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Résumé

Cette étude vise à clarifier les étapes de la modélisation prédictive à l’aide de deux réseaux de
neurones et à les comparer , où une application pratique a été faite sur deux séries temporelles de
valeurs de consommation d’énergie pour l’entreprise algérienne Sonelgaz Bordj Bou Arreridj , basée
sur la technique d’entraînement et l’utilisation de deux programmes EVIEWS et «Matlab R2023»,
dans le traitement des données et l’obtention des résultats.
Les deux algorithmes pour les deux modèles des deux réseaux de neurones artificiels utilisés pour
décrire le mouvement de l’activité de consommation d’énergie d’entreprise ont prouvé leur capacité
à fournir de bonnes prédictions avec peu d’erreurs attendues. Cette étude a également confirmé l’im-
portance de l’analyse statistique de données et leur relation avec la planification économique et les
processus décisionnels. Enfin, nous témoignons la grande capacité prédictive des modèles de réseaux
artificiels par rapport aux autres méthodes.

Les mots clés : Consommation d’énergie , Prédiction ,Série temporelle , Réseaux neurones , LSTM
,NARX .

Abstract

This study aims to clarify the steps of predictive modeling using two neural networks and to
compare them , where a practical application was made on two time series of energy consumption
values for the Algerian company Sonelgaz Bordj Bou Arreridj , based on the training technique and
the use of two programs EVIEWS and “Matlab R2023”, in data processing and obtaining results.
The two algorithms of the two models of the two artificial neural networks , that were relied upon
to describe the movement of energy consumption activity in the organization proved their ability
to provide good predictions with a small number of expected errors, and this study also emphasi-
zed the importance of statistical analysis of data and its relationship to economic planning and
decision-making processes. Ultimately, we witness the higher predictive power of neural network
models compared to other methods.

Keywords : Energy consumption , Prediction , time series , Neural networks , LSTM ,NARX .
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INTRODUCTION GÉNÉRALE

La prédiction des charges électriques est nécessaire pour le système électrique à diverses fins
telles que la gestion des charges, la planification de l’expansion des stations, le fonctionnement
intelligent, ainsi que la précision de la détermination du prix de l’énergie électrique. L’importance
de la prévision augmente avec l’utilisation croissante des énergies renouvelables [1] [2].

Prédire la consommation d’énergie, c’est obtenir des informations futures basées sur des données
antérieures qui nous aident à prendre les mesures appropriées pour atteindre un équilibre entre
la production et la consommation [3] [4] . En plus d’éviter les turbulences de charges à prévision
basse, et les problèmes de gaspillage de production à prévision haute.

Les technologies modernes et les réseaux intelligents ont rendu la prévision des valeurs de
consommation d’énergie extrêmement importante.La prévision de la consommation d’énergie
est classée en trois types : prédiction à court terme, prédiction à moyen terme et prédiction à long
terme.

Cette procédure de prédiction utilise de nombreuses méthodes de prédiction traditionnelles et
intelligentes, notamment l’analyse de séries chronologiques , les réseaux de neurones artificiels ,
la logique floue et les algorithmes génétiques .

Les valeurs de consommation d’énergie dans de nombreux endroits, y compris le cas de Bordj
Bou Arreridj, sont affectées par les conditions météorologiques, en particulier les températures,
les vagues épidémiques, l’expansion de l’urbanisation, l’augmentation de la demande et de nom-
breuses autres influences. L’énergie électrique sensible aux conditions météorologiques est divisée
en trois composantes.

Le premier composant n’est pas sensible aux intempéries et comprend l’éclairage et l’élec-
troménager, le deuxième composant est sensible aux températures élevées (composant d’été) et
comprend les appareils de climatisation, etc., et le troisième composant est sensible aux basses
températures (composante d’hiver). et comprend les appareils de chauffage et de chauffage de
l’eau... etc.

Dans cette recherche, nous avons étudié la consommation énergétique des communes de
Bordj Bou Arreridj et Ras El Oued, qui sont situées dans la wilaya de Bordj Bou Arreridj. Où nous
avons fait une attente des valeurs de consommation futures .Et nous nous sommes appuyés sur
deux méthodes d’intelligence artificielle, à savoir le modèle autorégressif non linéaire externe
N AR X , qui est l’un des modèles de réseaux de neurones artificiels et le meilleur à utiliser pour
étudier et prédire les séries chronologiques parmi d’autres réseaux.

8
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La deuxième méthode sur laquelle nous nous sommes appuyés dans cette recherche est le réseau
neuronal profond LST M (Long short-term memory), qui est un type avancé de réseau neuronal
récurrent. c’est l’un des réseaux les plus populaires dans le domaine de l’étude et de la prédiction
des séries temporelles.



Chapitre 1

Généralités sur les séries chronologiques

INTRODUCTION

Les séries chronologiques sont essentielles à la fois dans la science et dans la vie réelle.
L’analyse de séries temporelles est un enjeu scientifique important et trouve des applications dans

divers domaines tels que la finance, la production d’électricité, la climatologie, etc. . .
Ce chapitre commencera par les séries chronologiques, leurs modèles, leur analyse ainsi que les

objectifs de leur analyse.
Ensuite, il traite de la stationnarité de la série temporelle et de la manière de connaître la

stationnarité de la série temporelle. Enfin, la méthode de conversion des séries temporelles non
stationnaires en séries temporelles stationnaires.

10



CHAPITRE 1. GÉNÉRALITÉS SUR LES SÉRIES CHRONOLOGIQUES 11

1.1 Définitions

1.1.1 Série chronologique

On appelle série chronologique (chronique ou temporelles ),{ xt ,t=1...T } tout suit fini des ob-
servations numérique d’un phénomène au cours du plusieurs années à intervalle de temps ré-
gulier et successives appelés saisons.Et on dit d’une série temporelle qu’elle est continue(ex : la
température,tableau de fréquence cardaique,dessin de cerveau...) si ses composantes sont apparu
de manière continue dans le temps,et discrète(ex : le revenu national annuel,la quantité mensuelle
de précipitations...) dans le cas contraire. [5]

1.1.2 Périodicité

La périodicité d’une série chronologique est la durée qui sépare deux observations.
La durée des observations peut être annuelles , trimestrielles , mensuelles , hebdomadaire , journalière..[6]

1.2 Classification des séries chronologiques

On peut classifier les séries chronologiques selon des critères variés : domaines d’application,
séries réelles, complexe, séries stationnaires ou non stationnaires.

1.2.1 Domaine d’application

Nous trouvons des séries chronologiques dans notre environnement sous de nombreuses formes
dont les suivants :

— Séries chronologiques météorologiques

Les séries chronologiques sont utilisées pour prédire les changements météorologiques et
climatiques, et la méthode de Box-Jenkins est l’une des méthodes les plus largement utili-
sées à cet égard.

FIGURE 1.1: Temoératures journaliéres à Paris - 2017 [7]

— séries chronologiques économiques

(Economic Time Series) :par exemple cours des métiéres premiéres et des actions,valeurs
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des importations et des exportations,production et consommation industrielle,dépots au-
prés des banques.....

FIGURE 1.2: Indice des prix à la consommation : énergie et ensemble des produits [8]

— séries chronologiques de la Population

Données démographiques sur des années successives pour une zone il comprend égale-
ment la répartition de la population entre les hommes et les femmes, et la structure par âge
,ainsi que la concentration de la population dans les zones géographiques....

— médecine,biologie

suivi des évolutions des pathologies, analyse d’électron-encéphalogrammes et électrocar-
diogrammes

— Série chronologiques exprimant un événement

(Point Process) :cette série est souvent représentée sous la forme d’une ligne droit,par exemple,
les accidents de la route ou les collisions ferroviaires...ect

FIGURE 1.3: Échantillons aléatoires d’accidents de la route dans la ville pendant(1985/2010)

1.2.2 Intérêt des séries temporelles

L’intérêt pour les séries chronologiques est généralement considéré sous trois angles : descrip-
tif,explicatif et prédictif.

1. Description :

— L’analyse temporelle permet de connaître la structure de la série de données étudiée.

— Elle peut être utilisée pour comparer une série à d’autres séries.



CHAPITRE 1. GÉNÉRALITÉS SUR LES SÉRIES CHRONOLOGIQUES 13

2. Explication :

— Les variations d’une série peuvent être expliquées par une autre série (exposition mé-
téorologique, pollution atmosphérique, etc.).

— il est possible de modéliser une intervention externe grâce à l’analyse de séries tempo-
relles.

— Ces analyses permettent de réaliser des scénarios pour la période contemporaine : en
agissant sur une variable explicative, il est possible d’observer le comportement de la
variable expliquée.

3. Prédiction :

— La prédiction a priori permet la planification .

— La prédiction a posteriori permet d’estimer l’impact d’une perturbation sur la variable
expliquée

— Des scénarios pour le futur, enfin, peuvent être réalisés.

1.2.3 Composantes des séries chronologiques (time series components)

Nous avons dit précédemment que l’un des objectifs de l’étude des séries temporelles est de
décrire le phénomène étudié et d’identifier les changements qui s’y produisent au cours de temps
en raison des différents facteurs auxquels le phénomène est exposé.En foit,ces changements se
produisent en raison de quater types différents de facteurs(influences),à svoir :

— tendance (trend)

La tendance (ou trend) yt ) représente l’évolution à long terme de la série étudiée et tra-
duit le comportement ”moyen” de la série. C’est une fonction monotone qui peut contenir
par exemples des composantes exponentielles.

FIGURE 1.4: Tendance série chronologique [9]

— Composante cyclique
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Ce sont les changements qui se produisent dans les valeurs de la série chronologique de
manière régulière ou irrégulière sur une période de plus d’un an.

FIGURE 1.5: Séries temporelles cyclique

— saisonnière

Ils expriment les fluctuations et les changements qui se produisent sur des périodes de
temps similaires. Nous appelons chaque période une saison. Ces fluctuations cycliques se
produisent dans les saisons de vacances, fêtes...etc. C’est-à-dire qu’il s’établit autour d’une
certaine valeur d’une année sur l’autre, par exemple : les déplacements moyens le premier
janvier de chaque année et pendant la saison du Hajj...etc Les changements saisonniers

FIGURE 1.6: Séries temporelles saisonnières

peuvent être déterminés soit en traçant la série chronologique si le modèle saisonnier est
évident, soit par la fonction d’autocorrélation AC F , de sorte que plus la zone de fluctua-
tions saisonnières est grande, plus les oscillations répétées dans le diagramme de la fonc-
tion AC F sont prononcées.

— Composante irrégulière

Bruit ( εt ) : Le bruit statistique correspond à des fluctuations de nature irrégulières, aléa-
toires et inexpliquées.
Cette décomposition peut éter additive yt =Tt + St + Ct + εt ou multiplicative Yt = Tt * St *
Ct *εt .il est également possible de combiner ces deux décompositions yt =Tt * St + Ct + εt

1.3 Modèles de séries chronologiques

L’observation des séries chronologiques permet de distinguer trois types de séries :
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FIGURE 1.7: Série temporelles irrégulier

1.3.1 Modèle additif

Nous considérons dans cette section une série X = (xt )t ∈ Z admettant une décomposition
additive

X t = Zt +St + ǫt , {t = 1...T } (1.1)

ou‘ zt est la composante tendancielle,st la composante saisonnière et Qt représente l’erreur
ou écarter au modèle.

