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INTRODUCTION

Les travaux scientifiques nécessitent souvent une confrontation entre les nouvelles
techniques et celles existantes. On aura également cette exigence dans la suite, c'est pourquoi
il peut étre intéressant de faire un point sommaire sur |'évolution des outils statistiques et de se
demander ce que I'on attend d'une nouveauté. En particulier, quelles caractéristiques €elle doit
posséder pour répondre a I'évolution des moyens comme par exemple le matériel et pour
servir de relais aux méthodes existantes pour résoudre les problémes.

Evolution de la statistique :

Les dtatistiques ont rapidement évolué au cours des derniéres décennies. Les
techniques se sont en effet beaucoup développées et de nouvelles sont apparues. De plus, son
domaine d'application sest élargi et la population des utilisateurs sest diversifiée. Cette
évolution provient des progrés de l'informatique qui a d'abord révolutionné le monde de la
statistique a son arrivée et I'a, depuis, fait évoluer continuellement. La capacité grandissante
des ordinateurs a imposé un renouvellement tres fréquent des techniques. Parmi les grands
axes d'influence de I'informatique sur les techniques, on peut citer trois exemples.



La capacité de stockage des ordinateurs a permis un accroissement de la taille des
bases de données dans des proportions telles qu'il est aujourd’hui courant de disposer de
recueil de données dont le nombre d'individus sexprime en millions et celui des variables en
centaines. Ce phénomene réclame naturellement une approche et des techniques nouvelles.

Les progres des outils informatiques pour réaliser des représentations graphiques ont
orienté les statistiques vers des techniques qui aboutissent a des résultats qui se traduisent par
des représentations graphiques sous forme de tableaux ou de cartes. Par exemple, les analyses
factorielles, dont le but est de représenter "au mieux" |'information sur des plans, ont pris une
grande importance dans I'analyse de données multidimensionnelles.

D'autre part, la vitesse d'exécution grandissante des ordinateurs a permis d'envisager
['utilisation d'algorithmes qui ont un col(t élevé en terme de temps de calcul. En particulier,
cela a provoqué une diversification des techniques de classification.

Outre I'évolution des techniques, I'informatique a aussi modifié le cadre d'application
des statistiques. Les domaines d'étude se sont diversifiés et les techniques sont de plus en plus
utilisées par des non statisticiens, spécialistes d'autres sciences comme I'économie, la finance,
I'assurance, ou de facon plus générale la plupart des ingénieurs. Cette évolution provient de la
mise a disposition des logiciels qui proposent une gamme de modéles statistiques qu'il suffit
d'exécuter sur son ordinateur personnel. Il est a noter que les sorties sous forme de graphiques
et de tableaux ont largement contribué a la vulgarisation des techniques statistiques.

En méme temps de l'informatique, le développement récent des réseaux de neurones
apporte aussi une source de renouvellement pour les statistiques. De nouveaux agorithmes
répondent ainsi au besoin d'approches nouvelles déja évoqué. En particulier, ils permettent

une étude non linéaire mieux adaptée a certaines structures.

"Quelles caractéristiques pourrait avoir un nouvel algorithme qui sinscrirait dans
I'évolution des statistiques?" :

D'aprés le bilan historique fait précédemment, il apparalt que c'est plus au besoin
danayse qu'il doit répondre qu'au probléme des moyens (les problemes de calcul étant
moindres). Il doit fournir un moyen de traiter des bases de données de plus en plus
importantes et complexes. Un algorithme issu des réseaux de neurones peut par exemple
répondre a cette demande. De plus, pour étre appliqué par des non spécidistes et suivre ains
I'évolution de I'analyse classique, il doit étre relativement simple a utiliser et doit fournir des
sorties sous une forme qui facilite leur interprétation. C'est-a-dire sous forme de tableaux ou



de graphiques. Il est d'ailleurs possible d'envisager des représentations graphiques autres que
les projections linéaires. Avant de présenter les avantages de celles proposées dans la suite,
nous ne résistons pas au plaisir de contempler une de celles produites par un analyste plus
doué:

N
€ 01
( » daat

\\
”\
TN

Picasso : L'acrobate
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Contexte et objectif de lathese:

L'esprit dans lequel nous avons essayé de concevoir un modele de prévision des
courbes de consommation nationale électrique francaise est a rapprocher d'une citation de
Jean-Paul Benzécri présente dans l'introduction de I'ouvrage "Statistiques exploratoire
mutidimensionnelle" [68], "le modée doit suivre les données et non l'inverse’. On a, aing,
mis au point une méthode de prévision qui Sappuie sur une analyse de données, car cela
paraissait mieux adapté a cette série chronologique. On a choisi de le faire a partir de la

classification de Kohonen car elle offrait plus de possibilités. On a développé les outils



dinterprétation de cette derniére pour améliorer notre potentiel d'anayse et par la méme la
qualité de notre prévision. En paralléle, d'autres études se sont présentées, elles appartenaient
a des domaines variés tels que I'analyse de la consommation des canadiens ou du chémage
qui sont fournies en annexe. Les outils précités se sont avérés performants pour les analyser,
mais on a souvent di les faire évoluer ou en gjouter d'autres. Cet échange entre les probléemes
et les solutions a abouti a un ensemble de moyens d'analyse complémentaires et adaptatifs.

C'est pourquoi, dans la suite, I'analyse de données sera présentée indépendamment de
la prévision. Elle constituera la premiere partie, la prévision étant le sujet de la seconde. Pour
montrer |'adaptabilité des outils développés, on illustrera leur utilisation a l'aide d'exemples de
bases de données variées, souvent issues d'études réelles. Par contre, leurs études compléetes
fournies en annexe ne sont pas traitées.

A la suite de la présentation de l'analyse de données et de sa comparaison a
|'association classification — analyse factorielle, on montrera dans la seconde partie comment
Sappuyer sur celle-ci pour mettre au point une méthode de prévision qui sécarte des méthodes
récursives et sadapte a des contextes nouveaux. En particulier, on I'appliquera aux données de
consommation éectrique polonaise, mis gentiment a notre disposition par le professeur
Osowski de l'université Warsaw Technical, pour lesquelles les techniques précitées ont
montré a la fois leurs qualités et leurs limites. L'éude de la consommation francaise est

présentée en annexe.
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1 Analyse de données - Probléme et exemples.

1 Analysededonnées- Probleme et exemples.

1.1 Leprobleme

L'apparition puis le développement des ordinateurs ont permis d'envisager de nouvelles
techniques d'analyse de données, notamment en exécutant rapidement certains calculs tels que
I'inversion de matrice ou la diagonalisation. C'est le cas des analyses factorielles — comme par
exemple |'analyse en composantes principales ou ACP — qui ont répondu au besoin de
visualiser les données. Ces méthodes réalisent en effet, des projections sur les plans dits
"principaux" (contenant le maximum d'inertie) ou I'on voit e mieux le nuage de points.

Mais il existe un besoin de compléter ces méthodes par de nouvelles qui seraient
capables de traiter des bases de données de grande taille, ayant une structure non linéaire, et
par conséquent mal expliquées par les outils traditionnels. Certains réseaux de neurones,
comme le perceptron multicouche, permettent de remplacer les analyses classiques. Mais ils
n'offrent pas toujours de représentations graphiques et les interprétations sont parfois



Analyse de données a I'aide des cartes de kohonen

difficiles. La classification de Kohonen a, quant a elle, le double avantage de faire une analyse
non linéaire de la base de données et de se préter a des représentations graphiques faciles a
utiliser.

Dans ce chapitre vont étre développées différentes facons d exploiter cette derniére
méthode pour répondre a plusieurs problémes de I'andyse de données tels que la
classification, I’analyse de la dispersion, la caractérisation des individus par des variables
explicatives qualitatives, etc. Les techniques qui vont étre présentées seront appliquées a des
exemples simulés pour I'illustration ou issus d'études pratiques dont |e lecteur pourra trouver
les analyses compl étes en annexe.

