalidation croisée permet de diviser les données
d'enfrainement en plusieurs sous-ensembles (folds) et d'entrainer le modéle sur
différents sous-ensembles pour obtenir une estimation plus robuste de la performance
du modéle [25].

432 Exemple de Calcul Manuel :

Pour 1illustrer le fonctionnement d'une Forét Aléatoire en utilisant l'exemple de
prédiction de la consommation d'électricité basé sur les données de température. On va
montrer comment les différents arbres de décision sont construits a partir de sous-
ensembles des données et comment leurs prédictions sont combinées pour obtemur le

résultat final
Schéma de la Forét Aléatoire pour la Prédiction de la Consommation d'Electricité -

- Ensemble de données (Dataset) : Les données de température et de
consommation d'électricité sont divisées en sous-ensembles pour
entrainer plusieurs arbres de décision.

- Arbres de Décision : Chaque arbre de décision est entrainé sur un sous-
ensemble différent des donnees.

- Résultats des Arbres de Décision : Les prédictions de chaque arbre
sont obtenues en utihisant les températures pour prédire la
consommation d'électricite.

- Combinaison des Prédictions : Les prédictions de tous les arbres sont
combinées par moyenne pour obtemir la prédiction finale de la

consommation d'électricité.
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433, Données d'Exemple :

Tableau 10 donnée d'exemple RF

Mois Température Moyenne (°C) | Production Totale (MWh)
Janvier 2008 -10.1 19170108
Février 2008 972 19387186

Mars 2008 2.5 18745780
Avril 2008 38 15671767
Mai 2008 115 13834635
Juin 2008 17.6 14378476
Juillet 2008 209 14790878
Aot 2008 19.7 14217588
Septembre 2008 143 13051507
Octobre 2008 85 14066823
Novembre 2008 21 15518440
Décembre 2008 -5.8 19652234

» Division en Sous-ensembles pour les Arbres de Décision :

* Arbre de Décision 1 : Utilise les données de Janvier a Juin 2008.

+ Arbre de Décision 2 : Utilise les données de Juillet 3 Décembre 2008.
» Construction des Arbres de Décision :

Arbre de Décision 1 :
e Noeudl:
Si Température < —5
= Consommation = moyenne(19170108,19387186,19652234)

- Températures: -10.1,-9.2,-58
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- Consommations: 19170108, 19387186, 19652234
o Noeud 2 :

Si Température = —5

= Consommation = moyenne(Noeud 1. Consommations)

- Températures - -2.5, 3.8, 11.5, 17.6, 20.9, 19.7, 14.3, 8.5, 2.1
- Consommations - 18745780, 15671767, 13834635, 14378476,
14790878, 14217588, 13051507, 14066323, 15518440

Arbre de Décision 2
o Noeudl:

Si Température < 10

= Consommation = moyenne(Noeud 2. Consommations)

- Températures: -10.1,-9.2, -2.5,3.8,8.5,2.1, 11.5, 143
-  Consommations: 19170108, 19387186, 18745780, 15671767,
13834635, 14066823, 15518440, 13051507, 13834635
e Noeud?2:

Si Température = —5
= Consommation = moyenne(14378476,14790878,14217588)

- Températures - 17.6, 209, 19.7
- Consommations - 14378476, 14790878, 14217588
43 4 Calcul des Predictions Manuelles -

Pour une température de -7.5°C, nous allons faire les prédictions avec les deux
arbres de décision et les combiner.
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Arbre de Décision 1 :
Température = —7.5°C < —5°C
= Consommation = moyenne(19170108, 19387186, 19652234)

19170108,19387186,19652234
3

= Consommation =

= Consommation = 19403176
Arbre de Décision 2
Température = —7.5°C < 10°C

= Consommation

= moyenne(19170108,19387186, 18745780, 15671767,
14066823, 15518440, 13834635, 13051507)

= Consommation

~19170108,19387186, 18745780, 15671767, 14066823, 15518440, 13834635, 13051507
B 8

= Consommation = 16168593.375

Combinaison des Prédictions :
La prédiction Finale pour Température = —7.5°C est :

Prediction Arbre 1 + Prediction Arbre 2
2

19403176+16168593.375
2

= 17785884.6875
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435  Résultats sur le logiciel MATLAB :

» Graphique 1 : Prédictions de Consommation d'Electricité :

Predictions de Consommation dElectricité avec Forat Alaatoine
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Figure 45 Prédictions de Consommation d'Electricité par RF
Dans la figure 45 la higne bleue représente les données réelles de consommation
d'électricité sur une période donnée. Les vanations saisonméres sont clairement
visibles, avec des pics de consommation en hiver (autour de janvier) et des baisses de
consommation en été (autour de jullet). Ces vanations peuvent étre attribuées a
I'augmentation de I'ntilisation du chauffage en hiver et une diminution de I'ufilisation

des appareils électroménagers en éte.