— la tendance zt exprime un mouvement à moyen terme de la série. Elle est le plus souvent
modélisée par une fonction polynomiale du temps.

— la composante saisonnière exprime un phénomène qui se reproduit de manière analogue
sur chaque intervalle de temps successif.

— les erreurs sont des variables aléatoires centrées.

FIGURE 1.8: Modèle additif [10]

1.3.2 Modèle multiplicatif

Nous considérons dans cette section une série X = (X t )t ∈ Z admettant une décomposition
multiplicative :

X t = Zt (1+St )(1+ ǫt ), {t = 1...T } (1.2)

ou zt est la composante tendancielle, st la composante saisonnière et Qt représente l’erreur ou
l’écart au modèle.
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FIGURE 1.9: Modèle multiplicatif [10]

1.3.3 Modèle mixte

Il s’agit là de modèles ou addition et multiplication sont utilisées. On peut supposer par exemple
que la composante saisonnière agit de façon multiplicative alors que les fluctuations irrégulières
sont additives :

X t = Zt St + ǫt , {t = 1...T } (1.3)

1.4 La stationnarité de la série chronologique

La stationnarité d’une série chronologique est une propriété importante utilisée dans l’analyse
des séries temporelles. Une série chronologique est dite stationnaire si les propriétés statistiques
de la série, telles que la moyenne, la variance et la covariance, sont constantes dans le temps.

1.4.1 Série chronologique stationnaire

On dit qu’une série temporelle y est stable si sa moyenne et sa variance sont constantes dans
le temps et que la variance entre deux valeurs de la série ne dépend que de la durée séparant les
deux valeurs, et non des instants réels où les variables sont observées [11]

Nous traduisons mathématiquement ce que nous avons dit comme suit :

— Moyenne arithmétique constante dans le temps

E(yt ) = E(yt+1) =α,∀t (1.4)

— variance constant dans le temps

V (yt ) =V (yt+k ) = γ2 (1.5)

— Aussi , la valeur de la covariance entre deux périodes de temps ne dépend que du décalage
temporel entre les deux périodes et non du temps réel :

Cov(yt , yt+k ) = [(yt −α)− (yt+k −α)] = cov(yt+k , yt+k+s) (1.6)

Ou si les valeurs de l’observation pour la série chronologique yt sont les suivant y1 , y2 , y3 ...... yn

et γ′2y , ȳ sont des estimations de γ2
y et α respectivement , alors :

ȳ = 1

N

n∑
t=1

yt (1.7)
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FIGURE 1.10: Série chronologique stationnaire [12]

γ′2y = 1

N −1

N∑
N=1

(yt − ȳ)2 (1.8)

Cov(yt , yt+k ) = 1

N −1

N∑
t=1

(yt −α)(yt+k −α) (1.9)

1.4.2 Série chronologique non stationnaire

Une série chronologique non stationnaire est l’opposé d’une série stationnaire , en ce sens que
la moyenne des séries non stationnaire change continuellement avec le temps, soit par augmen-
tation, soit par diminution, et qu’elle est également affectée par des variables saisonnières.

FIGURE 1.11: Série chronologique non stationnaire

1.5 Comment connaitre la stationnarité de la série temporelle

La plupart des séries chronologiques économiques sont des séries instables (non statiques) car
elles sont affectées d’une manière ou d’une autre par les variables qui les entourent, telles que les
conditions économiques et les conditions politiques, ce qui entraîne une fluctuation de la série
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(variation moyenne et instable).
Il est bien connu, et c’est une règle très importante, que les données non statiques ne peuvent pas
être prédites (régression) car si cela est fait, les résultats obtenus seront faux (fausse régression)
Donc, savoir si la série est stable ou non est très important, et pour le savoir, nous avons effectué les
méthodes suivantes :

1.5.1 la méthode graphique

C’est la méthode la plus simple, et cela dépend du dessin de la série chronologique, puis de la
détermination de sa stabilité ou non, et on peut s’appuyer sur Eviews pour cela .

1.5.2 Fonction d’auto corrélation

La fonction d’auto-corrélation ( ACF ) est une mesure de la force de la corrélation entre les
données qui composent la série. Il s’agit de deux formes de la fonction d’auto corrélation d’échan-
tillon (SACF) et la seconde est la fonction d’auto-corrélation partielle (PACF) [13]. Elle est définie
mathématiquement comme suit :

Rk =
∑n−k

t=b (xt − x̄)∗ (xt+k − x̄)∑n
t=1(xt − x̄)2

(1.10)

avec Rt est la valeur de corrélation k=1,2,3,..

x̄ =
∑n

t=1 xt

(n −b −1)
(1.11)

avec x̄ est un moyenne arithmétique et n c’est la taille de la série ou nombre de vues,et b est le
début de la prise des différences par exemple y2 − y1,donc b=2 ,et chaque rk a un erreur type avec
la relation suivante :

SRk =
√

1+2
∑k−1

j=1 R2
jp

n −b +1
,K = 0,1,2... (1.12)

comme pour la statistique de test TR ,est le quotient de :

tRk =
Rk

SRk

(1.13)

REMARQUE :
Ces calculs ne sont pas effectués manuellement, mais sont effectués à l’aide d’un ordinateur, par
exemple à l’aide du programme Eviews.

d’auto-corrélation partielle PAC

la fonction d’auto-corrélation partielle au décalage k est définie mathématiquement comme
suit :

Rkk = Rk −
∑k−1

i=1 Rk−1,i Rk−i

1−∑k−1
i=1 Rk−1,i Ri

, k = 2,3, ... et si k = 1 al or s Rkk = R1 (1.14)

et
Rki = Rk−i ,i −Rkk Rk−1,k−1 , i = 1,2, ..,k,k −1 (1.15)
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son erreur standard est

SRkk =
1p

n −b +1
(1.16)

et la statistique de test est

TRkk = Rkk

SRk k
(1.17)

1.5.3 Test de racine unitaire (Test DF et ADF)

Le test de racine unique est l’un des tests les plus importants dans l’étude des données de sé-
ries chronologiques.Une recherche qui nous permet de connaître la stabilité ou l’instabilité de la
série, dans un état instable, elle est convertie en prenant les premières différences des données
de les variables d’origine dans une série stable, ou d’autres méthodes de conversion peuvent être
utilisées.

Si la série temporelle n’est pas stationnaire, mais qu’elle devient stationnaire à ses différences pre-
mières, on dit que c’est une série intégrale originale d’ordre L{ (1), on dit en général. Une série
originale intégrale d’ordre d , où nous la notons L{ (d) ,et (d) est le nombre de fois que les diffé-
rences de série sont prises.

Les méthodes de test unitaire les plus utilisées sont le test de Dickey-Fuller (DF) et le test de
Dickey-Fuller étendu (ADF) [14] .
Principe :

Les deux dépendent de l’hypothèse nulle, et nous disons que la série contient une racine unitaire
(non stationnaire), et l’hypothèse alternative est que la série ne contient pas de racine unitaire
(stationnaire) c’est comme suit :

H0 = ρ = 0, non st ati onnai r

H1 = ρ > 0 , st ati onnai r

De l’expression processus aléatoire

yt =αyt−1 +εt , εt est l ′er r eur alétoi r e

On ajouter à l’équation ( yt−1)Nous trouvons :

∆yt = (α−1)yt−1 +εt

En substituant (α−1)à (ρ)on obti ent :∆yt = ρyt−1+εt (1.18)donc siρ = 0 ( série non stationnaire)alors,α=
1 Cela signifie qu’il existe une racine unitaire.
Maintenant, pour tester la racine unitaire, on utilise Dickey-Fuller, qui détecte la stabilité de la
série dans les trois cas suivants :
Il n’y a pas de déviation, égalisation sans constante et sans direction

∆yt = ρ1 yt−1 +εT (1.19)
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En présence de déviation de toute équation avec une constante sans direction

∆yt = ρ0 +ρ1 yt−1 +εt (1.20)

Une tendance autant qu’une constante

∆yt = ρ0 +ρ1 yt−1 +ρ2t +εt (1.21)

dans lequel ρ0 est la déviation et ρ1 est pente de l’équation et ρ2 est la tendance avec le temps.

Dans le cas d’une série chronologique non stationnaire, l’erreur aléatoire εt n’est pas distribuée
normalement et par conséquent, le test t ne peut pas être utilisé pour déterminer la signification
statistique de ρ1. Par conséquent, Dickey et Fuller ont proposé des tableaux appelés statistiques
tau.

Des critiques ont été faites au test de Dickey-Fuller, et l’une des principales critiques est qu’il s’agit
d’un test qui contient une auto-corrélation dans les restes de régression. Par conséquent, ces deux
scientifiques ont développé un meilleur test appelé Dickiy-Fuller étendu (ADF), et aujourd’hui
c’est l’un des meilleurs tests, car la fonction du test comprend le comptage des différences de la
variable dépendante, en bref, la conversion du modèle AR(1) en un modèle AR(p) de sorte que
l’équation de la racine unitaire devienne la suivante :

∆yt = ρ1 + yt−1 +ρ2t +
m∑

t=1
ai∆yt−1 +εt , ai var i abl e dépend ante (1.22)

1.6 D’une série temporelle non stationnaire en une série tempo-
relle stationnaire

La plupart des séries chronologiques de la vie économique sont des séries instabilité en raison
de l’instabilité des conditions environnantes .
son instabilité due à l’une des raisons suivantes :

— Il y a une tendance général.
— La présentation de fluctuations saisonnières.
— Instabilité de la variance et moyenne arithmétique.

Notre objectif principal dans ce travail est la prédiction, et comme nous savons que la prédiction
ne peut pas être faite sur une série instable, car cela présente des résultats très éloignés et erronés.
Par conséquent, j’ai dû tester la stabilité de la série avant de mener l’étude, et dans le cas d’une
série instable, nous avons recours à l’application de méthodes qui rendent cette série stable. Nous
mentionnons les plus importants d’entre eux comme suit :

1. En cas d’instabilité de variance.

Dans ce cas, la meilleure façon d’installer la variance de la série est d’obtenir le logarithme
naturel des données de la série, ou d’en obtenir la racine carrée, ou l’inverse des don-
nées, ou d’appliquer les transformations bien connues de Box et Cox dans le domaine de la
conception et de l’analyse d’expériences.Cependant, la transformation des logarithmes est
la meilleure et la première option dans le cas où il n’y a pas de silence pour la moyenne et
la variance ensemble.
De nombreux phénomènes, notamment économiques et démographiques, ont une valeur
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au temps T supérieure à leur valeur au temps t−1 d’un certain pourcentage, plus les erreurs
aléatoires. On exprime la série comme suit :

yt = yt−1 +αyt−1, 0 <α< 1 (1.23)

Ce type de série se caractérise par la présence d’une tendance à la hausse à la fois de la
moyenne et de la variance, en plus d’une stabilité approximative du taux de croissance du
phénomène.Pour utiliser la transformation logarithmique, nous réécrivons le modèle sous
la forme suivante :

yt = (1+α)yt−1 (1.24)

Donc
Ln(yt ) = ln(1+α)+ ln(yt−1) (1.25)

Et cela conduit à :
l n(yt )− l n(yt−1) = δ (1.26)

Ou δ est un montant fixe c’est-à-dire :

X t =∆ln(yt ) = δ (1.27)

Cela prouve que les différences premières des X t logarithmes sont un processus statique.