1.2 Présentation detrois exemples de bases de données.

Soit une base de données X de N observations dans laquelle chaque individu i est décrit
par p variables quantitatives et q variables qualitatives. On note x=(x’,..., X,....x") le vecteur
de R congtitué des p variables quantitatives.

Trois exemples de bases de données vont servir a illustrer les techniques que nous
proposons. L’objectif n'est pas d’en faire I’ étude, mais d exploiter la spécificité de chacune
pour illustrer les différentes parties dével oppées par la suite.

Le premier exemple, d effectif réduit, est construit artificiellement pour visuaiser le
mécanisme d’ apprentissage de I'agorithme de Kohonen. Le deuxieme — issu d'une éude
pratique — permet d effectuer des analyses qui combinent des variables quantitatives et
qualitatives, il servira de plus & donner un exemple de classification avec la distance du c?.
Enfin, le troiseme utilise une notion temporelle qui facilitera I'interprétation des

rapprochements des classes a |’ intérieur des cartes de Kohonen.



1 Analyse de données - Probléme et exemples.

1% exemple:

Le premier exemple est constitué d'une base de données simulées contenant 300
individus et 11 variables. Chaque individu est construit a partir du mélange aéatoire des 3
formes a, b, c de R™ de la figure 1 — mieux visualisées par le type de représentation de la
figure 2, adopté pour la suite, qui joint les points indiquant les 11 valeurs. Ceci revient a
prendre une combinaison linéaire des trois vecteurs de base a, b et ¢ fixés — du type
aat+bb+gc ou a, b et g sont des scalaires aéatoires compris entre 0 et 1 — afin d'obtenir des

formes variées, comme par exemple celles de lafigure 3.

* s * * *
**** * ** ** **
* * * *
* * * *
x * > 5 *
1 5 11 1 5 11 1 5 11
a b

Figurel: Lestroisformesa, b et c sont construites a partir de 11 variables



Analyse de données a I'aide des cartes de kohonen

v
p

Figure2: Les 11 points sont joints pour mettre en évidencela forme

Figure 3 : Exemple d'une forme construite a partir du mélange de a, b et c avec a=0.44, b=0.17 et g=0.12
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1 Analyse de données - Probléme et exemples.

2°™ exemple

Cet exemple est issu de deux enquétes de consommation réalisées par Satistiques
Canada entre 1986 et 1992 auprés d’ environ 10000 ménages. Un individu est défini par son
profil de consommation, ¢’ est-a-dire par la répartition de sa consommation dans 20 produits
(Logement, achat de véhicule etc.'). Pour un individu, la valeur associée & une variable
représente le ratio de la consommation de ce produit rapporté a la consommation totale (par
exemple, consommation dans le logement / consommation totale). Les variables sont donc des
pourcentages, elles prennent des valeurs positives et leur somme vaut 1.

"j=1,...,20 X30

Comparer deux individus revient a comparer deux profils. Lorsque les observations sont
des pourcentages, il est classique de choisir ladistance du ¢? , ¢’ est donc celle qui sera utilisée
dans cet exemple. La figure 4 représente la consommation d’'un individu i. Sur I'axe des
abscisses sont indiqués les produits de consommation, I’ ordre est alphabétique et n'a donc
aucun sens (ce n'est pas un axe temporel). De méme, les points sont reliés entre eux dans le

seul but de rendre le profil pluslisible.

|—|—consommation |

0,2

' A
0,15
o A / \
0,05 /AR NI <t rd A\ y
A\ Q X & Q < N > L& X4 & Q@ N> AN S Al
’3@0 r}éo ’3‘& (‘9'29 &é\@ &Aé & &o ‘(\'y\\ é(\é\ \69& \6@\ 0‘\’0\ é\\ 49 $ '\&,& \‘& \&‘Q\\ 46\

Figure 4 : Profil de consommation del'individu i

! Laliste exhaustive des variables de consommation est la suivante : alcool, alimentation au domicile, alimentation &
I'extérieur, charges, communication (dépense de téléphone), divers (intéréts des préts personnels, produits d'entretien),
dons, éducation, habillement, logement, loisirs, loterie, meubles, santé, dépenses de sécurité (assurance chdmage, vie,
retraite), soins, tabac, transport personnel, transport public, achat de véhicule

11



Analyse de données a I'aide des cartes de kohonen

Cette enquéte fournit aussi des caractéristiques qualitatives complémentaires sur les
individus : le niveau d éducation, la tranche d'&ge, la détention de logement et le niveau de
pauvreté’. Cet exemple permettra donc, dans la suite, dillustrer la fagon dont on peut utiliser
les cartes de Kohonen — qui réalisent une classification des individus par rapport des variables
quantitatives (ici la consommation) — afin de réaliser la cartographie d'un autre critére qui n'a

pas servi ala classification (par exemple la détention de logement).

3" exemple

Cet exemple a été congtruit artificiellement a partir d’ une base de données réelles. |l
contient 2000 observations qui représentent les relevés journaliers d’ une mesure faite toute les
deux heures (la premiere valeur est le relevé a 0h00, le deuxieme a 2h00, le troisieme a 4h00,
etc.). Sur lesfigures 5 et 6 sont représentées les 12 mesures d'une journée pour les individus
i1 €t i de labase de données.

On exploitera cet exemple pour illustrer les études sur la dispersion et les relations entre
les unités de la carte de Kohonen qui s expliquent dans ce cas particulier par une notion
familiére aux statisticiens, I’ évolution temporelle. Cet exemple permettra ainsi de faire le lien
avec |’exploitation des cartes de Kohonen dans le cadre de la prévision présentée au

chapitre 2.

2 Le niveau de pauvreté a été évalué par des économistes & partir de critéres dont I’ un est la consommation.

12



1 Analyse de données - Probléme et exemples.

A
1]
0]
-1 1
2 1
-3 17
4 7
L B —————————————————————————————————.—.,.
0h00 2h00 4h00 6h00 8h00 10h00 12h00 14h00 16h00 18h00 20h00 22h00
heure
Figure 5 :Relevé bi-horaire du jour iy
A
1]
o]
-1 7
- E————————————————...,
0h00 2h00 4h00 6h00 8h00 10h00 12h00 14h00 16h00 18h00 20h00 22h00

Figure 6 :Relevé bi-horairedu jour i,

13
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2 La classification de Kohonen

2 Laclassification de Kohonen

2.1 Introduction del’algorithme de Kohonen.

Teuvo Kohonen a proposé dés 1982 (Kohonen, 1982 [62, 63]) un agorithme qui
produit une carte d’organisation topologique ([64, 65]). Le processus ne dépend que des
entrées et ne nécessite pas I'intervention d'un superviseur, on parle dans ce cas d'auto-
organisation. Sa fonction principale est de faire correspondre les éléments de I'espace d'entrée
avec des unités ordonnées sur une carte — qui est une représentation graphique ou chague
unité est entourée de ses voisines, les voisinages ayant été définis a priori. Le résultat est une
fonction de I'espace des entrées vers I'ensemble des unités, telle que les images de deux
éléments voisins au sens d'une certaine distance dans I'espace des entrées sont |la méme unité

ou des unités voisines sur la carte.

15



Analyse de données a I'aide des cartes de Kohonen

Les propriétés de I'agorithme et de ses cartes de sortie permettent conjointement
d analyser des données qui ont une structure non linéaire et de réaliser des représentations
graphiques qui mettent en évidence certaines de leurs caractéristiques. L'application la plus
courante est la classification de I’ espace d' entrée, ou I'on définit une notion de voisinage entre

les classes qui n'est pas prise en compte par les méthodes de classification classiques.