La ligne rouge en tirets représente les prédictions de consommation d'électricité
générées par le modéle de Forét Aléatoire (RF). Le modéle semble smvre de prés les
tendances générales des données réelles, ce qui indique que la Forét Aléatoire capture
efficacement les motifs saisonniers de la consommation d'électricité. Cependant, on
peut observer quelques décalages entre les prédictions et les wvaleurs réelles,
particuliérement lors des pics de consommation. Ces décalages peuvent étre dus a des
facteurs non mclus dans le modele ou a des hmitations inhérentes aux données utilisées

pour l'entrainement.
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- Précision des Predictions -

La comparaison visuelle entre les lignes bleues et rouges montre que, bien que les
prédictions du modéle de Forét Aléatoire soient globalement précises, il y a encore
des marges d'amélioration. Par exemple, le modéle pourrait bénéficier de
I''ncorporation de vanables explicatives supplémentaires telles que des données
chimatiques plus détaillées ou des vanables économiques.

- Ameéliorations Potentielles -

Pour améliorer la précision des prédictions, plusieurs stratégies peuvent étre

envisagees :

1. Affiner les hyperparamétres de la Forét Aléatoiwre par des méthodes
comme la recherche de gnlle (Gnd Search) ou [l'optinusation
bayésienne.

2. Ajouter des variables explicatives supplémentaires pour capturer des
variations non expliquées par les données actuelles.

3. Enwvisager l'ntégration de modeles hybrides combinant la Forét
Aléatoire avec d'autres techmques de modélisation comme les réseaux
de neurones artificiels (ANN) ou les machines a vecteurs de support
(SVM).

# Graphique 2 : Erreur OOB (Out-of-Bag) en Fonction du Nombre
d'Arbres :



123

OOB Error vs Number of Trees in Random Forest
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Figure 46 Tendance de I'Erreur OOB

L'axe des X du graphique représente le nombre d'arbres construts dans la Forét
Aléatoire, tandis que l'axe des Y montre l'erreur quadratique moyenne QOB (Out-of-
Bag). L'erreur OOB (Figure 46) diminue rapidement avec l'ajout des premiers arbres,
mdiquant une améhioration rapide de la performance du modéle. Aprés environ 50
arbres, l'erreur OOB se stabilise et duminue trés lentement avec I'ajout de nouveaux
arbres.

Le graphique montre qu'aprés environ 50 arbres, I'amélioration de la précision est
marginale. Cela suggére que le modéle atteint un bon compromuis entre performance et
complexité avec environ 50 arbres. Ajouter plus d'arbres au-dela de ce point n'apporte
pas de gains sigmficatifs en termes de réduction de l'erreur, mais augmente la
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complexité computationnelle. Par conséquent, pour une implémentation pratique, 1l est
recommandé de limiter le nombre d'arbres a environ 50 pour équilibrer la précision et
l'efficacite.

# Interprétation Générale:

L'analyse des résultats de la Forét Aléatoire en MATLAB montre que ce modéle est
efficace pour prédire les tendances de consommation d'électricité, en capturant bien les
variations saisonniéres. Cependant, pour optimiser davantage les prédictions, on affine
les hyperparamétres et d'incorporer des vanables explicatives supplémentaires. En
outre, la stabilisation rapide de l'erreur OOB avec un nombre linmté d'arbres suggére
que la Forét Aléatoire est une méthode de modélisation robuste qui peut étre optimisée

sans nécessiter une complexité excessive.

En conclusion, l'utilisation de la Forét Aléatowre pour prédire la consommation
d'électricité se révéle prometteuse, offrant une bonne précision dans la capture des
tendances saisonmiéres. Cependant, 1l reste des marges d'amélioration, notamment par
l'optimisation des hyperparamétres et l'enrichissement des données. L'analyse des
erreurs OOB montre également que le modéle peut étre efficace avec un nombre
raisonnable d'arbres, évitant ainsi une complexité computationnelle mutile.

5. Modeles Hybrides :

Dans les études et les analyses ou les données jouent un réle de plus en plus
fondamental, les méthodes de prévision doivent évoluer pour répondre aux défis
croissants de complexité et de vanabilité. Les modeéles hybrides émergent comme une
solution efficace, combinant différentes techniques pour améliorer la précision et la

robustesse des prévisions.

Les modeéles hybrides reposent sur l'intégration de plusieurs méthodes de modélisation.
Cette approche permet de tirer parti1 des points forts de chaque méthode tout en
atténuant leurs faiblesses. Par exemple, les modéles statistiques comme ARIMA
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(AutoRegressive Inteprated Moving Average) sont trés efficaces pour capturer les
tendances linéaires et les saisons dans les séries temporelles. Cependant, 1ls peuvent
rencontrer des difficultés a modéliser des relations non linéaires complexes. C'est 1a
qu'interviennent les modéles d’apprentissage Machine tels que les réseaux de neurones
artificiels (ANN) et les machines & vecteurs de support (SVM), qu excellent dans la
capture de ces non-linéarités.