Note importante 1 Vous devez vous assurer que toutes les valeurs de la série yt sont stric-
tement positives avant d’utiliser cette transformation .

Note importante 2 La série des différences premières des logarithmes peut parfois rester
instable, et ici les différences secondes des logarithmes doivent être prises pour stabiliser
la série.

2. En cas de tendance général .

Il y a deux Méthode :

(1) Méthode de Régression linéaire :
Cette méthode estime la tendance, puise l’isole et traite le résidu comme une série chro-
nologique stationnaire .

(2) Méthode de la différence :
Cette méthode consiste à soustraire les valeurs des observations les unes des autres
pour certaines périodes lentes.Par exemple, les différences du premier degré prennent
la forme suivante :

X t =Oyt = yt − yt−1

Et les différences du second degré sont écrites sur la figure :

X t =O2 yt =Oyt −Oyt−1

= yt −2yt−1 + yt−2 = (1−β)2 yt
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Note importante 3 : La série des première et deuxième différences peut ne pas être sta-
tionnaires, et c’est ce qui pousse le chercheur à recourir à l’application D (plusieurs fois)
des différences pour se débarrasser de la tendance générale et obtenir une série chronolo-
gique stationnaires.

CONCLUSION

Une série chronologique représente des données historiques mesurées de manière ordonnée.
Ces dernières évoluent dans le temps, impliquant leur caractère dynamique, et pour les modéli-
ser, ce chapitre cite plusieurs méthodes selon l’un des trois objectifs de l’analyse des séries tem-
porelles. Parmi ces objectifs, nous avons choisi la prévision de séries temporelles.
Étant donné que la prévision de séries chronologiques est choisie pour ce chapitre, la méthode de
prévision la plus utilisée est les réseaux de neurones artificiels.



Chapitre 2

Prédiction de séries chronologiques

INTRUDUCTION

La prédiction de séries chronologiques est au cœur de nos recherches utilisant les réseaux de
neurones, la technologie d’IA la plus puissante, imitant les réseaux de neurones biologiques trouvés

dans le cerveau humain, apprenant par l’exemple et s’entraînant d’une manière similaire à
l’apprentissage humain, les réseaux de neurones sont préparés et applications concrètes tels que les

modèles discriminatifs, la cognition, la classification des données, etc.
sont organisés à travers le processus d’apprentissage.

Dans ce chapitre, nous verrons l’importance de la prévision et de ses méthodes. Enfin, les
prédictions basées sur l’IA.

23
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2.1 Généralités sur la prédiction

Définition : Il s’agit de planifier et d’établir des hypothèses pour des événements futurs à l’aide
de techniques et de méthodes spéciales sur différentes périodes, car il s’appuie sur l’utilisation de
données antérieures sur le phénomène, qui servent d’entrées pour faire des estimations prédic-
tives qui déterminent les tendances futures. les décideurs s’y fient pour développer et améliorer
leurs hypothèses sur les conditions futures.
Pour les institutions et les entreprises, la prédiction est la fenêtre vers l’avenir, en particulier pour
les activités économiques qui dépendent de l’allocation des ressources disponibles à diverses ac-
tivités.Par conséquent, l’objectif principal de la prédiction est de tirer le meilleur parti de l’infor-
mation actuellement disponible.
Et l’investir dans des activités futures qui servent les objectifs particuliers de l’institution. En gé-
néral, une prédiction parfaite de l’avenir n’est pas possible, mais les études nous donnent des
tendances générales .
Les méthodes de prédiction diffèrent selon le phénomène étudié et la méthode sur laquelle le
chercheur veut s’appuyer, et parmi elles se trouvent des méthodes statistiques qualitatives et quan-
titatives basées sur des modèles mixtes et des modèles aléatoires, qui sont largement acceptées par
les chercheurs, les chercheurs et les décideurs, dont les plus célèbres sont Box-jenkins, et d’autres
méthodes qui s’appuient sur l’intelligence artificielle, considérée comme nouvelle à l’époque, comme
les réseaux de neurones [15] ....etc

2.1.1 L’importance de la prédiction

— Il aide l’administration à prendre des décisions correctes dans une large mesure, ainsi que
l’autorité responsable à prendre des décisions et à s’assurer que ces décisions sont mises
en œuvre.

— Il travaille sur l’estimation des besoins financiers lorsque l’utilisation efficace du capital est
une question sensible.

— La prédiction offre un travail fluide et continu à toute organisation, en particulier une or-
ganisation nouvellement créée. Grâce à la prédiction, les bénéfices et les pertes attendus
peuvent être estimés.

— La prédiction aide à réussir au travail car une prédiction précise des ventes stimule l’achat
des matières premières nécessaires à travers lesquelles de nombreuses activités commer-
ciales sont menées, et en fait le processus de prédiction précise est essentiel pour de nom-
breux budgets [16].

2.1.2 Durée de prédiction

C’est peut-être une prédiction :

1. Court terme , moins de deux ans .

2. Moyen terme de deux à cinq ans .

3. Long terme , plus de cinq ans .

2.1.3 Méthodes et techniques de prédiction

Il existe de nombreuses méthodes et types que les analystes financiers utilisent pour prévoir
les revenus, les dépenses et les coûts en capital futurs des entreprises. Il existe également un large
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éventail d’outils de prédiction budgétaire quantitatifs qui sont utilisés fréquemment ou pour pré-
dire tout autre phénomène comme les changements météorologiques ou les événements naturels
etc. Parmi les phénomènes, nous mentionnons à partir de ces méthodes les suivants :

— Tendance linéaire .
— Régression linéaire simple et multiple .
— Lissage exponentiel simple.
— Moyennes mobiles M A.
— Modelés AR .
— Modelés ARDL.
— Modelés ARI M A.
— Modelés ARIC H .
— Modelés S ARI M A.

Celles-ci font partie des méthodes statistiques, et en plus de ces méthodes, il existe d’autres tech-
niques concurrentes et récemment diffusées dans le domaine de la prévision qui sont connues
pour leur efficacité et leurs bons résultats en matière de prévision. Ce sont des technologies ba-
sées sur ce qu’on appelle l’intelligence artificielle.

2.2 Quelques méthodes statistiques de prédiction

Le développement technologique moderne dans tous les domaines de notre vie contempo-
raine d’une part, et l’entrée du monde dans l’ère informatique, d’autre part, tout cela a conduit à
l’importance croissante de l’utilisation de méthodes d’analyse statistique dans tous les domaines
de la connaissance et à tous les niveaux.
Au niveau de l’économie nationale, ou au niveau des unités économiques, qu’il s’agisse du secteur
public ou du secteur privé, la nécessité de collecter des données et d’en extraire des informations
sur la base d’une étude systématique prenant en compte la modernité est l’une des questions fon-
damentales dans notre monde moderne. C’est ce que font les méthodes d’analyse statistique. Ces
méthodes sont utilisées dans la planification, l’élaboration des politiques, la prise de décision et la
prédiction .nous mentionnons quelques méthodes importants dans ce qui suit :

1. Tendance linéaire générale [17] :
Son équation

Y =α+βX (2.1)

ouα est la constante de l’équation et β est le pente de l’équation et X représente les valeurs
de la variable indépendante (Temps ) et Y représente le phénomène prédit, la tendance
générale a quatre états selon la nature de la série qui sont :
tendance linéaire

Ht (k) =α′+β′(t +k) (2.2)

Quadratique linéaire
Ht (k) =α′+β′(t +k)+γ′(t +k)2 (2.3)

tendance exponentiel
Ht (k) = exp(α′+β′(t +k)) (2.4)

2. Moyennes mobiles M A(q) [17]
Cette méthode est utilisée avec des données saisonnières ou périodiques et peu d’observa-
tions, elle donne plus d’importance aux observations récentes dans la prédiction, comme
suit :

Yt+1 = xt +xt−1 +xt−2 + ...+xt−n+1

n
(2.5)



CHAPITRE 2. PRÉDICTION DE SÉRIES CHRONOLOGIQUES 26

Ou Yt est la valeur prédite pour la période suivant , et xt est la valeur réelle pour la période
t et n est le nombre de périodes du média en mouvement.

3. Modèle Auto-régressif AR(p) [17]

Nous notons le modèle auto-régressif de p-degré par AR(p) ou il est noté ARI M A(p,0,0)
. Cette méthodologie est largement utilisée dans la prédiction des variables macroécono-
miques , mathématiquement c’est :

Yt = δ+φ1 yt−1 +φ2 yt−2 + ...+φp yt−p + st (2.6)

ou δ est la limite absolue de la série et φi , i = 1,2..p poids accompagnent les valeurs de la
série yt , et p est le score du modèle , st sont des erreurs aléatoires avec une distribution
normale.

4. Modèles ARI M A(p,d , q) et ARM A(p, q) [17]
Ils sont symbolisés par ARM A(p, q) ou ARI M A(p,d , q), et les deux sont des modèles mixtes
d’une même famille.Le premier a une sorte de coordination entreAR(p) et M A(q) , et il est
caractérisé comme un processus stationnaire, son milieu est constant dans le temps, sa
formule mathématique :

X t =φ1xt−1 +φ2xt−2 + ..+φp xt−p +δ−Θ1ξt −1−Θ2ξt−2 − ..−Θqξt−q (2.7)

Quant aux modèles ARI M A(p,d , q), sont dus au fait que la série temporelle est non sta-
tionnaire , donc on dit qu’ils sont intégrés, c’est-à-dire qu’on applique la méthode des dif-
férences du premier ordre pour obtenir un série stationnaire.

5. Box-jenkins
Il s’agit d’un modèle de régression automatique et de moyenne mobile. On lui a donné ce
nom en lien avec les deux statisticiens qui l’ont développé. Il est l’un des modèles statis-
tiques les plus connus dans le domaine de la prévision, notamment après son célèbre livre
(Time Series Analysis Forecasting and Control) qui a été publié en 1976.[17] Il est devenu le
plus largement utilisé dans l’analyse moderne des séries chronologiques et est basé sur les
processus illustrés dans le diagramme suivant :

FIGURE 2.1: L’ensemble des opérations sur lesquelles repose la méthode Box Jenkins
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2.3 Prédiction basée sur l’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle prédictive est une méthode d’analyse de données capable de prédire
et de prévoir les besoins ou les événements futurs d’une entreprise. Cela permet, entre autres,
d’examiner les tendances futures ou de prévoir les risques et leurs solutions.