2.2 Quelquesalgorithmes de classification.

I ntroduction :

On distingue deux grandes catégories d'algorithmes de classification. La premiére
consiste a effectuer une partition de I’ espace en un nombre de classes fixé, c'est le cas de la
méthode des centres mobiles et ses variantes issues des travaux de Forgy (1965) [43],
Thorndike (1953) [95], Mac Queen (1967) [79], Ball et Hall (1967) [6]. La deuxieme fournit
une classification pour chaque niveau de regroupement, chacune se déduisant de I’ agrégation
ou de la dissociation des classes du niveau précédent. La classification hiérarchique de type
WARD procede par exemple par agrégation (Ward JH. (1963) [99]). Ces méthodes sont
présentées dans les ouvrages de statistiques classiques tels que Statistique Exploratoire
Multidimensionnelle (Lebart, Morineau, Piron (1995) [68]) ou Probabilités Analyse de
Données et Statistiques (Saporta, S. (1990) [94] ).

16



2 La classification de Kohonen

1% type de classification : les classifications & nombre de classes fixé.
a) La méthode des centres mobiles:

Cette méthode, dont la paternité est attribuée a Forgy, est particuliérement adaptée aux
données de grande taille. En effet, dans sa mise en place informatique, le tableau de données
conservé en mémoire auxiliaire est lu plusieurs fois mais de fagon séquentielle, et ains
n’ occupe jamais de zone mémoire importante. Son efficacité est en grande partie attestée par
les seuls résultats expérimentaux. Ce type de classification est souvent utilise comme
technique de description et de réduction en association avec des analyses factorielles. Pour
plus de précisions, on peut se rapporter aux ouvrages de Sokal et Sneath (1963) [93], Lance et
Williams (1967) [66] ou plus récemment Gordon (1987) [52].

- L’algorithme :

Considérons I’ensemble X de N individus décrits par p variables a partitionner en U
classes & I’ aide d une distance d (souvent la distance euclidienne ou celle du c?). Les étapes

de I’agorithme sont les suivantes :

EtapeO:

On détermine U centres provisoires de classes, les centres {G°,..., G...., Gu°} (tirés
selon un tirage pseudo aéatoire sans remise de U individus dans la population comme le
préconise Mac Queen ( Mac Queen J. B. (1967) [79]).

Les U centres induisent une premiére partition {C:°,..., CZ....,C%. L’individu i
appartient alaclasse C° s'il est plus proche de G° que de tous les auitres centres.

Etapel:
On définit U nouveaux centres de classes {Gy, ... , G, ... , Gu'} en déerminant les
centres de gravité des classes C,°, ..., G, ... , C,° Ces nouveaux centres induisent une

nouvelle partition formée des classes notées {Cy*, ..., C, ..., Cu'}.

Etapem:
On détermine U nouveaux centres de classe {G,", ... , G(", ... , Gy} en prenant les
centres de gravité des classes C,™?, ..., ™, ..., Cu™, ce qui induit la nouvelle partition

{C"....G™ ..., Cu"™}.
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Analyse de données a I'aide des cartes de Kohonen

- Montrons que le processus converge:

On note v(m) la mesure de la dispersion autour des centres de classes al’ étape m:
— g Q m||2
vim =3 a|x - &7
k=liicp

Considérons la somme des carrés des écarts a la moyenne intra classe al’ é&ape m, V(m)

U
vim=3 a|x- g™ * 00 G™ ! étant le centre de gravité de la classe C.™.

k=liicp

On va montrer que v(m) 2 V(m) 3 v(m+1) :

Ceci montrera la convergence vers le minimum a la fois de la dispersion autour des
centres de classes et de |la somme des carrés des écarts ala moyenne intra classe.
D’ apres |e théoreme de Huygens,

U
v(m) =V(m)+ § n |G - G| ot nest I effectif de G
k=1

dou  v(m)3 V(m)
et vim=V(m) U "k=1,...U G™'=G"

Montrons que V(m) 3 v(m+1) :

A I’étape m+1

U

vim+)=3 a

k=lii gt

2
m+l
X - G,

L’ expression de V(m) est identique & celle de v(mt+ 1) si on remplace C™par C™ .
Or par définition C™* est celui qui minimise la dispersion autour de {G™ }«=1...u

dol § ’
it

m+1
X - Gk

2 o
£a ||Xi B G:m
itcy

donc  V(m)3 v(m+1).

Conclusion

v(m) 2 V(m) 3 v(m+ ).

avec (1) vim=vV(m 0 " k=1,..,.U G™'= G
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Une suite positive strictement décroissante converge, donc I’ algorithme converge vers
un minimum local. De plus, s deux étapes conduisent a la méme partition, cette derniére est
une solution de I’ algorithme.

b) Smple competitive learning ou algorithme de Lloyd : une version stochastique en ligne des
centres mobiles :

L'algorithme SCL est une version stochastique de I'algorithme de Forgy présenté au
paragraphe précédent, qui a la particularité de déplacer un seul centre de classe a la fois lors
de la présentation d'un individu, ce qui le rend mieux adapté aux grandes bases de données.
Son principe, dont le détail peut étre trouvé dans les ouvrages Hertz J. et al. (1991) [54] Linde
Y. etal. (1980) [74], Lloyd S.P. (1982) [75] et Mac Queen J. (1967) [79], est le suivant :

Les centres de classes Gy, ..., Gy sont initialisés de fagon aléatoire.

A I'éape t, on présente I'observation x= x(t+1) extraite au hasard. Puis, on définit I'indice
gagnant up comme celui du centre de classe qui minimise la distance euclidienne au vecteur
présenté:

[x- G, (t)] = min|x- G,]

G, est alors modifié selon la formule:
G, (t+1) =G, (1) +e()(x- G, (1))

ou le paramétre d'adaptation e(t) décroit vers 0 en satisfaisant la condition de Robbins-

Monro (§ e(t) =¥ et § e?(t) <¥).

On peut gjouter une autre version stochastique des centres mobiles appelée K-means
introduite par Mac Queen (1967) et analogue a celle de Forgy. On montre que ces trois
algorithmes convergent vers un minimum local de la somme des carrés des écarts aux centres
de classes. Celui de Lloyd est trés proche de l'algorithme de Kohonen présenté au
paragraphe 2.3.
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2°™ type de classification : parmi les classifications qui fournissent un regroupement
pour chaque niveau, on utilise en particulier les classifications hiérarchiques, avec la

distance de WARD :

Le principe de la classification ascendante hiérarchique consiste a créer, a chaque
étape, une nouvelle partition de I’ensemble des données en agrégeant les deux éléments les
plus proches selon une distance choisie a priori.

- Principe de I’ algorithme (commun a toutes les distances) :

L'algorithme consiste a calculer a chaque étape s la matrice des distances entre les ng
représentants des classes’ et & déterminer les deux classes dont les représentants sont les plus
proches afin de les agréger et d obtenir (ns -1) classes a |’ éape suivante. A I'étape 0, il y a
autant de classes que d'individus dans la base de données. A I’ étape s, on en trouve n-s. A la
fin, il ne reste plus qu' une classe.

- Définitions:

Pour tout k, on note gk le barycentre de la classe Cx et my son effectif et g désigne le
barycentre de toutes les données. On appelle somme des carrés des écarts aux centres de
classes, notée SCy (pour somme des carrés intra ou within), la quantité.

o o 2

SCw=a a [x - g

k=1 il C,

La somme des carrés des écarts entre les centres de classes et le centre de gravité est notée
Cs (pour somme des carrés inter ou between)et vaut

SCB:é. mk”gk - 9”2
k=1

La somme des carrés des écarts au centre de gravité, notée SCr (pour somme des carrés totale)
Sécrit

S
ke

Cr=a ax - of

111 C,
Larelation de Huygens induit la propriété suivante :
SCr= L + Lw
- La classification hiérarchique qui utilise la distance de WARD :
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2 La classification de Kohonen

La stratégie consiste, ici, a choisir a chaque étape I’ agrégation entre deux classes qui fait
le moins varier la somme des carrés des écarts aux centres de classes. C'est-a-dire qu’'on
cherche a obtenir a chague pas un minimum local de la quantité SCy ou de fagon équivalente
un maximum de SCg. Considérons le passage de la partition Ps a s classes a Ps.; formée de s-1

classes par | agrégation des 2 classes C, (g,,,m,) €t C, (g, ,m,) qui donne laclasse C. On
peut calculer son effectif m et son barycentre s.