“+ Différence de Nature des Modeles :

L'intégration directe d'un modéle de réseau de neurones artificiels (ANN) a un modéle
linéaire comme SARTMA peut poser plusieurs problémes, principalement en raison de
la nature fondamentalement différente de ces modéles.

- SARIMA : Modéle statistique linéaire utfilisé pour capturer les
tendances, les saisons, et les relations autorégressives dans les données
temporelles. Il repose sur I'hypothése que les données sont stationnaires
ou peuvent étre rendues stationnaires par des différenciations.

- ANN : Modéle non linéawe basé sur l'apprentissage automatique,
capable de capturer des relations complexes et non linéaires dans les

donneées.

Les modéles SARTMA générent des résidus (ou erreurs) qui sont supposés éfre des
bruits blancs (1.e., des résidus sans corrélation sérielle). En mtégrant directement ces
résidus dans un ANN, on risque de ne pas utiliser efficacement la capacité de 'ANN a
modeéliser des relations non linéaires, car les résidus ne contiennent plus d'information
structurée que I'ANN pourrait apprendre, ce qu'on [’appelle « Probléme

d’Alignement des Caractéristiques ».

L'utilisation d'un modéle intermédiaire comme SVM ou RF permet de combiner les
avantages des deux mondes (hnéaire et non linéaire).
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SVM (Support Vector Machine) et RF (Random Forest) sont capables de capturer
des patterns non linéaires dans les données tout en étant plus interprétables que les
ANN. IIs agissent comme une passerelle entre les modéles linéaires et non hinéaires,
facilitant une meilleure exploitation des relations complexes.

L'une des combinaisons les plus courantes dans les modéles hybrides est l'imtégration
de SARIMA (ARIMA Saisonmere) avec des méthodes d’apprentissage Machine
comme les SVM ou les foréts aléatoires (RF). SARIMA ftraite les composants
saisonniers et les tendances a long terme, tandis que les SVM ou RF modélisent les
relations complexes et non linéaires dans les résidus.

Les avantages des modeles hybrides sont multiples. IIs offrent une meilleure
adaptabilité aux variations dans les données et peuvent capturer a la fois les relations
linéaires et non linéaires. De plus, leur utilisation permet de réduire les erreurs de
prévision et d'améliorer la fiabilité des résultats.

Les ANN, en particulier lorsqu'ils ne sont pas correctement configurés, sont
susceptibles de sur-ajuster les données (Overfitting) Les modéles intermédiaires
comme SVM et RF, avec leurs mécanmismes de régulanisation intégrés, peuvent aider a

réduire ce risque en agissant comme des filtres.

2.3.Modele Hybride -SARIMA-SVR- (approche en Cascade) :
Le modéle hybride SARTMA-SVR combine les capacités de deux modéles puissants :
le modéle saisonmer autorégressif intégré a moyenne mobile (SARIMA) et les
machines a vecteurs de support pour la régression (SVR). Cette combinaison vise a

exploiter les forces des deux modéles pour améliorer la précision des prévisions des
séries temporelles.



127

431. SARIMA :
Le modéle SARTMA est utilisé pour capturer les tendances linéaires et saisonniéres
dans les données de séries temporelles. Il est particuliérement efficace pour modéliser
les patterns saisonmiers et les dépendances temporelles.
- Entrée : Les données historiques de la série temporelle (par exemple,
la production d'électricité).
- Sortie : Les prévisions des valeurs futures et les résidus (les différences
enfre les valeurs observées et les valeurs prévues par le modéle
SARIMA).

432 SVR:
Le modeéle SVR est utilisé pour modéliser les résidus non linéaires laissés par le modéle
SARIMA . Le SVR aide a capturer les patterns complexes et les variations non linéaires
dans les données, et les résidus sont utilisés comme nouvelles observations.
- Entrée : Les résidus générés par le modéle SARTMA.
& =Y: — Wt
Avec : y; est la valeur prédite par le modéle SARTMA
- Sortie : Les prévisions des résidus, qui sont ensumte ajoutées aux
prévisions SARIMA pour obtenir les prévisions finales du modéle
hybnide.

¥ ;,H_}rbride =c
Avec :
*  Visarima: Prévision du modéle SARIM
* eisym - ajustement des résidus par le modele
SVM
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Les résultats sont présentés sous forme de graphiques pour visualiser les différentes
étapes et performances du modéle hybride SARTMA-SVM.

Prediction par ARIVA

Saisonnalité

Prédiction par S-ARIMA

Prediction par SARIMA-SYM

Figure 47 Schema du Modele Hybride approche en Cascade
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¥ Production Totale Réelle (Graphigue 1 : Bleu) :

La figure 48 montre la production totale réelle d'électricité en MWh de 2008 a 2020,
les points bleus représentent les valeurs observées mensuelles et on remarque que Les
fluctuations saisonmiéres et les tendances au fil du temps sont visibles.