2.3.1 Apprentissage automatique

Il existe plusieurs définition :
— "... explores way of estimating functional dependency from a given collection of data" .
— "...vast set of tools for modelling and understanding complex data"

Autrement dit :
L’apprentissage automatique (en anglais machine Learning),apprentissage artificiel ou apprentis-
sage statistique,est un champ d’étude de l’intelligence artificielle qui se fonde sur des approches
mathématiques et statistiques pour donner aux ordinateurs la capacité d’apprendre à partir de
données, c’est-à-dire d’améliorer leurs performances à résoudre des tâches sans être explicite-
ment programmés pour chacune.

2.3.2 Processus d’apprentissage

L’apprentissage est probablement la propriété la plus intéressante des réseaux de neurones.
Cependant, il ne fait pas référence à tous les modèles, mais aux plus couramment utilisés.
L’apprentissage est une étape de développement du réseau de neurones au cours de laquelle le
comportement du réseau est modifié jusqu’à l’obtention du comportement souhaité.
C’est-à-dire que la valeur du poids reliant un neurone d’une couche à une autre change". Consi-
dérons le poids wi j reliant le neurone i à son entrée j . Au temps τ, le changement de poids

∆w (τ)
i j (2.8)

peut être simplement exprimé comme :

∆w (τ)
i j = w (τ+1)

i j −w (τ)
i j (2.9)

Par conséquent,
wi j (τ+1)=w (τ)

i j +∆w (τ)
i j

(2.10)

avec w (τ+1)
i j et w (τ)

i j représentent respectivement les nouvelles valeurs et les anciennes aussi du
poids wi j .

2.4 Différent type d’apprentissage

Nous pouvons classer les types d’apprentissage en plusieurs catégories très distinctes : appren-
tissage supervisé, non supervisé et apprentissage par renforcement, comme le montre la figure
ci-dessous :

L’apprentissage automatique se décompose en deux étapes : une étape d’entraînement c’est
l’apprentissage sur un ensemble de données et une deuxième étape de vérification c’est le teste.
Nous aurons donc trois phases : la représentation, l’évaluation et l’optimisation. La phase de re-
présentation consiste à trouver le modèle mathématique le plus adapté. L’évaluation elle mesure
l’écart entre le modèle et la réalité des données de tests. Enfin , l’optimisation vise à amenuiser cet
écart.
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FIGURE 2.2: Les types d’apprentissage automatique [18]

2.4.1 Apprentissage supervisé

On suppose que l’on observe (X 1,Y 1), ...(X n,Y n) n paires de variables aléatoires indépen-
dantes de même loi que (X ,Y )∼ P , On note Dn = (X 1,Y 1), ...(X n,Y n) cet échantillon d’appren-
tissage.

— Les Xi appartiennent à un espace X , on les appelle variables d’entrées,explicatives ou en-
core covariables. En général X ⊂R , d ≥ 1.

— les Yi appartiennent à un espace Y , on les appelle variables de sorties,étiquettes ou encore
variables à expliquer ˙ En général Y ⊂R.

L’apprentissage supervisé consiste à entraîner un modèle en lui fournissant la réponse (label).
Cette réponse permet de superviser l’apprentissage du modèle en lui disant à quel point il est loin
de la bonne réponse.
Dans un apprentissage supervisé, nous avons un X (variable indépendante) et un Y (variable dé-
pendante) lors de l’entraînement. Cette catégorie se divise en deux sous catégories principales soit
la classification et la régression. [19].

— La classification : c’est-à-dire que la réponse que nous fournissons au modèle est une
catégorie, et non une valeur continue .

— Régression : dans ce cas, la réponse que nous donnons au modèle est une valeur numérique
continu .

Ce qui distingue la classification de la régression est le type de sortie, pas le type d’entrées. Si la
sortie est une catégorie, alors c’est une classification. Et si la sortie est un fichier time-lapse, il
s’agit d’une régression.
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FIGURE 2.3: Schéma d’un modèle supervisé

2.4.2 Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé implique la formation d’un modèle pour trouver des fonction-
nalités et extraire des relations entre les données.
Dans un problème non supervisé, nous n’avons pas la réponse exacte que le modèle est censé
trouver, nous n’avons que les données d’entrée.
Dans l’apprentissage non supervisé, lorsque former. Il existe deux principaux types d’apprentis-
sage non supervisé Regroupement de catégories ou réduction de dimensionnalité (Réduction de
dimensionnalité) [19].

1. Regroupement : comprend l’identification de différents groupes dans l’ensemble de don-
nées.

2. Réduction de la dimensionnalité : principalement utilisée de deux manières. Première-
ment, il peut être utilisé pour compresser des données, ce qui a pour effet d’utiliser moins
de mémoire et d’espace disque et de réduire le temps de formation. deuxiémement Peut
être utilisé pour la visualisation des données.

FIGURE 2.4: Schéma d’un modèle non supervisé [20]

2.4.3 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement consiste en un agent qui interagit avec son environnement.
L’agent reçoit des observations et des récompenses de l’environnement. L’observation indique

l’état de l’environnement à un moment donné, et la récompense est mesures de performance des
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FIGURE 2.5: Schéma d’un algorithmes d’apprentissage par renforcement. [21]

agents. Ensuite, l’agent analyse les observations et La récompense qu’il reçoit est de décider quelle
action il doit prendre.

2.5 Outils d’apprentissage

L’intelligence artificielle est principalement utilisée dans l’éducation, à travers des outils qui
aident à améliorer les compétences et les tests. À mesure que les solutions d’IA pour l’éducation
mûrissent, on espère que l’IA contribuera à combler les lacunes en matière d’apprentissage et
d’éducation et permettra aux écoles et aux enseignants de travailler plus dur qu’auparavant. L’in-
telligence artificielle peut être puissante, s’autocorriger et simplifier la gestion d’entreprise, don-
nant aux éducateurs le temps et la liberté de mieux comprendre et de renforcer les capacités hu-
maines que les machines ne peuvent pas.Nous les mentionnons ci-dessous aprés les moyens de
machine learning.

2.5.1 Régression linéaire

La régression linéaire est un algorithme d’apprentissage supervisé dont le but est d’exprimer
la variable y d’un ensemble d’entrée x et de l’exprimer dans une fonction linéaire où :

y = h(x) =Θi x +Θ0 (2.11)

ouΘi est la pente etΘ0 est la constante de l’équation.

Afin de trouver les inconnues de l’équation exprimant N paires ou triplets... les entrées qui
composent un jeu de données, il existe plusieurs techniques dont les plus connues sont les moindres
carrés et la méthode des régressions.
Lors de la recherche des valeurs Θ0 et Θi par la méthode des moindres carrés, par exemple, ces
coefficients permettent de réduire la fonction de coût c = ∑

i=1 n(h(xi )− yi )2, car cette fonction
correspond à la somme des écarts au carré entre les prédictions et les valeurs attendues, et nous
appeler ces écarts les valeurs résiduelles [22].

2.5.2 Régression logistique

La régression logistique est essentiellement un algorithme de classification supervisée. Dans
les problèmes de classification, la variable cible (ou de sortie) y ne peut prendre que des valeurs
discrètes pour un ensemble donné de caractéristiques (ou d’entrée) X.
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Le modèle construit un modèle de régression pour prédire la probabilité qu’une entrée de données
donnée appartienne à la catégorie numérotée "1". Tout comme la régression linéaire suppose que
les données obéissent à une fonction linéaire, la régression utilise la fonction sigmoïde pour mo-
déliser les données.
La régression logistique ne devient une technique de classification que lorsqu’un seuil de décision
est introduit dans l’image. La définition du seuil est un aspect très important de la régression lo-
gistique et dépend du problème de classification lui-même.
La décision de seuil est principalement influencée par les valeurs de précision et de rappel. Idéa-
lement, nous aimerions que la précision et le rappel soient égaux à 1, mais cela arrive rarement.

2.5.3 Les machines à vecteurs supports (SVM)

SV M est l’un des algorithmes d’apprentissage supervisé les plus populaires, qui est utilisé pour
les problèmes de classification et de régression.
L’objectif de l’algorithme SV M est de créer des lignes de décision optimales ou des limites qui di-
visent l’espace à n dimensions en classes afin que nous puissions facilement placer de nouveaux
points de données dans la bonne classe à l’avenir. Cette frontière de décision optimale est appelée
un hyperplan.
SV M choisit les points/vecteurs extrêmes qui aident à créer l’hyperplan. Ces cas extrêmes sont
appelés vecteurs de support.
Considérez le diagramme suivant, où deux classes différentes sont classées à l’aide d’une limite de
décision ou d’un hyperplan [23]

FIGURE 2.6: l’algorithme SV M [24]

Avantages :

— Il permet de traiter des problèmes de classification non linéaire complexe.
— Les SV M constituent une alternative aux réseaux de neurones car plus faciles à entraîner.

2.5.4 Les K plus proches voisins (KNN)

Les k plus proches voisins (en anglais k Nearest Neighbors) est une méthode utilisée pour ré-
soudre les problèmes de régression et de classification.
Il s’agit d’une méthode très simple et directe. Pour faire des prédictions, l’algorithme ne calcule
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pas de modèle prédictif à partir de l’ensemble d’entrainement. Il n’y a donc pas de phase d’ap-
prentissage proprement dite pour lui, il fait simplement le stockage des données d’apprentissage.
Le principe est le suivant : comparer les données de la classe inconnue avec les données de toutes
les classes stockées. La nouvelle donnée sera la classe majoritaire parmi ses K les plus proches Voi-
sins dans le sens de distance choisi [25].
Pour trouver le K le plus proche d’une donnée à classer, on peut utiliser la distance euclidienne.
Soient deux données représentées par deux vecteurs X et Y, la distance entre ces deux données est
donnée par :

d(x, y) =
√

n∑
i=1

(yi −xi )2 (2.12)

FIGURE 2.7: Les K plus proches voisins [26]

2.5.5 Les réseaux neurones

Les réseaux de neurones, également appelés réseaux de neurones artificiels, sont un sous-
ensemble de l’apprentissage automatique et sont au cœur des algorithmes d’apprentissage en
profondeur. Leurs noms et leurs structures sont inspirés du cerveau humain. En effet, ces réseaux
imitent la façon dont les neurones biologiques s’envoient des signaux les uns aux autres.
Un réseau de neurones artificiels est constitué de différentes couches de neurones artificiels, dont
une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie.
Caractéristiques de l’esprit humain , le cerveau humain est composé d’un grand nombre de neu-
rones divers, au nombre d’environ 100 milliards de neurones.
Ces cellules se différencient du reste des cellules du corps par leur capacité à échanger des impul-
sions et à communiquer à travers un vaste réseau de fibres nerveuses reliées les unes aux autres,
chaque cellule étant liée à près de 10 000 autres cellules, et se distinguant par sa capacité à stocker,
classer et traiter des informations.