Ona m=m +mg

— m g, +m,Jg,,
m, +m,

et g,

Avant |'agrégation des classes, la somme des carrés des écarts entre les centres de classes et le
centre de gravité sécrit:

2
gk1 - g” + mk2

o 2 2 o 2
Le(9=Q M Joi - 9] =m, g,- 9 + amja.- g
k=1 k=1

Kt kg & Kt kg
Aprés |'agrégation des classes, €lle sécrit:
KCa(sD)=m]g,- o + & m]a,- 9
kt k1k§1k1 Ky

Ladiminution de la quantité SCg, notée Ds, vaut:

ps=m, .- o - mlg, - o

2
gk1 - g” + mk2

L e théoréme de Huygens s écrit :

2 2
gk2 - gt” +mt||gt - g”

2
gk1 - gt” "'mk2

2
9y, - g” =mg

2
gk1 - g” +mk2

mk1

et ladiminution de la quantité SCg, Ds due au passage de sas-1 classes devient :

2 2
D, =m |9, - g” +m 9y, - g” :
mk gk + mk gk
De plus g, =—— i
m, +m
s m, m, 2 m, m,
dou D, = %”gk1 -9.] = %dz(xkl’ X, )
mkl mkz mkl mkz

! Les barycentres
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A chaqgue étape, on cherche les classes C, et C, qui correspondent au plus petit Ds. Ds

est appelé indice de niveau et on vé&rifie que la somme des indices de niveaux est I'inertie
totale des n ééments.

- Réaultat:

Les classifications hiérarchiques déterminent une notion de paternité qui se traduit par
un dendrogramme indiquant pour chague niveau, le regroupement effectué . Mais il ne fournit
pas d organisation des classes qui permette d’ associer facilement a I’une d'entre elles celles
qui lui sont proches . En effet, les figures 7 et 8 montrent deux représentations possibles de la
méme classification hiérarchique. 1l n’est donc pas possible, a partir de I’ arbre, de donner les
classes les plus proches de la classe 2 autres que la classe 1 issue du méme pére. |l faudrait
une notion de voisinage entre les classes pour pouvoir les disposer sur le graphique selon un
ordre qui reflete leur proximité. C'est précisément cette notion — centrale dans I'algorithme de
Kohonen — qui va fournir des représentations graphiques qui identifient les classes voisines
dans le cas de la classification présentée au chapitre suivant.

4 Bl

Figure 7 : Dendrogramme 1, la classe2 est représentée entre la classel et de la classe3
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N I N

Figure 8. Dendrogramme 2, |a classe? est représentée entre la classel et de la classe4

2.3 Algorithme de Kohonen

L’ algorithme de Kohonen est un processus d’ auto-organisation trés puissant. Analogue
al'agorithme des Lloyd, il contient en plus une notion de voisinage entre les U classes — que
I'on peut symboliser par des liens entre U unités disposées en réseau. Dans la plupart des cas,
cette structure est de dimension une ou deux?, on parle alors respectivement de ficelle ou de
grille. Ce type de représentation — illustré par les figures9 et 10 dans lesguelles les unités
proches correspondent a des classes voisines — définit naturellement le voisinage des classes.

L'algorithme permet ainsi d'effectuer une classification selon une distance quelconque —

dans les exemples, on utilisera la distance euclidienne et celle du ¢ — et de |a traduire par une
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carte ou I'on peut repérer trés facilement les classes voisines. C'est cette propriété qui rend
attractif cet outil — par la suite détaillé et utilise dans les applications. On trouve d'autres
algorithmes de ce type réunis sous la dénomination self-organizing map (SOM), on peut citer
par exemple celui proposé par Bishop et a. (1997) [9]

- Structures et définitions :
a) Matérialisation du Voisinage::

On utilisera deux facons de repérer une unité sur une grille. La premiére consiste a
numéroter les unités de 1 a U comme sur les figures9 et 10. Dans la seconde, on affecte a
['unité u ses coordonnées cartésiennes sur la carte (iy,ju) comme indiqué sur lafigure 9. Pour la
ficelle, ces deux notations sont identiques.

On définit le voisinage de rayon r d’une unité uo, noté V;(up), comme |’ ensemble des
unités u situées sur le réseau a une distance inférieure ou égale a r. En utilisant les
coordonnées cartésiennes, on peut définir la distance d par:

d(u,uo)=max(|iu-iwl,|ju-jw|) pour une grille

d(u,uo)=max(|iy-iw|)= max(Ju-uo|) pour uneficelle

Dans les deux cas, V,(ug)={ul {1,..., U} / d(u,uo) £r }

Exemples:

- Pour unegrille:

Dans le cas d'une grille 10x10, les unités qui constituent le voisinage de rayon 2 de
I”unité 34) — repérée par e bipoint (4,4) — vérifient larelation:

maX(|iu-izal,ljujzal)= max(liv-41,ju-4])£2

La figure9 représente une telle grille ou I'unité 34 correspond a la case rouge et ses
voisines aux cases bleues, c'est-a-dire les unités 12, 13, 14, 15, 16, 21 a 26, 31 a 36, 41 a 46,
51 a56.

2 Ladimension 3 ne fournit pas des cartes suffisamment lisibles, mais elle est techniquement facile a réaliser
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1wyl 2wy 10
20
91 | 92 100

Figure 9 :Voisinage de rayon 2 pour une grille

- Pour uneficelle:
Le voisinage Vi(5) de I'unité 5 — I'unité rouge — de I’exemple de la figure 10 est
constitué des unités 4, 5, 6 — les unités bleues et rouges.

Figure 10 : Voisinage de rayon 1 pour uneficelle

b) Fonction de voisinage

Le rayon peut varier au cours du temps on note alors V;((u) le voisinage de I’ unité u a
l'instant t, on a: Vi (Uo)={ul {1,..., U} / d(u,uo) £r(t) }

Exemple de fonction de rayon :
A titre d’ exemple, on propose la regle suivante en pourcentage du nombre d'itérations
de I’ algorithme T résumeée par le graphique de lafigure 11 :

Pour t £ E T, r=2
100
Pour §T<t£ET, r=1
100 100

Pour E T<t r=0
100
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Orayon 1

25% 25% 25% 25%

Figure 11 : Répartition en pourcentage du nombre d'itérations utilisées pour chaque rayon

- L'algorithme:

Les observations sont mesurées par p variables quantitatives et forment un nuage de
points de R°. A chague itération t, I'unité u est caractérisée par un vecteur code Gy(t)

également de dimension p. L’ apprentissage de |’ algorithme se fait comme suiit.

- L’initialisation des vecteurs codes dans I’ espace RP.

On initialise les vecteurs codes par un tirage aéatoire dans I’ enveloppe convexe des
observations ou dans I’ ensemble des observations ou encore dans le premier plan fourni par
une préalable analyse en comosantes principales. Nous utilisons le plus souvent |a deuxieme

solution.

- A chaque éapet,

- On présente |'observation x=x(t+ 1) extraite au hasard de la base de données.