¥ Résidus du Modéle SARIMA (Graphique 2 : Rouge) :

Ce graphique montre les résidus obtenus aprés I'ajustement du modéle SARTMA aux
données de production normalisées, les points rouges représentent les résidus calculés.
Les résidus révélent les différences entre les valeurs observées et les valeurs prévues

par le modéle SARTMA  indiquant des erreurs et des structures non capturées par
SARTMA.

¥ prédictions du Modéle Hybride SARIMA-SVM (Graphique 3 : Vert) :

Ce graphique montre les prédictions finales obtenues en combinant le modéle
SARIMA et le modéle SVM, Les points verts représentent les valeurs prévues par le
modeéle hybride SARTMA-SVM. Les prédictions smivent globalement les tendances des
observations réelles avec des ajustements par le SVM pour cormger les erreurs du

modéle SARTMA

¥ Prédictions des Résidus par le VM (Graphique 4 : Magenta) :
Ce graphique montre les prédictions des résidus obtenues par le modéle SVM, les
points magenta représentent les résidus prédits par le SVM. Les prédictions des résidus
montrent la capacité du SVM a capturer les fluctuations résiduelles non modélisées par
SARIMA.

¥ Comparaison des Observations Réelles, Prédictions SARIMA-SVM et

Observations d'entrainement SVM (Graphique 5) :
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Figure 49 Comparaison des Observations Reéelles, Prédictions SARIMA-SVM et
Observations d'entrainement SVM
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Ce graphe (Figure 49) compare les observations réelles, les prédictions du modéle
hybride SARTMA-SVM et les observations d'entrainement SVM :

- Les pomts bleus représentent les observations réelles.

- Les pomts rouges représentent les prédictions SARTMA-SVM.

- Les pomts noirs représentent les observations d'entrainement SVM (les
résidus du modéle SARIMA).

La comparaison montre que les prédictions SARIMA-SVM swivent de prés les
observations réelles, indiquant une bonne performance du modéle hybride, tandis que
les observations d'enfrainement SVM montrent les résidus ajustés par le SVM.

La production totale réelle montre des variations saisonmeéres claires avec des pics et
des creux récurrents chaque année, amsi que des tendances a la hausse et a la baisse
observées sur plusieurs années. Les résidus du modéle SARIMA révélent des
fluctuations non capturées par le modéle SARTMA seul, avec des pics et des vallées

mdiquant des erreurs systématiques non modélisées.

Les prédictions du modéle hybride SARIMA-SVM démontrent une amélioration par
rapport au modéle SARTMA seul, capturant mieux les tendances globales des données
réelles. Les ajustements effectués par le SVM rédwsent les erreurs résiduelles et
améliorent la précision des prévisions.

En ce qui concerne les prédictions des résidus par le SVM, elles montrent que le
SVM capture efficacement les variations non linéaires et les patterns complexes dans
les résidus, permettant ainsi de corriger les erreurs non modélisées par SARTMA.

La comparaison des observations et des prédictions indique que les prédictions du
modéle hybride SARTMA-SVM smvent de prés les observations réelles, démontrant
une bonne performance globale et une améhioration significative de la précision des

prévisions grice aux ajustements apportés par le SVM.
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43 3. Fusion Trn-Modéle -SARTMA-SVM-RF-(Meta-Apprentissage):

Dans cette partie, nous explorons 1'intégration du modéle Forét aléatoire (RF) dans un
modeéle hybride existant SARTMA-SVM.

Le modéle hybride que nous constrmsons vise a améliorer la performance des
prévisions en combinant le modéle AutoRégressif Intégré et Mobile Saisonniére
(SARIMA), la Machine a Vecteurs de Support (SVM) et I'algorithme Random Forest
(RF) avec une approche de Meta-Apprentissage.

La complémentarité des modéles est un facteur clé. SARIMA est efficace pour capturer
les tendances saisonméres et linéaires, tandis que SVM excelle dans la modélisation
des relations non linéaires. RF, quant a lm, renforce I'ensemble en réduisant la vanance
et en capturant des mteractions complexes qui pourraient échapper aux autres modéles.

Nous effectuerons les calculs sur un petit échantillon pour que le processus soit gérable
et compréhensible seulement dans I’étude théonique pour avoir I'1dée comment est le
fonctionnent global

Cette partie de recherche a pour objectif d'illustrer comment chaque modéle contribue
a la prévision finale dans le Meta-apprentissage, en utilisant des données réelles et

approximative.
434, FEtape 1 : Prétraitement des Données

Avant de modéliser les données, 1l est essentiel de les prétraiter pour s'assurer qu'elles
sont adaptées a la modélisation. Nous commencerons par normaliser les données de

température et de production d'électricite.