Dendrites :Il représente un ensemble d’entrées par lesquelles une cellule reçoit des informations
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FIGURE 2.8: Neurone biologique [27]

sous forme d’impulsions d’autres cellules.

Axon :C’est une seule fibre nerveuse qui transmet la sortie de la cellule aux fibres nerveuses
des autres cellules.

Soma : À l’intérieur de la cellule, les informations qui se présentent sous la forme de signaux
provenant des cinq sens sont traitées et stockées.

Synapses : c’est la connexion entre l’axone et les autres dendrites neuronales

Par conséquent, nous disons que les réseaux de neurones artificiels sont des simulations de
réseaux de neurones biologiques, ou tels que définis par Teuvo Kohonen , qui est l’un des scienti-
fiques les plus éminents. Il dit dans sa définition :

" Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux densément inter-connectés qui com-
prennent des éléments simples, parallèles et organisés de manière hiérarchique, où ils interagissent
avec des objets du monde réel de la même manière qu’un système nerveux naturel interagit avec
le monde réel".

FIGURE 2.9: Un réseau neuronal électronique simulant un réseau neuronal biologique

— L’entrée (input) consiste en un certain nombre d’entrées exprimées par le vecteur X, et elles
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sont représentées mathématiquement en imposant des poids W. Ces poids expriment l’im-
portance relative de chaque entrée pour le neurone.

— Le corps cellulaire (l’élément de traitement PE) effectue le processus de collecte des entrées
pondérées pour prendre la forme suivante :

Tot al i nput =W1x1 +W2x2 + ...+Wn xn =
n∑

i=1
Wi xi (2.13)

Il compare ensuite le résultat à la valeur limite d’une fonction connue sous le nom de fonc-
tion (Heaviside), de sorte que si la somme des entrées est supérieure ou égale à cette fonc-
tion, la sortie sera 1, et si elle est inférieure, la sortie sera 0.

— Sortie (Output) : la sortie est 0 ou 1 et est transmise au neurone suivant. Nous écrivons la
valeur de la sortie y comme suit :

y = f (
n∑

i=1
Wi xi ) (2.14)

Analogie entre réseau de neurones biologique et artificiel dans le tableau suivant :

Réseau neuronal biologique Réseau neuronal artificiel

Soma Neurone
Dendrite Entrée

Axon Sortie
Synapse Poids

2.6 fonction d’activation

Définition biologique
Une fonction d’activation est une abstraction qui représente le taux de déclenchement d’un poten-
tiel d’action dans une cellule. Dans sa forme la plus simple, cette fonction est binaire, c’est-à-dire
que le neurone se déclenche ou non.

Définition artificiel
La fonction d’activation (ou fonction de seuil, voire fonction de transfert) d’un neurone artificiel
définit les performances de ce neurone donné à partir d’une entrée ou d’un ensemble d’entrées.
"énumère les différentes fonctions de transfert pouvant être utilisées comme fonctions d’activa-
tion des neurones, les trois les plus couramment utilisées sont les fonctions de "seuil" ("hard limit"
en anglais
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FIGURE 2.10: Les fonctions d’activation a = f (x) [19]

2.7 Types de réseaux de neurones

Les réseaux neuronaux peuvent être classés en plusieurs types plus courants qui sont utilisés à
des fins différentes.

2.7.1 Peceptron

Histoire et Définition :
C’est la forme la plus simple d’un réseau de neurones, car il se compose d’un seul neurone, avec
des poids synaptiques ajustables, un nom donné par le neuroscientifique "Frank Rosenilat" à un
groupe d’expériences qui ont commencé à simuler l’esprit humain dans le processus de pensée
entre les années 1957 et 1962, qui ont conduit à son innovation du premier réseau de neurones
artificiels de l’histoire , "pespetron Network".
Qui est devenu plus tard la base de l’intelligence artificielle et de l’apprentissage profond tel que
nous le connaissons aujourd’hui.
Comment est née l’idée de peseptron?L’histoire commence avec " Waterpets", un enfant sans
abri qui passe la moitié de sa journée à étudier à la bibliothèque et l’autre moitié à errer dans
les rues,Water a étudié tous les travaux du mathématicien et logicien "Bertrand Russell" et a cor-
rigé ses erreurs à l’âge de 12 ans.
"Russell" est donc entré dans sa classe universitaire après avoir été émerveillé par son intelligence.
Dans le même collège, des années plus tard, Waterpets a rencontré le professeur Warren McCul-
loch, et ils ont convenu que le cerveau n’est rien d’autre qu’une machine, et ensemble, ils ont
décidé de travailler pour le comprendre et le déchiffrer,Et en 1943.
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les deux ont publié leur article de recherche (The Logical Calculus and Integration of Basic Ideas
in Neuronal Activity).
Où j’ai proposé un modèle mathématique logique pour représenter le processus de pensée dans
les neurones biologiques.15 ans plus tard, le scientifique "Frank Rosenilat" a passé en revue les
recherches de Warren et Bates, et il a eu une idée folle (puisqu’on sait comment fonctionnent les
réseaux neuronaux biologiques et que l’esprit n’est qu’une machine, pourquoi ne pas créer un ré-
seau neuronal électronique à l’aide d’un ordinateur ?) et en fait, en 1958, il a lancé son innovation
s’appelle Peseptron Synthetic Network.

1. Réseau mono-couche :
Il se compose d’une seule couche de nœuds qui connectent directement les entrées du réseau
à ses sorties.

FIGURE 2.11: Réseau mono-couche

2. Le réseau comporte deux couches :
Il contient deux couches de nœuds inter-connectés, dont l’un est spécialisé dans la réception
des données et l’autre dans la sortie des résultats.Ce modèle est appelé modèle matriciel en
raison de la possibilité de représenter les poids sous la forme d’un matrice.

FIGURE 2.12: Réseau de neurones statique à deux couches
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3. Perceptron multicouche :
Il contient au moins trois couches d’éléments interdépendants, la première couche étant ap-
pelée couche d’entrée (intput layer), la dernière couche étant appelée couche de sortie (output
layer ) et les couches intermédiaires étant appelées couches cachées(Hidden layers).
Ces couches cachées sont responsables du traitement des données.
Ce modèle est plus efficace que le précédent et est utilisé pour résoudre des problèmes com-
plexes [28] , Nous expliquons ces couches dans la figure suivante :

FIGURE 2.13: Perceptron multicouche [29]

Couche masquée : La couche cachée présente des couches intermédiaires d’entrée et de sortie.
Il effectue tous les calculs pour trouver les fonctionnalités cachées et motifs.

2.7.2 Modèle Hopfield

Dans un article scientifique publié par Hopfield en 1982, il a montré que les réseaux auto-
connectés ont deux propriétés importantes que nous mentionnons brièvement :
Ces réseaux doivent atteindre un état stable à la fin, quel que soit leur état initial.
Les états de stabilité peuvent être construits en modifiant les poids des connexions entre les élé-
ments du réseau ou en modifiant leurs fonctions de seuil.
Nous mentionnons certaines des caractéristiques les plus importantes de ce modèle :
Mémoire nappée au contenu (Content-addressable Memory ) ,Contrôle distribué et synchrone(Distriduted
Asynchronous Control),Représentation distribuée de l’information,..etc

2.7.3 Modèle Boltzmann

Parce qu’il y a beaucoup de problèmes dans le modèle de Hopfield, comme le problème de la
fausse stabilité, et de ce point de vue, un groupe de scientifiques, dont le scientifique HOUTON,
a développé un modèle basé sur la théorie d’un physicien autrichien Boltzmann, et ils ont atteint
le utilisation d’une nouvelle fonction de seuil qui a résolu les problèmes du modèle mentionné
précédemment.

2.7.4 Modèle Back Propagation

Ce modèle consiste en un réseau de neurones artificiels multicouches, et il est enseigné de
manière dirigée et itérative jusqu’à ce que les performances du réseau atteignent un niveau élevé
et le niveau requis.
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2.7.5 Modèle de Rétropopagation

Ce modèle se caractérise par contenir un ensemble de couches, mais chaque couche a sa
propre méthode d’apprentissage, qui diffère des autres couches.

2.8 Apprentissage neuronal

Sans aucun doute, reproduire la capacité d’apprentissage humaine est l’un des objectifs les
plus importants de la modélisation de réseaux de neurones artificiels. L’apprentissage est l’un de
leurs attributs de base. C’est le processus qui permet au réseau de se spécialiser sur un problème
spécifique en fonction de son expérience. Les règles de base d’apprentissage des réseaux de neu-
rones sont les suivantes .

Quelques règles différentes d’apprentissage

Dans la figure suivante, nous résumons certaines des règles les plus populaires et les plus fré-
quemment utilisées.

FIGURE 2.14: Présentation quelques types d’apprentissage [20]
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2.9 Apprentissage profond

Le Deeplearning ou apprentissage profond est un type d’intelligence artificielle L’apprentis-
sage profond est un ensemble de méthodes d’apprentissage automatique ayant pour but la modé-
lisation à haut niveau d’abstraction des données grâce à des architectures articulées de différentes
transformations non linéaires. Ces techniques ont permis des progrès importants et rapides dans
les domaines de l’analyse du signal sonore ou visuel et notamment de la reconnaissance faciale,
de la reconnaissance vocale. . . etc [30].

FIGURE 2.15: Intelligence artificielle, l’apprentissage automatique et l’apprentissage en profon-
deur [31]

2.9.1 Domaines d’applications

Ces techniques se développent dans le domaine de l’informatique appliquée aux N T IC (Re-
connaissance visuelle et vocale notamment) à la robotique, à la bio-informatique, la reconnais-
sance ou comparaison de formes, la sécurité, la santé, etc..., la pédagogie assistée par l’informa-
tique, et plus généralement à l’intelligence artificielle.
L’apprentissage profond peut par exemple permettre à un ordinateur de mieux reconnaitre des
objets hautement déformables et/ou analyser par exemple les émotions révélées par un visage
photographié ou filmé, ou analyser les mouvements et position des doigts d’une main, ce qui peut
être utile pour traduire le langage des signes, améliorer le positionnement automatique d’une ca-
méra, etc...
Elles sont utilisées pour certaines formes d’aide au diagnostic médical (ex :reconnaissance auto-
matique d’un cancer en imagerie médicale), de prospective ou de prédiction.

2.10 Quelques réseaux profonds

2.10.1 Réseaux de neurones récurrents RN N

Recurrent Neural Network (RN N ) est considéré comme un réseau avec mémoire .
Un réseau neuronal récurrent est un type de réseau neuronal qui contient des boucles utilisées
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pour stocker des informations dans le réseau. Les RN N utilisent les sorties précédentes comme
entrées supplémentaires, ce qui leur permet de prédire très précisément ce qui va se passer ensuite
[32].

FIGURE 2.16: Architecture de RN N [33]

— X : couche d’entrée
— H : couche cachée
— Y : couche de sortie
A tout moment, d’entrée actuelle est la combinaison des entrées à x(t ) et x(t −1).