- On détermine |’ unité gagnante uo comme celle dont |e vecteur codeG, est le plus pres
de x au sens de la distance choisie dans R”, ¢’ est-a-dire, celui qui réalise:

||x - GUO

=min
u

X- G,

- On détermine les voisins de up suivant larégle de voisinage a l'instant t.
- On modifie les vecteurs codes de up et des unités voisines de Uy par les
transformations suivantes :
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G, (t+1) =G, (1) +h(t)(x- G,(1), " ul Vie(uo) *

G,(t+1) =G,(t), pour les autres unités

ou h(t) est un paramétre d’ adaptation qui décroit vers 0 selon les critéres de Robbins-
Monro (§ h(t) =¥ et §h?(t)<¥).

Le vecteur code G,(t) est modifié pour devenir Gy(t+1) qui est le barycentre de x et de
Gu(t) de coefficients respectifs h(t) et 1-h(t). Cette loi renforce donc d'une part la similarité
entre la nouvelle entrée X et les vecteurs codes de |'unité up et de ses voisines et d’ autre part la
similarité entre les vecteurs codes des unités de V) (u).

Apres |’ apprentissage de la carte de Kohonen, chague unité u est représentée par son
vecteur code G,

La classification de Kohonen de la base de données consiste alors a associer a chacun de
ses vecteurs la classe définie par le numéro de I'unité qui gagne lorsque I’on présente ce
vecteur.

L’ agorithme de Kohonen nous permet de classer les observations dans U classes, en
ajoutant a la propriété usuelle les classes regroupent des observations semblables |a nuance
suivante : 2 vecteurs similaires appartiennent a la méme classe ou éventuellement a des
classes voisines. Le grand intérét d'une telle classification est que le voisinage entre les
classes est porteur dinformations, cette propriété sera exploitée dans les applications

suivantes.

Un point sur les avancées théoriques concernant |'algorithme de Kohonen.

Si la simplicité de I'dgorithme se traduit par une facilité a le programmer, il offre
encore une résistance aux mathématiciens qui cherchent a éablir ses propriétés et sa
convergence vers un état stable. Le seul cas ou I'étude de ces propriétés est achevée est le cas
ou la base de données est de dimension 1 et la structure de la carte une ficelle, un bilan
complet de I'éat des recherches est par exemple présenté dans Cottrell et al. (1998) [30] .

La premiére démonstration, dans le cas ou la base de données suit une distribution
uniforme et la fonction de voisinage affecte le méme poids aux deux voisins de I'unité

3 C'est-&-dire les vecteurs codes des unités voisines de ug
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gagnante (Cottrell et Fort [22]), a été généralisée dune part a une grande classe de
distributions (Bouton et Pages [12, 13]) et a une structure de voisinage plus générale par
Erwin et Al. [37, 38]. L'auto-organisation a fait I'objet d'une récente étude de Sadeghi [88,
89]. Finalement Fort et Pagées [44, 45] en collaboration avec Benaim [8] ont achevé la
démonstration de la convergence presgue sre vers un état unique, aprés auto-organisation,
pour un ensemble de fonctions de voisinage tres large et une grande classe de distributions des

entrées.

Dans le cas multidimensionnel, les résultats sont moins avancés. On peut citer les
travaux de Fort et Pages [44, 46] et Flanagan [41, 42] qui aboutissent pour le moment a des
résultats incomplets.

Illustration pas a pas de |’ apprentissage :

L’exemple 1 — cas de 300 formes simulées comme il I'est indiqué au paragraphe 1.2 —
vaservir de support al’illustration de I’ apprentissage réalisée en représentant I’ état de la carte

de Kohonen a différentes étapes de I’ algorithme.
L’initialisation :

A chacune des 100 unités, on affecte un vecteur tiré au hasard dans la base de données.
La carte de la figure 12 représente ces unités dans lesquelles sont tracées les formes de leurs
représentants. A ce stade, |’ ordre des unités ne correspond pas a une organisation des formes.
Présentation du premier éément :

Le premier individu présenté est tiré au hasard dans la base de données, il est représenté
dans la figure 13. Le vecteur code le plus proche est celui de I'unité 41 (I’ unité gagnante est
celle qui est repérée, dans la figure 14 par un fond bleu).

Premiere modification au rayon 2 :

Les unités modifiées sont la 41 et ses 14 voisines elles sont repérées par un fond rouge
sur la carte de la figure 14 (pour le rayon 2, ce sont généralement 25 vecteurs codes qui sont
transformés mais I’ unité 41 est sur un bord). Dans ces unités sont représentées les formes des
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vecteurs codes avant la modification et aprés celle-ci. L’ espace blanc entre ces deux courbes
permet de visualiser I’ampleur de cette modification.
Fin de |’ apprentissage au rayon 2 :

L’ état de la carte alafin de |’ apprentissage au rayon 2 est représenté par la carte de la
figure 15. Dés ce stade, |’ organisation des unités sur la carte correspond a un ordonnancement
des formes. Les formes des vecteurs codes des unités voisines sont semblables.

Premiere modification au rayon 1 :

L’ apprentissage au rayon 1 sert a affiner I’organisation déga en place. Lors de la
présentation de I'individu i de la base de donnée (figure 16), I’ unité 33 est la gagnante et les 9
unités 22,23,24,32,33,34,42,43,44 sont modifiées (figure 17). On constate que I’ampleur de la
modification est, a ce stade, plus faible qu’ au début de I’ apprentissage puisque |’ espace blanc
entre les vecteurs codes avant et apres leur modification est devenu trop fin pour étre visible.
Fin de |’ apprentissage au rayon 1 :

La carte de la figure 18 montre que la carte a gardé la structure de la fin de
I’ apprentissage au rayon 2. Elle s est en fait affinée.

Apprentissage au rayon O :

Pour ce rayon, seule I'unité gagnante est modifiée, ici I'unité 79 (figure21), la
modification a chague pas est tres faible. Cet apprentissage sert a rapprocher les vecteurs
codes des barycentres des classes.

Fin de |’ apprentissage :

Dans |’ état final, les formes sont ordonnées sur la carte de lafigure 21.
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Figure 13 : Premier individu présenté
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Figure 14 : Premiére modification des vecteurs codes au rayon2
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Figure 15 : Etat dela carte alafin del'apprentissage au rayon 2

Figure 16 : Premier individu présenté pour |'apprentissage au rayon 1

Figure 17 :Premiére modification des vecteurs codes au rayonl
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Figure 18 : Etat dela carte alafin del'apprentissage au rayon 1
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Figure 20 : Premiére modification des vecteurs codes au rayon O
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Figure 21 : Etat final dela carte

Variantes de I’ algorithme de Kohonen :

Il arrive que le nuage de points possede une caractéristique particuliére et on souhaite,
bien entendu, que la classification la traduise soit par la structure de la carte, soit par les
représentants des classes. Dans I’ exemple 2, la consommation des canadiens, est exprimée en

pourcentages, et les individus vérifient donc la contrainte " i, g x' =1. Les vecteurs codes
=1

résultants de la classification de Kohonen étant des barycentres de ces individus, ils

: & R :
conservent cette relation —on aen effet " t, " u, g G/ (t) =1. Et pour la méme raison, toute
=1

propriété linéaire de la sorte sera transmise aux centres de classes. En revanche s les
composantes des x suivent une relation non linéaire, il Ny a aucune raison qu'elle se
conserve. Par exemple, dans I’ étude de la consommation d’ é ectricité présentée au chapitre 6,
les individus — qui sont des profils — satisfont & la propriété suivante: " i, é x12 =1. Or cette
j=1

propriété ne se conserve pas s on N’ aménage pas I’ agorithme.

Il est en effet possible d'utiliser des variantes de I'agorithme mieux adaptées aux
particularités des données. Dans I’ éude de la consommation d’ électricité, chapitre 6, on a
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défini une variante permettant de conserver la propriété commune aux individus

("1, é x)2 =1). Ony présente également un exemple de modification de la structure de la
j=1

carte, le rectangle y a été remplacé par un cylindre, qui permet de prendre en compte la

saisonnalité interne ala série temporelle. Ces variantes sont présentées au chapitre 2.