» Données d'Echantillon (Janvier 2008 4 Mars 2008):
- Température : [-10.1,—9.2,—2.5,3.8,11.5]
- Production d’électricité :
[19170108, 21466207,20994084,21519681,21261463]
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Normalisation :

La normalisation consiste a ajuster les valeurs des données pour qu'elles aient une

moyenne de zéro et un écart type de 1. Cela facilite la modélisation et améliore la
performance des modéles.
Supposons :

- Moyenne des données de température - ., = —1.3

- Ecart type des données de température : 0;mp = 8.62

- Moyenne des donnees de production : pp-oq = 20802208.6
- Ecart type des données de production Oproa = 894065.3

Valeurs normalisées :

> Température Normalisée :

Temperature — fiemp

Temperature Normalisee (TN,) =

Ut&mp
~10.1—(—1.3 3.8 — (—1.3
TN, = 13) _ ~1.02 TN, = 38-(13) 0.59
8.62 8.62
—9.2 — (—1.3) 11.5 - (-1.3)
TN, == 0.92 5 562
TN _ 25— (13 0.14
3 8.62 T

# Production Normalisée :

Production — lyreq

Production Normalisee (PN) =

Jprud
_ 19170108 — 20802208.6 — 21466207 — 20802208.6
1= 894065.3 2= 894065.3

= —1.83 =0.74
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20994084 — 20802208.6 21261463 — 20802208.6
Ns = 894065.3 PNs = 894065.3
=021 =051
21519681 — 20802208.6
Ny = 894065.3
~0.8

43.5. Etape 2 - Modéle SARIMA -

Une fois les données normalisées, nous appliquons le modele SARTMA pour capturer
les tendances saisonméres et linéaires des données. Le modéle SARTMA est un modeéle
de sénie temporelle quu combine des composants autorégressifs (AR), de moyennes
mobiles (MA) et de différenciation saisonmeére.

- Entré : Séne temporelle ¥;

. .. - , . -
- Sortie : Prevision Yt 5ARIMA et Reésidus €t SARIMA

Le vanable ¥; inclut toutes les caracténstiques originales (comme la température
normalisée et Production d’Energie ) a I'mstant ¢ et y, représente une partie de la
série temporelle (Production d’Energie Eclectique).

En supposant un modéle simplifié SARTMA (2,1,2) (1,1,1), le modéle peut étre

représenté comme suit

(1— &1L — #,17)(1— 1) (1 - L)(1 - I'2)Y,
=c+(1+6,L+6,1%)(1+ 61,L)e;

Pour les besoins de cette démonstration, nous utiliserons les paramétres hypothétiques

suivants :
- &, =0.0632 - 12 = 05122
- &, —0.4470 - 8y, =0.3806
- 6, =-04583 - Pérnode saisonniére s = 12

- 6, =0.2235 - £ =02
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Pour Avril et Mai:
Visarima = P1Ve1 + P2V 2 H 015 1 + 028 5+ Pr1aV s+ 0108
Calculer y; s4pmaa pour février et mars :
- PourAvrilt =4:
VasariMa = B1Yz + P2Y2 + 0183 + 628,

V4 sarima = 0.0632 X 0.21 — 0.4470 X 0.74 — 0.4583 X 0.2 + 0.2235 x 0.2
= —0.2358

- PourMait=5:

Vi carmma = 0.0632 X 0.8 — 0.4470 x 0.21 — 0.4583 x 0.2 + 0.2235 x 0.2
= —0.0903

43.6. Etape 3 - Modéle SVM :

Pour cette étape, nous allons utiliser un modéle SVM polynonual pour capturer les
relations non hnéaires dans les résidus SARIMA.

- Entré :Résidus e; sapima

- Sortie : Prévision des résidus par SVM e; sy
Etant donné les résidus SARIMA :

— F
€ sariMA = Yt — YVe.sarimMa

- essapmma = 0.51 — (—0.0903) = 0.6003

Supposons un modele SVM polynomial avec les parameétres smvants w = 0.6 et b =
0.1 et un degré de 2, donc 1’Equation du modéle SVM polynomial -

e sym = (Wegsarma + b)?
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essvm = (0.6 x 1.0358 + 0.1)% = (0.6215 + 0.1)* = 0.7215° = 0.5205

ey sym = (0.6 X 0.6003 + 0.1)? = (0.3602 + 0.1)? = 0.4602% = 0.2118

437. Etape 4 - Modéle Foret aléatoires (Random Forest) -

Entrainer le modéle RF sur les prévisions faites par SARTMA et SVM et les données
ongimales. Cette méthode traite RF comme une étape finale, affinant la prévision en
apprenant a partir de la sortie combinée des modéles précédents.
- Entré : Séne temporelle ¥; et Prévision du Model Hybnde
y;,SARIMA_SVM

- - roo- ¥
- Sortie : Prévision finale Vt.5ARIMA SVM RF
Avec :

y;,H}rb ride — J‘F;,S'ARIMA_SVM = f(Vt.sarima - €rsvm) - Les prédictions

SARTMA-SVM

La prédiction finale en utilisant Random Forest (RF) est une combinaison des
prédictions de SARIMA-SVM et des caractéristiques ornginales. L'équation finale du
Meta-apprentissage peut étre représentée comme sut :

J’E,SARIM_SVM_RF = RF (Yt-y;.Hybﬂdﬂ'}

Cette équation capture 'approche en cascade ou chaque modéle contribue a affiner la
prédiction finale en intégrant différentes dynammques des données. Cette méthode
illustre la pmssance du Meta-apprentissage pour ameéliorer la précision des prévisions
de sénes temporelles.