2.10.2 Réseaux de neurones profonds DN N

Les réseaux de neurones profonds sont également connus sous le nom de perceptrons multi-
couches.
Un réseau de neurones est dit profond s’il contient au moins une couche cachée; il peut conte-
nir des millions de neurones organisés en couches où l’information ne circule que de la couche
d’entrée vers la couche de sortie. Ils sont utilisés en apprentissage profond pour concevoir des
mécanismes d’apprentissage supervisés et non supervisés.

2.10.3 Réseaux Neurones Convolutifs C N N

Le réseau de neurones convolutifs est l’un des modèles de classification d’images connus Le
plus puissant de l’apprentissage en profondeur. Il permet d’attribuer automatiquement à chaque
image donnée en entrée sous forme de matrice de pixels un label correspondant à sa classe [34].
L’architecture du C N N possède deux parties :
— Partie convolutive : Son but est d’extraire des informations spécifiques Appelez chaque image

une "fonctionnalité" en appliquant une opération de filtrage convolution. Ce processus de fil-
trage produit de nouvelles images, appelées cartes de contraction, en répétant l’opération, on
obtient les caractéristiques de rétrécissement de l’image par rapport à sa taille initiale. Ces va-
leurs de la dernière caractéristique sont concaténées dans Un vecteur nommé codes C N N .
Une image se représente en 3 dimensions :

1. Deux dimensions pour une image en niveaux de gris qui correspondent à la largeur et à
la hauteur de l’image.

2. Une troisième dimension, de profondeur 3 pour représenter les couleurs fondamentales
(Rouge, Vert, Bleu).
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— Partie classification : Le vecteur obtenu dans la section précédente est L’entrée de ce bloc
consiste en un réseau multi-couche. les valeurs dans le vecteur Transformer l’entrée à l’aide
de plusieurs combinaisons et fonctions linéaires Activez pour renvoyer un nouveau vecteur en
sortie.
Le but du C N N est de résoudre le problème des réseaux de neurones traditionnels qui souffrent
du problème de dimension de ses couches .

2.10.4 Le LSTM (Long Short-Term Memory)

Le LSTM a été proposé en 1997 par Sepp Hochreiter et Jürgen Schmid huber ils ont introduit
des cellules mémoires, une forme de mémoire intermédiaire permettant de stocker des informa-
tions importantes sur une période de temps plus longue que les RNN existants [35].
Les LSTM sont des blocs de construction spéciaux des réseaux de neurones récurrents (RNN) doté
d’une mémoire à court terme à long terme. C’est une évolution de RNN qui résout le problème
du gradient disparaissant c’est-à-dire que le gradient de poids diminue progressivement pendant
l’entraînement, de sorte que le réseau ne stocke plus d’informations utiles. C’est-à-dire que le gra-
dient de poids diminue progressivement pendant l’entraînement, de sorte que le réseau ne stocke
plus d’informations utiles.
Les cellules LSTM ont trois types de portes :
— la porte d’entrée régule le flux d’informations .
— la porte de mémorisation et d’oubli veille à ce que les informations non importantes soient

oubliées.
— la porte de sortie détermine quelles informations sont transmises à l’étape suivante.

CONCLUSION

Les réseaux de neurones sont considérés comme un outil très puissant dans la prédiction, ils
sont connus par leur puissance d’apprentissage. Dans ce chapitre nous avons présenté l’impor-
tance de prédiction et la prédiction basée sur L’IA, et illustrons les outils d’apprentissage. Dans le
chapitre suivant, nous allons présenter le lieu de stage. Ensuite nous présentons les données ac-
quises de la consommation d’énergie. Pour une conversion d’une série non stationnaire en une
série stationnaire.



Chapitre 3

Acquisition et pré-traitement de données

INTRUDUCTION

Ce présent chapitre montre les différentes phases de modélisation et d’acquisition de données afin
d’implémenter le système de prédiction. Dans un premier lieu, nous allons présenter le lieu de stage

qui est le service Division Relations Commerciales de Sonelgaz. Ensuite, nous présentons les
données acquises qui concernent les communes Bordj Bou Arreridj et Ras El Oued. Un test de

stationnarité est nécessaire pour avoir des jeux de données normalisées. La méthode est différences
logarithmiques.
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3.1 Présentation de lieu de stage

3.1.1 Lieux

La formation s’est déroulée dans la société centrale Sonelgaz située dans la zone dite (Bab Al-
Souk) en face de l’école Ben Badis, nous montrons l’emplacement plus précisément dans la photo
suivante :

FIGURE 3.1: Site de l’entreprise de formation

3.1.2 Présentation de l’entreprise

Sonelgaz, ou Société Algérienne de l’électricité et du gaz, a été créée en 1969 en remplacement
de l’entité précédente Électricité et Gaz Algérie (EG A), créée en 1947.
Ses principales missions sont le transport et la distribution de l’électricité, ainsi que le transport et
la distribution de gaz naturel au moyen de conduites et de pipelines sur le marché national.

3.1.3 Service distribution

Nous expliquons cette section des services comme suit :

FIGURE 3.2: SONELGAZ GROUPE
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FIGURE 3.3: Source :Régie de distribution d’énergie Sonelgaz,BBA

FIGURE 3.4: Source :Régie de distribution d’énergie Sonelgaz,BBA
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3.1.4 L’intermédiaire entre les clients et sonelgaz :

Sonelgaz Central ne traite qu’avec ses agences affiliées.Quant à la médiation entre les citoyens,
cet intérêt s’exerce à travers les cinq agences de Sonelgaz qui sont les suivantes :
— BORDJ BOU ARRERIDJ 01 (BENBADIS)
— RAS EL OUED
— MANSOURAH
— BORDJ BOU ARRERIDJ 02 (MOKRANI)
— BORDJ EL GHDIR
Chaque agence a une direction que nous expliquons dans la figure suivante :

FIGURE 3.5: tâches de chaque agence

3.1.5 Type d’énergie

La société de négoce Sonelgaz traite différents types d’énergie, elle produit ou achète de l’éner-
gie à haute intensité, puis réduit sa gradation pour atteindre le consommateur à moyenne ou faible
intensité, ce que nous expliquons dans le tableau suivant :

FIGURE 3.6: Formes d’énergie



CHAPITRE 3. ACQUISITION ET PRÉ-TRAITEMENT DE DONNÉES 46

Au final, nous avons obtenu du service distribution de la société Sonelgaz les données de
consommation d’énergie pour toutes les communes de Bordj Bou Arreridj de début 2019 jusqu’à
2022, qui se trouve dans la figure suivante : les variables utilisées dans l’étude peuvent être classées

FIGURE 3.7: Base de données de consommation d’énergie ,Source :Régie de distribution d’énergie
Sonelgaz,BBA

comme suit :
— la variable indépendante est le temps.
— la variable dépendante est la consommation.
Nous symbolisons ces variables comme suit :
— T : Il représente le temps, c’est-à-dire les mois (du 1 janvier 2019 au 12 décembre 2022).
— Y : Il représenté les consommations mensuelles.
Discussion :
En raison d’un défaut dans les données de certaines communes dont la consommation d’éner-
gie n’a pas été enregistrée dans certains mois. Nous avons décidé de ne pas l’étudier, alors nous
n’avons pris que la commune de BOEDJ BOU ARRERIDJ et RAS EL OUED .

3.2 Objectif (Prédiction à moyen terme)

Notre base de données est constituée de données enregistrées sur une base mensuelle, Par
conséquent,la prédiction sera jusqu’à trois mois ou plus, et cela est classé dans une prédiction
à moyen terme, qui est un type de prédiction proportionnée à la planification de la production
d’énergie, au budget et à l’analyse de divers plans d’exploitation.
Aussi, prévoir à moyen terme nous aide beaucoup pour planifier l’entretien du réseau électrique
et regarder les prix de l’électricité ainsi que pour contrôler la production et réduire la perte de cette
énergie et préserver l’environnement....etc.

3.3 Présentation des différentes séries

Comme nous l’avons dit précédemment, l’étude sera limitée à deux communes, Bordj Bou
Arreridj et Ras El Oued, en raison de la présence de données complètes et claires, contrairement
au reste des communes qui manquent de données.
les données des deux séries peuvent être représentées comme suit :
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— Commune de Bordj Bou Arreridj

FIGURE 3.8: La consommation d’énergie des 4 dernières années pour la commune de BBA

Analyse graphique;
A partir de la courbe graphique, on remarque une fluctuation des valeurs de consommation de
début mars 2019 à octobre 2019, à partir de cette date une grande stagnation de la consomma-
tion commence jusqu’en septembre 2020.
Ensuite, les valeurs recommencent à augmenter lentement et avec un forte probabilité que cela
soit dû à la crise résultant de la pandémie de COVID-19 dont le monde a été témoin et la faible
possibilité reportez-vous à d’autres raisons secondaires.

— Commune de Ras El Oued

FIGURE 3.9: La consommation d’énergie des 4 dernières années pour la commune de RAS EL
OUED
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Analyse graphique;

Nous remarquons qu’il y a une augmentation et une diminution continues de cette série chro-
nologique au cours de ces quatre années.

3.4 Pré-traitement des deux séries

Tous les résultats obtenus dans ce qui suit ont été préparés par nous selon le programme
Eviews 12 .

3.4.1 Pré-traitement de série chronologique Bordj Bou Arreridj

— Correlogram

FIGURE 3.10: Correlogram of BBA

A travers la figure et ci-dessus, on remarque que la corrélation n’est pas significative car elle est
loin de zéro et sa décroissance est très lente, et à partir de là on accepte l’hypothèse nulle que
la série non stationnaire.
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— Dickey-Fuller test with trend and intercept;

FIGURE 3.11: Dickey-Fuller test

A travers le tableau, il nous apparaît clairement que la valeur de la probabilité du coefficient de
tendance générale (0,0241) est inférieure à (0,05), et cela témoigne d’une tendance générale dans la
série, et à partir de laquelle nous acceptons l’hypothèse nulle que la série a une tendance générale
et qu’elle est non stationnaire.

3.4.2 Pré-traitement de série chronologique Ras El Oued

— Correlogram; À travers la figure, nous remarquons que les coefficients sont significativement

FIGURE 3.12: Correlogram of Ras El Oued

égaux à zéro, c’est-à-dire qu’ils diminuent progressivement vers zéro, et à partir de là, nous re-
jetons l’hypothèse nulle que la série est non stationnaire, et nous acceptons l’alternative que la
série est stationnaire, c’est-à-dire que les coefficients de corrélation sont dans le domaine de
confiance.
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— Dickey-Fuller test with trend and intercept;
À travers la figure, il est clair que la valeur de la probabilité du coefficient de tendance géné-

FIGURE 3.13: Dickey-Fuller test

rale (0,11) est supérieure à (0,05), et cela indique qu’il n’y a pas de tendance générale dans la
série, et à travers elle nous rejetons le nul hypothèse que la série a une tendance générale et
accepter l’hypothèse alternative que la série n’a pas de tendance générale et donc qu’elle est
stationnaire.