24 La relation entre la méthode basée sur la classification de

K ohonen et les autr es méthodes.

La classification de Kohonen par rapport aux autres méthodes :

Si la notion de voisinage lui est particuliére, la classification de Kohonen a des
analogies avec certaines méthodes présentées au chapitre 2.2 et des propriétés qui permettent
d'envisager d'éventuels couplages avec elles. Parmi elles, I'algorithme de Lloyd (ou le Simple
Competitive Learning) est exactement celui de Kohonen a 0 voisin. Ces deux techniques de
classification sont mieux adaptées aux grandes bases de données que les agorithmes
comme celui de Forgy — qui obligent a classer tous les individus a chaque itération — ou celui
de la classification hiérarchique avec la distance de Ward — dans lequel il faut calculer toutes
les distances entre les centres de classes — méme sil existe dans chaque cas des
ameénagements qui réduisent les colts informatiques.

La classification de Kohonen est robuste — au sens ou le résultat ne peut étre
grandement modifié par I’gjout d’un nouvel élément a la base de donnée si celui-ci N’ est pas
trop extravagant (valeur erronée ou aberrante). Cette propriété est aussi vérifiée par la
méthode des centres mobiles mais n'est pas partagée par la classification ascendante
hiérarchique dont le résultat peut étre remis en cause par l'apport dun individu
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supplémentaire. Par contre, cette derniére est la seule a fournir exactement le méme résultat
qguand on relance I'algorithme car les autres — qui aboutissent a un minimum local de la
somme des carrés des écarts aux centres de classes — dépendent de |'ordre de présentation des
individus et de I'initialisation.

Ces méthodes peuvent étre complémentaires et donner naissance a des combinaisons
hybrides du type centres mobiles — classification hiérarchique (dont on peut trouver une
présentation dans Wong (1982) [104]), carte de Kohonen — Lloyd (expliquée dans Debodt,
Cottrell, Verleysen (1999) [33]) ou carte de Kohonen — classification hiérarchique.

Il N’y apas plus de régles pour déterminer le nombre de classes U dans les méthodes de
type Kohonen que dans les classifications classiques. Seuls les critéres habituels tels que les
tests de Fisher et Wilks peuvent étre utilisés. De plus, augmenter |e nombre de classes signifie
passer de U classes a U+1 dans le cas d'une ficelle et n? classes a (n+1)2 dans le cas d' une
grille (U=n" n). Dansle cas de |la classification de type Ward, on préfere U classes plutbt que
U+1 s le saut d'inertie entre ces deux regroupements est faible (par rapport au saut entre les
niveaux U-1 et U). Mais cet outil ne permet ni de choisir le meilleur saut d'inertie ni celui du

meilleur niveau de classification.
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3 Analyse de données en utilisant les cartes de

K ohonen

L'agorithme de Kohonen — qui a été présenté et comparé a d'autres méthodes de
classification au paragraphe 2 — va maintenant étre exploité dans le cadre de I'analyse de
données. On peut se demander, avant de développer ses propriétés, en quoi ses caractéristiques
permettent d'envisager qu'il soit mieux adapté a certaines données ou a certaines analyses que
les méthodes classiques. On a déja signalé précédemment (voir au paragraphe 1) que les
projections sur des plans produits par les analyses factorielles ne sont pas adaptées a des bases
de données qui nécessitent une représentation dans des espaces de dimension trop grande
(supérieure a 4). Cela pose des problémes dans la pratique de visuaisation et de synthése. De
plus, on souhaite utiliser des bases de données définies éventuellement par un plus grand
nombre de variables. Aujourd'’hui, on espére améliorer les méhodes existantes en les

compl étant.
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Il est en effet frustrant qu'une base de données plus grande ne fournisse pas une
information exploitable significativement plus importante. La raison en est que les variables
gjoutées sont secondaires en pouvoir explicatif des individus et qu'eles les influencent sous
deux formes : le cumul et la spécificité. Le cumul des variables secondaires — qui peut prendre
une importance significative par rapport aux variables primaires — est rarement linéaire et
I'addition de nombreux facteurs ne constitue pas un facteur facile ainterpréter. D'autre part, les
variables secondaires ont généralement un effet, non pas sur I'ensemble des individus mais sur
un groupe, c'est un effet de spécificité que traduit mal la linéarité. Dans les couplages entre
analyses factorielles et classifications — présentés dans la suite et que |'on peut trouver dans
des manuels tels que celui de Lebart, Morineau, Piron (1995) [68] ou dans Wong (1982) [104]
— cet effet peut étre pris en compte par la classification, mais perdu par le systeme de
projection inhérent al'analyse factorielle.

Ceci vient dailleurs dun probleme plus général, le couplage analyse factorielle —
classification n'optimise pas la représentation de la classification et inversement la
classification n'optimise pas I'explication de la représentation pour des raisons développées
dans la section suivante. Or, c'est précisément ce que fait I'algorithme de Kohonen — ou la
représentation et la classification sont jumelées — et c'est pourquoi il peut prendre en compte
une augmentation de l'information ignorée de I'analyse classique et apporter ainsi un plus par
rapport aux autres méthodes.

L'autre apport est celui dune méthode offrant a la fois une grande facilité
dinterprétation, une grande souplesse dutilisation — on peut choisir la distance et donc
I'adapter & un cadre d'étude assez large — et permettant des représentations graphiques de
nombreuses sortes de bases de données en respectant leur topologie. Ces représentations
peuvent rendre cette méthode auss attractive et souvent mieux adaptée que les méthodes
linéaires dont un exemple simple en trois dimensions sera étudié dans ce chapitre. Dans la suite,
seront développés des outils pour exploiter au mieux les possibilités de cet agorithme — en
particulier, la représentation de la dispersion et de la discrimination des classes, I'analyse des
variables quantitatives au moyen de variables qualitatives sous forme de cartographies,

['analyse locale.
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3.1 Analyse de données appliquées en pratique.

Dans cette section sont présentés d'une part le couplage analyse factorielle —
classification dont les représentations sont dans le méme esprit que celles des cartes de
Kohonen telles qu'elles seront développées dans la suite, et d'autre part I'anayse de données
avec le perceptron multicouches qui constitue une approche par les réseaux de neurones. Par la
suite, on va montrer comment |'algorithme de Kohonen répond a la fois au souci de produire
des sorties graphiques explicites de la premiere technique et d'échapper a la contrainte linéaire
de la seconde. D'autres études ont fait I'objet de comparaisons entre les possibilités qu'offrent
respectivement I'algorithme de Kohonen et les méthodes classiques (comme par exemple

I'analyse en correspondance [25 et 26].

3.1.1 Analyselinéaire desdonnées.

Parmi les méthodes linéaires, I’ analyse factorielle est tres souvent utilisée pour explorer
de grands tableaux de données. Elle consiste a rechercher la meilleure structure euclidienne
approchant un nuage de points, d' abord un plan, puis un espace a 3 dimensions, etc... Ces
méthodes sont tres appréciées, car elles produisent des représentations graphiques par
projection de la base de données.

En effet, elles fournissent les axes principaux dinertie dans I'ordre de leur importance.
Ceci permet de choisir le plan sur lequel projeter pour voir au mieux le nuage de points —
c'est-a-dire celui qui contient le maximum d'inertie, appelé plan principal et obtenu a partir des

deux premiers axes. La contribution du troiséme axe permet de construire I'espace a trois
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dimensions qui épouse le mieux le nuage de points, le quatriéme axe compléte ce dernier pour
obtenir |'espace de dimension quatre etc..