Dons notre exemple de calcule manuel, pour simplifier la compréhension, Supposons
que le modéle RF utilise une moyenne simple de la température et des prédictions
SARTMA-SVM pour simplifier I'lllustration (en réalité, RF utiliserait une approche
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basée sur des arbres plus complexe comme illustre dans les programmes informatiques
sur le logiciel MATLAB), n représente nombre d’arbre :

Temperature Normalisee (TN;) + Y sarima svm

r —
Yerr =

n
, 0.59 + 0.2847

Yarr = > = 0.4374
1.49 + 0.1215

438 ETAPE 5 : Predictions Finales -

Prédictions finales du modéle hybride qu’on va I’appeler « Fusion Tri-Modéle » pour
avril et mai :

y;}TriHnm(NmIiSEe) == y;,SARIM_SVM_RF == {].284? + 0.43?4’ = ﬂ.?221

YiTri Modele(NOTmalisee) = 0.2847 + 0.4374 = 0.7221

439 ETAPE 6 : Dénormalisation des prédictions finales :
Prediction Final; = Y1vi Modete = Vt.SARIM_SVM_RF X Oprod + Hprod
YiTri Modete = 0-7221 X 894065.3 + 20802208.6 = 21504092.5 MWh

Y& Tri Modete = 0-92725 X 894065.3 + 20802208.6 = 22189642.4 MWh
4.3.10. ETAPE FINAL : Interprétation Des Résultats Des Etudes Pratique
Sur Le Logiciel MATLAB -

Dans cette étape, nous allons interpréter les résultats obtenus a partir de notre modeéle
SARIMA-SVM-RF en utilisant les graphiques générés par MATLAB.
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Le graphique ci-dessus montre une comparaison entre les observations réelles de la
production d'électricité (cercles bleus) et les prédictions du modéle hybride SARTMA-
SVM-RF (lignes rouges avec des croix).
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- Observations Réelles : Les points bleus représentent les valeurs réelles
de la production d'électricité pour chaque mois de la période considérée.

- Prédictions SARIMA-SVM-RF : Les lignes rouges montrent les
prédictions faites par le modéle hybride.

Les prédictions (Figure 51) smvent de prés les observations réelles, ce qu indique que
la Fusion Tri-Modéle (SARIMA-SVM-RF) est capable de capturer les tendances et les
variations saisonmeéres de la production d'électricite.

%+ Détail des Résultats par Modéle :

Ce graphique (Figure 52) montre les prédictions et les résidus pour chaque modéle
utilisé dans le Meta-apprentissage.
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v" Production Totale Réelle -

La premuére sous-fipure représente les observations réelles de la production
d'électricité (points bleus). C'est la référence contre laquelle nous évaluons nos
prédictions.

v Résidus du Modéle SARTMA :

La dewuéme sous-figure montre les résidus du modéle SARTMA (points rouges). Les
résidus représentent la différence entre les observations réelles et les prédictions du
modéle SARTMA. Ces résidus sont utilisés comme entrée pour le modéle SVM.

v" Prédictions du Modéle Hybride SARIMA-SVM :

La troisiéme sous-figure présente les prédictions du modéle Hybrnide SARIMA-SVM
(points verts). Ce modéle utilise les résidus du modele SARIMA et les données de
température pour affiner les prédictions.

v' Prédictions du Modéle Hybride SARIMA-SVM-RF :

La quatriéme sous-figure montre les prédictions du modéle hybride final SARTMA-
SVM-RF (points cyan). Ce modéle combine les prédictions SARTMA-SVM avec les
données ornginales de température pour produire des prévisions plus précises.

v" Comparaison des Prédictions SARIMA-SVM et SARIMA-
SVM-RF :

La dermeére sous-figure compare directement les prédictions des modeles SARTMA -
SVM (lignes noires avec crox) et SARIMA-SVM-RF (lignes magenta avec cercles).
La comparaison montre que le modele SARIMA-SVM-RF améliore les prédictions par
rapport au modéle SARTMA-SVM seul, en capturant mueux les vanations de la
production d'électricité.