3.5 Conversion d’un série non stationnaire en une série station-
naire

En analysant les résultats précédents des deux séries, nous avons conclu que la série chronolo-
gique de consommation d’énergie pour la commune de Ras El Oued est stable, tandis que la série
pour la commune de Bordj Bou Arreridj est instable. Nous ne travaillerons donc que sur la stabilité
de ce dernier. Pour résoudre ce problème, nous nous appuierons sur la prise de (d) des différences
logarithmiques de la série jusqu’à ce qu’il soit stable, ce qui entraînera une diminution du nombre
d’observations enregistrées,Le travail est automatique dans le programme Eviews comme suit :
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1. Processus de différence
Nous avons fait la première différence selon l’équation suivante :

ln(yt )− ln(yt−1) = δ (3.1)

FIGURE 3.14: Processus de différence premiere

2. Tester la stationnarité de la série obtenue
Nous exécutons un Dickey-Fuller test et nous obtenons les résultats suivants

FIGURE 3.15: Dickey-Fuller test
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3. La série obtenue est la suivante

FIGURE 3.16: La nouvelle série de valeurs de consommation d’énergie pour la commune de Bordj
Bou Arreridj

4. Certaines des valeurs obtenues sont les suivants

FIGURE 3.17: Quelques chiffres de nouvelles données pour les valeurs de consommation d’énergie
pour la commune de Bordj Bou Arreridj

Nous remarquons que nous n’avons perdu qu’une seule scène dans le processus de diff.
La série est devenue stationnaires et a pu être exploitée pour la prédiction.
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CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons mené une étude des données de consommation d’énergie à l’aide
du logiciel EVIEWS, en exécutant plusieurs tests pour tester la stabilité de chacune des deux séries
en utilisant plusieurs méthodes bien connues, dont le test de Dickey-Fuller, Convertissez ensuite
la série chronologique instable en une série chronologique stable à l’aide du même logiciel ,Ceci
est basé sur la méthode des différences logarithmiques,Dans le chapitre suivant, nous utilisons
ces données obtenues comme paramètres pour les modèles LSTM et NARX, sur lesquels nous
baserons pour faire la prédiction.



Chapitre 4

Application

INTRUDUCTION

Ce dernier chapitre présent notre application de prédiction qui a éte fait par deux modelés le
premier NARAX (Nonlinear autoregressive network with exogenous inputs) qui est l’un des

algorithmes les plus célèbres et les plus efficaces avec les séries chronologique dans les réseaux
neuronaux et le deuxième est l’algorithme LSTM (Long-Short-Term-Memory) qui est également très

bien connu dans le domaine de la prédiction de série chronologique et est l’un des modèles de
l’apprentissage profonde. Enfin nous comparons l’efficacité de ces modèles avec les résultats

obtenus.
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4.1 Prédiction de la consommation d’énergie à l’aide d’un réseau
de neurones non linéaire auto-régressif

4.1.1 Auto régressif non linéaire

Il s’agit d’un puissant réseau neuronal moteur récurrent, utilisé pour la prédiction de séries
temporelles, il consiste donc en un retard temporel. Il est construit sur la base d’un réseau neuro-
nal multicouche.
Il se compose de trois couches de cellules : une couche d’entrée, une couche cachée et une couche
de sortie.
Ces couches sont connectées les unes aux autres par une alimentation électrique directe, et la sor-
tie supplémentaire (externe) avec des connexions de rétroaction aux cellules de la couche d’entrée,
cela conduira à une stabilité plus rapide du réseau car il utilise l’algorithme de rétro-propagation
pour corriger les erreurs. L’équation de définition du modèle N AR X est :

y(t ) = f (y(t−1), y(t−2), . . . , y(t−ny),u(t−1),u(t−2), . . . ,u(t−u)) (4.1)

FIGURE 4.1: L’architecture du réseau de neurones artificiels N AR X

4.1.2 Matériel et méthodes

— Structure des données :

Nous disposons de données mensuelles sur la consommation d’énergie de 2019 à 2022. Nous
effectuons la normalisation de la loi suivante

Xnor m = Xi −Xmi n

Xmax −Xmi n
(4.2)

puis divisons les données en quatre parties et les organisons en fonction de la nature de l’algo-
rithme.
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— Méthodologie :

1. Application de réseau neurones artificiels (RNA) (Séries chronologiques de réseaux de
neurones) , de Matlab R2015b.

2. L’autorégressif non linéaire avec entrée externe (NARX)

FIGURE 4.2: Réseau NARX dans un programme Matlab R2015b

3. Déterminer le pourcentage de chaque donnée (formation, validation, test) par rapport
au total des données.

4. Ensuite, choisissez l’algorithme d’entraînement et à la fin, nous obtenons les résultats
requis et le format de réseau spécifié.

4.2 Architecture des réseaux neurones

4.2.1 Conception des deux réseaux

Après plusieurs tests nous avons atteint les réseaux suivants
— Réseaux 1

Il représente le réseau de neurones des données de la commune de Bordj Bou Arreridj , est se
présente comme suit :

FIGURE 4.3: Réseau Commune de Bordj Bou Arreridj

— Réseaux 2
Il représente le réseau de neurones des données de la commune de Ras El Oued , est se présente
comme suit :
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FIGURE 4.4: Réseau Commune de Ras El Oued

4.2.2 Discuter des deux réseaux

Dans le tableau suivant, nous montrons quelques-unes des décisions et des critères qui ont été
prises dans le processus d’apprentissage au sein du programme Matlab, ainsi que l’erreur qui en
résulte.
D’après le tableau ci-dessus, nous remarquons que :

FIGURE 4.5: Les paramètreset et résultats d’apprentissage

— L’erreur tend toujours vers zéro.
— Dans les deux réseaux, il y a trois entrées (T , T+1 , T+2) et une sortie (T+3).
— Le premier réseau contient deux couches cachées, la première avec 10 neurones et la seconde

avec 3 neurones.
— Le deuxième réseau contient une couche cachée avec 10 neurones.
— Nous nous sommes appuyés sur l’algorithme Scaled Conjugate Gradient dans le réseau 1.
— Dans le réseau 2, nous nous sommes appuyés sur l’algorithme de Levenberg-Marquardt.
— Dans les deux réseaux , nous sommes appuyés sur la fonction d’activation redSigmoide
— Les performances des deux réseaux de neurones artificiels ont été évaluées à l’aide de l’erreur

quadratique moyenne(Mean Squared Error ), le taux d’erreur absolue moyenne(Mean Absolute
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Percentage Error) et de l’erreur absolue moyenne(Mean Absolite Error).

MSE =
∑n

i=1(yi − yi ′)2

n
(4.3)

M APE =
∑n

i=1 |
yi − yi ′

yi
|

n
(4.4)

M AE =
n∑

i=1
| yi − yi ′

n
| (4.5)

Où y est la valeur d’origine de la consommation , t : la valeur attendue, n est le nombre d’échan-
tillons et i est la séquence de mois.

— Les premier et deuxième réseaux sont basés sur un réseau de type Feed-forward backpropa-
gation qui ajuste les poids et les biais du réseau très rapidement.

4.3 Test de performance du réseau neurones artificiels

Pour connaître les performances du réseau de neurones artificiels, si l’entraînement est meilleur,
il existe un ensemble de tests et de chiffres qui montrent les performances du réseau de neurones
artificiels.

4.3.1 Évolution des carrés moyens des erreurs à travers les étapes de forma-
tion

La courbe de performance représente la relation entre l’évolution des carrés d’erreur lors des
phases d’apprentissage (erreur et le nombre de tentatives (Epoche) pour les courbes (Training,validation,
testing)).
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1. Réseau 1
On remarque dans le graph ci-dessous que plus le nombre de tentatives d’apprentissage est
grand, plus le nombre de carrés d’erreur (mes) est faible, et le dernier point de tentatives d’ap-
prentissage se situe au point 209, et le meilleur point sur lequel le réseau de neurones artificiels
a été entraîné est aussi le point 209.

FIGURE 4.6: Evolution des carrés moyens des erreurs)

2. Réseau 2

FIGURE 4.7: Evolution des carrés moyens des erreurs

L’erreur (mes) diminue avec les tentatives d’entraînement pour atteindre 121 au dernier point
tenté de l’entraînement, et le meilleur point sur lequel le réseau de neurones s’est entraîné est
de 115 pour toutes les courbes(Training,validation,testing).

4.3.2 Corréler la sortie du réseau neuronal avec les valeurs réelles

Ce diagramme montre la relation entre la corrélation de la sortie du réseau de neurones avec
les valeurs réelles pour chacune des courbes (Training,validation, testing).
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Et comme on sait précédemment que la corrélation des valeurs réelles est confinée entre 0 et 1, et
dès qu’elle est proche de 0, cette corrélation est faible, et dès qu’elle est proche de 1, cette corréla-
tion est forte, et si elle est égal à 1, alors cette corrélation est complète.
Ce test est l’un des meilleurs tests pour savoir si le réseau neuronal est mieux formé sur la façon
d’utiliser la corrélation des valeurs réelles.

1. Réseau 1

FIGURE 4.8: Illustration des lignes de régression et des valeurs estimées et réelles

D’après les graphiques, nous remarquons le rassemblement de points qui représentent les va-
leurs réelles sur les droites de régression montrant une forte corrélation proche de un, c’est-à-
dire avec une valeur de 0,9.
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2. Réseau 2

FIGURE 4.9: Illustration des lignes de régression et des valeurs estimées et réelles

A travers les courbes suivantes pour la formation, l’ essai et la vérification, nous remarquons la
combinaison de points représentant les valeurs réelles sur les lignes de régression montre qu’il
y a une corrélation forte ou complète où la valeur a atteint 1.
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4.3.3 Représentations graphiques de la sortie d’un réseau de neurones

1. Réseau 1

FIGURE 4.10: La sortie du réseau de neurones

Le graphe montre la réponse des éléments avec les sorties de la série temporelle en fonction
du nombre d’observations.
On peut voir que la valeur d’erreur entre (objectifs) et (résultats) est très faible dans toutes les
données sauf le mois 16 qui a une augmentation significative de l’erreur ainsi que le mois 14,
mais en général le champ d’erreur est assez petit et acceptable, ce qui indique que le réseau de
neurones synthétique pourrait bien s’entraîner.

2. Réseau 2

FIGURE 4.11: La sortie du réseau de neurones
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De la déclaration, nous concluons que le réseau de neurones artificiels est bien formé. Comme
nous pouvons le voir, la valeur d’erreur entre les cibles et les sorties est généralement très faible,
proche de zéro. Ce n’est qu’au 18e mois que la valeur d’erreur la plus élevée a été observée, puis
elle a de nouveau diminué, et à partir de là, nous pouvons dire que l’erreur diminue à mesure
que le nombre de vues augmente.