Néanmoins, |’ espace de dimension 3 se déduisant des 2 premiers plans est difficile a
imaginer sans experience et cela devient rapidement impossible dans les dimensions
supérieures. C'est ce qui explique que I'on ait des difficultés pour analyser les bases de données
qui ont une structure de dimension intrinséque assez grande (supérieure a 4). Parmi les autres
inconvénients, on peut indiquer que les axes principaux sont sensibles aux points extrémes ou
aberrants ce qui entraine des problemes de robustesse. Et il est nécessaire de contréler cette
influence pour avoir une représentation graphique significative de la base de données. De plus,
la projection sur un plan d’'un nombre de points trés important (>>100) peut charger le
graphique au point de le rendre illisible. Enfin, elle peut entrainer des distorsions facheuses et
superposer des points qui peuvent étre éoignés dans |’espace. Pour palier ces lacunes, on
trouve dans |'analyse classique le couplage classification — analyse factorielle qui apporte une
réelle amdioration. On verra, par la suite que I'adgorithme de Kohonen qui conserve |'esprit de

ce couplage va plus loin dans les liens entre classification et représentation.

Couplage de I’ analyse factorielle avec une classification :

Il consiste a effectuer une classification sur I'espace entier, les classes sont ains
constituées a partir de I’ensemble de I'information et pas seulement a partir du sous espace a 2
ou 3 dimensions qui sert al’interprétation. La représentation des classes sur les plans augmente
I’'information et alége les graphiques de I'analyse factorielle. De plus, I’ éventuelle possibilité
fournie par la classification de déterminer les individus marginaux améliore la robustesse.
Néanmoins, méme s le plan principal est le plan qui contient le maximum d’inertie, I’analyse
lindaire n’'optimise pas nécessairement la séparation des classes et de méme la classification
n'est pas congue pour expliquer au mieux les projections qui servent de représentation
graphique dans I’ analyse factorielle. Cette remarque, déja faite en introduction du paragraphe 3
est développée dans la section 3.7.3 ou une base de données est analysée a la fois par cette

méthode et par |'algorithme de K ohonen en vue d'une comparaison.

40



3 Analyse de données en utilisant les cartes de Kohonen

3.1.2 Analyse des données avec lesréseaux de neurones.

Comme méthode neuronale d'anadlyse des données pour remplacer les méthodes
linéaires classiques quand celles-ci ne s appliquent plus, le perceptron multicouches qui admet
en entrée a la fois des variables qualitatives et quantitatives peut étre une solution. Cependant,
comme pour tout apprentissage supervisé, il est nécessaire de connditre les classes des
observations utilisées pour I apprentissage, ce qui est une situation particuliére. De plus, méme
S beaucoup de progrés ont été réalisés depuis I’ éogue de la « boite noire » — pour mieux
choisir |" architecture du réseau, pour supprimer les connexion non significatives, entre autres —
il n'est pas facile d'interpréter le modele, d’en extraire les variables principales, ni de déduire
du résultat une représentation des observations respectant la topologie de I'espace d'entrée.

Ce genre de modéle est, en fait, plus approprié pour la régression, pour la prévision a
court terme et pour la classification sans visuaisation ni interprétation. La prévision a court
terme sera dével oppée dans | e chapitre 4.4.2 en méme temps qu'une présentation du perceptron

multicouches

3.2 Analysededonnéesal’ aide des cartes de Kohonen

Comme nous I’ avons décrit dans la section 2.3, le premier résultat obtenu a la suite de
I’ apprentissage est une classification des N observations en U classes (une par unité, certaines
étant éventuellement vides), représentées par le vecteur code associé et liées entre elles par une
notion de voisinage.

Pour exploiter au mieux la carte de Kohonen, il est naturel d'utiliser les cases qui

symbolisent les unités pour y représenter certaines caractéristiques des individus. En
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particulier, on peut y tracer les représentants des classes. Si on Sappuie sur I'exemple 2 de la
consommation des Canadiens, aprés avoir réalisé |'apprentissage de I'algorithme de Kohonen
sur cette base de données, on peut représenter la carte de sortie de la figure 22, ici une grille,
ou dans chaque unité est représenté le vecteur code associé. Pour comprendre la signification
de ces courbes, on peut se référer ala section 1.2 qui présente les exemples. On constate que
les formes des vecteurs codes de deux unités voisines se ressemblent (relativement aux autres).

De plus, dans certaines unités, le tracé du vecteur code fait apparaitre clairement le type
de consommation dominant chez les individus de la classe — par exemple la consommation
pour le logement domine en effet dans les unités 5, 6, 7, 13, 14 et 15.

Une fois que les classes ont été définies, tous les critéres de la statistique classique
peuvent étre utilisés pour mesurer les variances intra classes et inter classes. En complément,
nous proposons de les visualiser par des méthodes graphiques qui superposent ces résultats

avec les propriétés topol ogiques des cartes de Kohonen.
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Figure 22 : Les vecteurs codes sont représentés dans leur unité d'affectation
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3.3 2niveaux de classification

Le nombre de vecteurs codes U éant grand (pour une grille, dans nos exemples
U=100), un niveau de classification plus grossier peut étre également révélateur. Un niveau
devé est intéressant, car il fournit une qualité d'anadyse plus fine et comprime moins
I"information que s I'on résume I'ensemble des individus par les représentants d'un petit
nombre de classes. Par contre, une classification qui cumule 2 niveaux de regroupement permet
d'avoir I'analyse fine de celle qui a un grand nombre de classes avec le recul et les propriétés de
synthéses de celle qui en a peu. Elle est de fait plus efficace qu'une classification a un seul
niveau de regroupement ou que deux qui ne semboitent pas.

Pour passer du regroupement en U classes de la carte de Kohonen a un niveau plus
grossier, une classification hiérarchique des U vecteurs codes est suffisante. |l est a noter que
U est en général tres petit devant le nombre de données N et cette deuxieme classification a
donc un co(t de calcul trés faible. Une représentation des deux niveaux de classification sur la
carte permettra de prendre en compte la notion de voisinage et congtituera ains un
enrichissement par rapport au couplage classique centres mobiles - classification hiérarchique.

Dans la suite, on appellera micro-classes les U classes de Kohonen et macro-classes
celles qui résultent de la classification hiérarchique qui les regroupe. Pour visualiser
conjointement ces deux classifications, chague unité de la carte est remplie avec la couleur de
sa macro-classe. Quand on applique cette méthode a I'exemple 2, on obtient la figure 23 qui
représente aing le regroupement des 100 micro classes en 10 macro-classes. L’ avantage de la
double classification est la possibilité danalyser au niveau macro d'ou émergent les
conclusions générales et au niveau micro qui révele les phénomenes plus précis et plus
particuliers. Le niveau micro informe de plus sur la fagon dont se fait le passage d’ une macro

classe aune autre.
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Dans les applications ou nous avons utilisé cette méthode (certaines sont présentées
dans ce document en annexe), les macro classes regroupent des micro classes voisines. Cette
remarque est trés intéressante, car elle confirme la propriété de respect de la topologie des
cartes de Kohonen. Néanmoins, on peut concevoir des cas ou une macro classe est constituée
de 2 groupes de micro classes. Par exemple des données repliées en fer a cheva peuvent
provoquer ce phénomene. La section suivante présente un nouvel outil qui compléte

I'information des macro classes en aidant a comprendre la structure de la carte elle méme.
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Figure 23 : Au graphique précédent a éé rajouté une couleur du remplissage qui correspond a la macro-

classe associée a I'unité
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3.4 Repreésentation desdistancesinter classes

Comme il a d§ja éé suggéré précédemment, il est tres important d’avoir une bonne
représentation de la géométrie de la carte. La technique qui va étre présentée maintenant a
pour but d'augmenter la connaissance de la structure de la carte elle-méme en ne Sintéressant
gu'aux vecteurs codes.