%+ Explication de I'Approche en Cascade et du Méta-Apprentissage :
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a- Approche en Cascade :
L'approche en cascade imphque l'utilisation séquentielle de plusieurs modeéles,
ou les sorties d'un modéle servent d'entrées pour le modéle smvant. Dans ce
projet, nous avons ufilisé I'approche en cascade avec les modéles SARTMA et
SVM :
= Modéle SARIMA (Modéle de Base) : Captures les tendances
saisonniéres et linéaires des données de production d'électricité.
= Modéle SVM (Hybnide avec SARTMA) : Utilise les résidus du
modéle SARTMA pour capturer les relations non hinéaires dans
les données.
b- Fusion Tri-Modele avec Méta-Apprentissage :

La fusion tri-modéle avec méta-apprentissage combine les prédictions des
modéles SARTMA-SVM et les données onginales pour entrainer le modéle
Arbre Aléatoires RF. Ce processus permet d'exploiter les forces de chaque
modeéle pour améliorer la précision des prévisions.
* Modéle SARIMA-SVM en Cascade : Les résidus du modele
SARIMA sont utilisés comme entrée pour le modéle SVM,
créant ainsi une combinaison hybride.
= Modéle Random Forest (Fusion Tri-Modeéle) : Utilise les
données originales de température et les prédictions combinées
SARTMA-SVM pour fourmir des prévisions finales.

Les résultats obtenus montrent que l'approche de méta-apprentissage utihisant les
modéles SARIMA, SVM polynomual et Random Forest permet d'améliorer
significativement les prévisions de la production d'électricité. Les modéles individuels
capturent différentes composantes des données, et leur combinaison permet de tirer
part1 de leurs forces respectives.
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e Modéle SARIMA - Capture les tendances saisonmeéres et linéaires.
e Modéle SVM Polynomial : Capture les relations non linéaires dans les résidus
du modéle SARIMA.
e Modéle Random Forest - Intégre les prédictions combinées avec les données
onginales pour améliorer la précision globale.
Les praphiques illustrent clairement l'amélioration progressive des prédictions a
chaque étape de l'approche hybride, culminant avec le modéle SARTMA-SVM-RF qu
offre les meilleures performances.

¢+ La validation de la Fusion Tri-Modéle :

Nous allons swmivre un processus structuré pour entrainer, valider et évaluer les
performances du modéle sur un ensemble de données de consommation énergétique
mensuelle. L'objectif est de démontrer l'efficacité de ce modéle hybride et de s'assurer

de sa robustesse.

Commencant par la division des données en ensembles d'entrainement et validation
(80%) et de test (20%), dans notre cas les donnes de 2008 a 2016 sont réserver pour
I"entramement et validation (Figure 53) et de 2017 a 2021 pour le test.
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# Production Totale Réelle - Entrainement :

On observe une variation saisonmiére avec des pics et des creux réguliers, ce qu est

typique pour les données de consommation énergétique.

# Prédictions du Modéle Hybride SARIMA-S5VM - Entrainement :
Les prédictions smvent globalement la tendance des données réelles, mais avec
quelques divergences qui peuvent étre attribuées a des résidus capturés par le modeéle
SVM.

# Prédictions du Modéle Hybride SARIMA-5VM-RF - Entrainement :
Ce modéle semble smvre plus étroitement les vanations des données réelles par rapport

au modéle SARTMA-SVM seul, indiquant une meilleure capture des motifs et des
résidus par le modéle RF.
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Ce graphique (Figure 54) présente trois sous-graphes montrant la production totale
réelle et les prédictions des modéles hybrides SARTMA-SVM et SARIMA-SVM-RF
pour la période de test (2017-2020).

# Production Totale Réelle - Test :
Les données montrent des fluctuations saisonméres et des pics distincts, notamment
autour de janvier 2018 et janvier 2019.

# Prédictions du Modéle Hybride SARIMA-5VM - Test :

Les prédictions du modéle SARTMA-SVM suivent globalement la tendance des
données réelles. Ce modéle est efficace pour capturer les motifs saisonniers récurrents,

ce qui est essentiel pour les prévisions énergétiques a long terme.

# Prédictions du Modéle Hybride SARIMA-SVM-RF — Test :
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Figure 55 Comparaison des Observations Reéelles et Predictions SARIMA-SVM-
RF - Test

Les prédictions du modéle SARTMA-SVM-RF (Figure 55) suivent de mamére plus
fidéle les vanations des données réelles, offrant une meilleure précision par rapport au
modéle SARTMA-SVM seul. Cela se mamfeste par une réduction significative des
divergences lors des pics et des creux extrémes.

Par exemple, les pics autour de janvier 2018 et janvier 2019 sont nueux capturés, les
valeurs prédictives s'approchant plus étroitement des valeurs observées.

Les divergences sont rédutes, particuliérement lors des vanations extrémes, grace a
I''ntégration du modéle RF. Ce modéle capture efficacement les résidus laissés par le



152

SVM, comblant les lacunes du modéle précédent. Le RF, en tant que modéle non
paramétrique pussant, excelle a modéliser les relations complexes et non linéaires dans
les données résiduelles, améliorant ainsi la précision des prédictions.

Le modéle SARTMA-SVM-RF démontre une robustesse accrue face aux vanations
saisonniéres et aux anomalies dans les données. Cette robustesse se tradwt par une

fiabilité supérieure des prédictions, méme dans des conditions de test rigoureuses.