4.4 Les résultats de modèle NARX

Après avoir construit, formé et validé le réseau de neurones, nous pouvons maintenant l’uti-
liser pour prédire les valeurs mensuelles de consommation d’énergie et les comparer avec les va-
leurs réelles obtenues de Sonelgaz.
Afin d’obtenir les résultats de prédiction, nous nous sommes appuyés sur le programme Matlab
R2015b après avoir formé le réseau et vérifié leurs compétences dans le même programme, et les
résultats étaient les suivants :

— Réseau 1

FIGURE 4.12: Comparaison des consommations énergétiques réelles et prévisionnelles de la com-
mune de Bordj Bou Arreridj

Discussions
Les valeurs de prédiction obtenues à partir du réseau de neurones entraîné (NARX) ne sont très
proches des valeurs réelles qu’à certains points, on remarque une augmentation de la valeur
d’erreur entre la valeur attendue et vraies valeurs , mais ce n’est pas très important car ce n’est
pas loin de la valeur réelle. Cela indique que le réseau a été bien formé et a donné des résultats
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satisfaisants malgré le petit nombre d’observations dans la base de données.

— Réseau 2

FIGURE 4.13: Comparaison des consommations énergétiques réelles et prévisionnelles de la com-
mune de Ras El Oued

Discussions
Les valeurs de prédiction obtenues à partir du réseau neuronal formé (NARX) sont presque iden-
tiques aux valeurs réelles des valeurs de consommation d’énergie pour la municipalité de Ras El-
ouad, et cela est une preuve claire que le réseau neuronal a été formé très bien et les résultats sont
largement satisfaisants.
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4.5 Prédire la consommation d’énergie à l’aide du réseau de neu-
rones profonds LST M

Le réseau de neurones profonds LSTM, sur lequel nous nous appuierons dans la suite, pour
prédire les séries chronologiques de consommation d’énergie pour chacune des deux communes
de Bordj Bou Arreridj et Ras El Oued, à partir de la même base de données obtenue pendant la
période de formation dans le Société Sonelgaz, qui a été traitée dans le programme Eviews, puis
nous avons fait le processus de normalisation sur ces données. Nous expliquerons comment fonc-
tionne ce réseau avancé à travers un ensemble d’images qui expliquent mieux ce processus. qui
est le suivant :

FIGURE 4.14: Long Short-Term Memory Model

FIGURE 4.15: LONG SHORT-TERM MEMORY [36] (LST M cell)
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Avec :

xt ∈ Rd input vector

ft ∈ Rh forget gate’s activation vector

it ∈ Rh input gate’s activation vector

ot ∈ Rh output gate’s activation vector

gt ∈ Rh current entry vector

ht , yt ∈ Rh hidden state or output vector

ct ∈ Rh cell stat vector

⊗ Hadamard product

σ Sigmoid function

wk weights matrix

bk bais vector

f(t ) =σ(W T
x f X(t ) +W T

h f h(t−1) +b f ) (4.6)

i(t ) =σ(W T
xi X(t ) +W T

hi h(t−1) +bi ) (4.7)

g(t ) = t anh(W T
xg X(t ) +W T

hg h(t−1) +bg ) (4.8)

o(t ) =σ(W T
xo X(t ) +W T

hoh(t−1) +bo) (4.9)

c(t ) = f(t ) ⊗ c(t−1) + i(t ) ⊗ g(t ) (4.10)

y(t ) = h(t ) = o(t ) ⊗ t anh(c(t )) (4.11)

4.6 Résultats de l’algorithme LSTM pour les données de consom-
mation d’énergie pour chacune des deux communes

Au lieu d’utiliser les initialisations de poids et de biais par défaut, ce modèle utilise des ini-
tialisations pour s’assurer que la variance du gradient de poids entre les couches reste constante.
La fonction d’activation passe de ReLU à la fonction hyperbolique tangente (tanh) pour éviter le
phénomène de gradient explosif observé lors de la phase d’apprentissage.
L’erreur quadratique moyenne est utilisée comme fonction de perte et comme technique de régu-
larisation L2 pour éviter un éventuel phénomène de surajustement du modèle (Ir = 0,01, époque
= 250 dans le réseau 1 et , époque=180 Dans le réseau 2).
Dans cet travail , nous choisissons Stochastic Gradient Descent (SGD) et Adaptive Moment Esti-
mation (Adam) comme optimiseurs pour mon modèle LSTM.et Dans les deux réseaux 1 et 2, nous
avons 3 entrées et 1 sortie.
Dans les résultats, nous avons obtenu des valeurs RMSE et MAPE faibles lors de l’utilisation de
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l’optimiseur Adam. Par conséquent, le modèle LSTM amélioré par Adam a une bonne précision et
est plus raisonnable.
Nous avons utilisé le programme MATLAB 2023 pour compléter cet algorithme avec 48 observa-
tions pour chaque pale sur 4 ans, et les résultats obtenus sont les suivants :

4.6.1 Réseau 1

— Corréler la sortie du réseau neuronal avec les valeurs réelles

FIGURE 4.16: Diagramme schématique de la ligne de régression

D’après les graphiques, nous remarquons que l’ensemble des points représentant les valeurs
réelles sur la droite de régression montre une forte corrélation avec une valeur de 0,8.
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— Résultat de prédiction

FIGURE 4.17: Comparaison des consommations énergétiques réelles et prévisionnelles de la com-
mune de Bordj Bou Arreridj

Discussions
Les valeurs de prédiction obtenues à partir du réseau de neurones profonds (LST M) sont
quelque peu proches des valeurs réelles, ce qui indique que le réseau est bien formé et a donné
des résultats satisfaisants malgré le petit nombre d’observations dans la base de données.
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4.6.2 Réseau 2

— Corréler la sortie du réseau neuronal avec les valeurs réelles

FIGURE 4.18: Diagramme schématique de la ligne de régression (Ras El Oued)

A travers le graphique, on remarque que le groupe de points représentant les valeurs réelles sur
la droite de régression montre une corrélation très, très forte de 0,94, et c’est un résultat très
impressionnant et satisfaisant dans une large mesure.
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— Résultat de prédiction

FIGURE 4.19: Comparaison des consommations énergétiques réelles et prévisionnelles de la com-
mune de Ras El Oued

Discussions

Les valeurs de prédiction obtenues à partir du réseau de neurones profonds formés (LSTM)
sont identiques avec un pourcentage très élevé avec les valeurs réelles des valeurs de consomma-
tion d’énergie pour la municipalité de Ras El-Oued, et cela est une preuve claire que le réseau de
neurones a été très bien formé et les résultats sont largement satisfaisants.

Remarque

Tous les résultats de prédiction que nous avons obtenus à partir des modèles N AR X et LST M
sont normalisés, cela explique l’existence de valeurs négative.

4.7 Comparaison entre les deux réseaux

Les deux modèles de réseaux de neurones utilisés, NARX non linéaire (pour le machine lear-
ning) et deep LSTM (pour le deep learning), fournissent d’excellents résultats de prédiction. D’après
les résultats de cette étude, il est également conclu que le réseau neuronal NARX est plus efficace
que les résultats LSTM et fournit des résultats relativement meilleurs. Malgré l’attente inverse (les
LSTM donnent de meilleurs résultats avec de très grandes quantités de données).
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CONCLISION

À la fin de ce chapitre, nous avons appris comment traiter les algorithmes d’intelligence arti-
ficielle NARX (Nonlinear autoregressive exogenous model) et LSTM (Long-Short-Term-Memory), et
nous avons pu obtenir des résultats de prédiction pour chacune des deux séries temporelles, et at-
teindre l’objectif de l’étude dans ce sujet. Où nous avons atteint une prédiction acceptable dans une
large mesure avec le moins de champ d’erreur possible,Nous en concluons l’efficacité et la capacité
de l’intelligence artificielle dans la prévision et sa concurrence avec les méthodes de prédiction sta-
tistique.



CONCLUSION GÉNÉRAL

De nos jours, les systèmes de gestion et de traitement des données sont censés stocker et traiter
de grandes séries temporelles. Une série temporelle est une suite de valeurs représentant l’évolu-
tion d’une quantité spécifique au cours du temps. De telles suites peuvent être exprimées mathé-
matiquement afin d’en analyser le comportement, généralement pour comprendre son évolution
passée et pour en prévoir le comportement futur.

Plusieurs méthodes de prévision sont développées et utilisées : Méthodes statistiques, sys-
tèmes experts, logique floue, approche connexionnistes . . . .etc. Leurs principales spécificités par
rapport aux domaines les plus courants de l’apprentissage automatique sont leur dépendance
dans le temps et leurs comportements saisonniers pouvant apparaître dans leur évolution. Dans
le cas de mesures du taux de change monétaire par exemple, intuitivement, nous comprenons que
la valeur de demain sera affectée par la séquence des jours passés. On dit de ces données qu’elles
ne sont donc pas indépendantes.

Notre but était d’implémenter deux techniques de prédiction utilisant les réseaux de neurones
artificiels de type Perceptron multi couches et les réseaux de neurones convolutifs utilisés dans le
domaine de deep learning, afin de réaliser une application de prévision à court terme de la charge
électrique au sein de la wilaya de Bordj bouarreridj.

Dans ce travail, nous avons étudié différents modèles de prédiction des séries temporelles.
Nous avons discuté mathématiquement leurs principes, puis nous avons distingué leurs avan-
tages et inconvénients. Nous avons commencé par les modèles linéaires auto-régressifs uni-variés
et multi- variés, qui sont parmi les plus utilisés dans la littérature, et quelques modèles basés sur
les réseaux de neurones artificiels, qui sont de plus en plus utilisés dans la prédiction des séries
temporelles.

Pour la démonstration et la validation du système, nous avons choisi comme étude de cas, la
prédiction de la consommation de l’énergie au sein de la wilaya de bordj bouarreridj et en particu-
lier les communes de bordj et Ras eloued. D’après les tests effectués, il est nettement observable
que les résultats obtenus sur la base de validation sont très satisfaisants du fait que les valeurs pré-
dites sont très proches des valeurs réelles, ce qui atteste l’exactitude et l’adéquation de la solution
proposée.

En guise de conclusion, nous arrivons aux conclusions suivantes :
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— La stationnarité est un facteur très important, d’après notre étude, la série de la commune de
Ras El Oued et plus stationnaire que celle de la commune de Bordj Bou Arreridj. Ce qui ex-
plique que résultats des prévisions pour la commune de Ras El Oued sont meilleurs que ceux
de la commune de Bordj Bou Arreridj.

— Les deux modèles de réseaux de neurones utilisés, le NARX non linéaire (pour la machine lear-
ning) et le LSTM profond (pour le deep learning), ont fourni d’excellents résultats de prédic-
tion.

— Il a également été conclu à partir des résultats de cette recherche que le réseau de neurones
NARX est plus efficace et fournit des résultats relativement meilleurs que les résultats du LSTM.
Bien qu’attendez le contraire (LSTM donne de meilleurs résultats dans le cas d’une trs grande
masse de données).

En perspectives, ce travail peut être amélioré ainsi :

— Considérer une large masse de données afin d’avoir de bons résultats utilisant le deep learning.

— Lier les différents réseaux développés à un système accessible sur le web afin de consulter en
temps réel les besoins de l’énergie électriques.
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