Grace a la combinaison des modéles SARIMA, SVM et RF, la Fusion Tri-Modéle
présente une capacité supéneure a généraliser 4 de nouvelles données, rédmsant ainsi
le risque de surajustement et améliorant les performances sur des jeux de données non

Vs,

L'erreur quadratique moyenne (RMSE) est significativement rédwte avec le modéle
SARIMA-SVM-RF par rapport au SARIMA-SVM, indiquant une meilleure
performance globale.

Conclusion:

Ce chapitre a démontré comment la combinaison de plusieurs approches prédictives
améliore la précision et la robustesse des prévisions énergétiques. A partir des modéles
linéaires de base, comme SARINMA qu se concentrent sur les tendances et les saisons,
nous avons évolué vers des méthodes plus avancées, capables de capturer les non-

linéarités complexes et les varations wréguliéres dans les données.

L'introduction de l'apprentissage machine, avec des techmques comme les Machines
a Vecteurs de Support (SVM) et la Forét Aléatoire (Random Forest - RF), a été
essenfielle pour surmonter les limites des modéles linéaires. En combinant ces
méthodes dans un cadre hybride, le modéle SARIMA-SVM a pernus de mieux ajuster
les prédictions en traitant les erreurs résiduelles laissées par SARTMA.
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Toutefois, c’est la Fusion Tri-Modéle (SARIMA-SVM-RF) qu a prouveé étre la plus
performante, en tirant parti des forces des trois modéles. Cette fusion permet de
capturer les tendances linéaires et saisonniéres (SARIMA), de gérer les non-linéarités
(SVM), et de renforcer la stabilité et la précision des prévisions (RF).

Cette approche mtégrée et hybride offre une solution prédictive robuste, nécessaire
pour une gestion énergétique efficace. La synergie des modéles garantit une meilleure
anficipation des fluctuations énergétiques, contribuant amsi a une plamfication
optimale et 4 des décisions éclairées dans des contextes aussi complexes que la gestion
de l'énergie nationale.

Ainsi, la mise en ceuvre de ces techmques hybnides, et notamment la Fusion Tri-
Modéle, constitue un pas en avant vers une prédiction fiable et adaptable,
particuliérement dans des environnements dynamiques ou la précision des prévisions

est cruciale.
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Conclusion geénérale:

Ce projet met en lumuére I'mportance d'intégrer des approches avancées en
modélisation prédictive pour analyser des séries chronologiques et des données
complexes. L'objectif du projet était d'améliorer la précision des prévisions en
apphiquant différentes techniques de modélisation, allant des modéles de base (comme
ARIMA) a des modéles hybnides et a la fusion tri-modéle, une approche combinant
plusieurs algorithmes pour maximiser les performances prédictives.

Les modéles de base, comme ARTMA ont prouvé leur efficacité dans l'analyse de
séries chronologiques simples, notamment en capturant des relations linéaires et des
tendances saisonniéres. Cependant, 1ls montrent des limites lorsqu'il s'agit de traiter des
données complexes ou des phénoménes non linéaires. C'est 1c1 qu'interviennent les
modéles hybrides, qu combinent des modéles traditionnels et des techmiques
d'apprentissage automatique, comme le SARTMA-SVR. Cette approche permet de tirer
part1 des forces de chaque méthode : SARIMA pour modéliser les tendances et la
saisonnahité, et SVR (Support Vector Regression) pour capturer des relations non
linéaires, offrant ainsi une meilleure flexibilité et précision.

Le projet s'est également concentré sur la fusion tri-modéle, qu est une technique plus
avancée et prometteuse. Cette approche combine les prédictions de trois modéles —
SARIMA, SVM, et Random Forest —, chacun apportant des compétences spécifiques
a l'analyse des données. La fusion de ces trois modéles permet non seulement

d'améliorer la précision, mais aussi de créer une solution robuste capable de gérer des
scénarios complexes ou les modéles individuels pourraient échouer. Cette approche
s'avere particuliérement utile dans le cadre d’analyses prédictives impliquant de
grandes quantités de données volatiles ou mcertaines.

Un autre point clé du projet a été la préparation des données, un élément fondamental
pour garantir la qualité des prévisions. La gestion des données manquantes, la
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normalisation des données, et l'analyse des tendances saisonniéres et des cycles ont
permus de s'assurer que les modéles utilisés étaient alimentés par des données fiables
et bien structurées. Cela a eu un impact direct sur la précision des prédictions et sur la
capacité des modeles a généraliser efficacement.

En résumé, ce projet a montré que l'utilisation de techniques avancées de modélisation
prédictive, en particulier les modéles hybnides et la fusion tri-modéle, est essentielle
pour ameéliorer la précision des prévisions dans des environnements de données
complexes. En combinant des méthodes linéaires et non linéaires, en optimisant la
préparation des données, et en tirant parti de 1a complémentarité des modéles, ce projet
a réussi 4 proposer des solutions prédictives robustes et fiables, adaptées aux défis
actuels en matiére de gestion des données et de prise de décision stratégique.
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