La sortie de I’ agorithme est constituée de U classes liées par une régle de voisinage et
représentées par les vecteurs codes. Les distances entre les classes sont irrégulieres et les U
vecteurs codes engendrent une surface dans I’ espace de dimension p qui est le nombre de
variables quantitatives. La représentation de la sortie par une grille plane ou toutes les unités
sont disposées a égales distances omet naturellement ces propriétés. Pour éviter que cela
entraine des confusions lors de I’interprétation, nous proposons de représenter les distances
entre les classes a partir de la méthode proposée par Cottrell, De Bodt [27], dont le principe
estle
suivant:

La représentation des distances respectives entre les vecteurs codes des unités voisines
u et u' sefait al'aide d'un octogone dont les sommets S, se rétractent du bord vers le centre
de I'unité u d'une longueur |+ proportionnelle ala distance entre G, et G,,.

Onadonc 1,,=C"|G,- G,|.,

La figure 24 illustre la déformation des bords de I'unité u dont le vecteur code associé

est plus proche, dans I'ordre, de celui de I'unité u-n, puis u+1-n, et enfin, de l'unité u+1.
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u+1-n

utl

Su,u-n+ 1. Sommet de | * octogone entre les unitésu et u-n+1, ¢ 'est-a-dire en écriture cartésienne les unité (ij) et (i-1, j+1)

DCS: Distance du centre au bord, ou al "angle, del 'unité

Figure 24 : Chaque sommet de I' octogone associé a I'unité u se rétracte d'une longueur proportionnelle ala

distance entre les vecteurs codes des unités qui partagent le bord ou I'angle correspondant

- Choix de la constante C:

On ne peut pas rétracter le sommet d’une longueur supérieure a la distance DCS du

centrede I’octogone au sommet: |, <DCS (1)
Considérons M la distance maximum entre 2 vecteurs codes voisins sur toute la carte,

M = sup{ |G, - G|, u' voisin de u}. Une constante C qui vérifie C=m’ DTCS , avec 0<nxl,

permet de véifier la relation (1). Dans la pratique, le choix C:%’ DVCS Sest révélé

satisfaisant dans les études pratiques que nous avons accomplies. 1l permet en effet de bien
visudiser la distance entre les classes et laisse les octogones suffissmment grands pour

superposer les 2 classifications du chapitre 3.3 comme on |le verra dans la suite.
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La carte obtenue est du type de celle de la figure 25 réalisée pour la base de I'exemple 2 des
consommations canadiennes. On constate que la grande dispersion a lieu dans le quart de carte

“bas-gauche’ de lacarte.
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Figure 25 : Carte des distances

Superposition des représentations des distances entre les vecteurs codes et les macro-classes:

Pour superposer la représentation de la dispersion a celle des macro classes, il suffit
d associer a chague unité u la couleur correspondant a la macro classe de G, comme
précédemment. Il S ensuit lanouvelle carte de lafigure 26 qui suscite quelques remarques.

La superposition des macro-classes avec les distances entre les classes, fait apparaitre
en généra que les frontiéres des macro-classes coincident localement avec les plus grandes
distances entre les micro-classes. La notion de local est ici primordiale, car il est faux de dire
gue les changements de classes coincident avec les grandes distances absolues. Cependant,
quand on ne considere que les unités de deux macro-classes (ce qu'on appelle locd), la
séparation de celles-ci se situe a I'endroit des grandes distances entres les micro-classes de la

zone. Ceci confirme la pertinence du second niveau de classification. D'autre part, un
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changement de macro-classes qui se fait avec une petite distance signifie qu’une population
homogene de taille importante a été divisée en deux et que le passage d’ un groupe a |’ autre se
fait avec une continuité.

Enfin, la notion de grande distance est locale. En effet, on trouve a I'intérieur de
certaines macro-classes des distances qui sont parmi les plus grandes de la carte. Par contre,
dans les macro-classes qui regroupent un grand nombre de micro-classes, les distances sont
plus petites. Ce phénomene provient du fait que I'agorithme affecte plus d' unités a une
population qui possede un gros effectif. Il convient donc de ne comparer les distances que
localement. Pour expliquer ce phénomene, considérons la base de la consommation des
canadiens qui a fourni la classification de la figure 26. Rajoutons a cette base les individus de
la 1ére macro-classe (de sorte qu'ils apparaissent 2 fois dans la base). L’'agorithme de
Kohonen affecte plus de classes a la premiére macro-classe et de fait les distances entre ses

micro-classes deviennent plus petites.

BuNERT
BENE ©
BRNA ©
EEE |
[ | [

Figure 26 : Les octogones de la carte des distances sont remplis de la couleur qui correspond a la macro-

classe de I'unité
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3.5 Contenu des classes et homogénéite.

La dispersion intra-classes est également une question qui mérite d'étre étudiée. |l est
en effet important d'avoir une idée de I'hnomogénéité des classes. De plus, dans le cadre des
cartes de Kohonen, il est tres utile de savoir s la qualité de cette variabilité est liée a la
topologie. 1l est donc naturel de traduire cette dispersion sur une carte. Pour cela, le choix qui
a été fait consiste a représenter simultanément chaque individu dans son unité d'affectation
comme sur lafigure 27 commentée ci-apres. Ce n'est donc pas une mesure de la dispersion qui
est renseignée sur la carte mais plutdt la qualité de celle-ci. On peut en effet y véifier s
I'hnomogénéité de la classe est bonne, mais également s on y trouve plusieurs sous-classes ou

encorey déceler les valeurs marginales ou aberrantes.

Appliqué a I'exemple 3 des données bi-horaires, ce type de représentation fournit la
carte de la figure 27 qui traduit une homogénéité satisfaisante. Les individus de chague classe
ont en effet tendance a se superposer pour créer un profil commun tres net, |'épaisseur du trait
reflétant la légére variabilité. Dans I'unité 97, on distingue deux individus qui ne sont pas des
valeurs aberrantes mais plutdt des valeurs marginales. Dans I'unité 72, on constate que la perte
d'homogénéité se situe sur les premiéres heures. Dans la classification des consommations
électriques de la deuxieme partie, on trouve des unités ou cohabitent deux groupes — les jours
fériés et les dimanches — ce qui se traduit par des profils qui se regroupent autour de deux
formes voisines mais distinctes. C'est donc bien la qualité de I'hnomogénéité qui est représentée

sur ces cartes, elle sert avant tout de guide pour orienter d'éventuelles études.
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Figure 27 : Touslesindividus et I'effectif de chaque classe sont représentés dans leur unité d'affectation
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3.6 Croisement delaclassification avec une variable qualitative.

On a vu précédemment comment répartir les individus d'une base de données en U
classes — qui respectent une relation de voisinage — a partir de p variables quantitatives. On va
maintenant chercher a caractériser ces groupes par une variable Q parmi les q variables
qualitatives qui n‘ont pas participé ala classification. La méthode classique consiste a croiser la
variable qui affecte chaque individu a sa classe avec chacune de ces g variables. Elle aboutit &
un tableau de contingence de taille U fois le nombre de moddités de la variable. Dans nos
exemples, U prend des valeurs importantes — entre 64 et 100 — ce qui rend la représentation en

tableau inadaptée. L'exploitation d'un aussi grand nombre de classes ne peut se faire qu'avec le
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support des cartes et la notion de voisinage. On procéde donc de la méme facon que dans les
sections précédentes en tragant dans chaque unité u l'information associée — ici la fréguence
avec laguelle apparait chaque modalité dans la population de la classe C,. On appelle cette

représentation la cartographie de la variable Q qui se construit comme suit.

Pour chaque unité u, on extrait de la base de données les N, individus de la classe C,,.

On calcul lafréguence F,xde lamodalité k de la variable qualitative Q dans la classe C, par :
Fok = é. l{Q(x):k}/Nu
Xl Cy

Pour résumer les fréquences F,x de la classe C,, on peut représenter un camembert
comme sur lafigure 28 ou la portion de la modalité k vaut F, " 2p. Chague modalité k est alors
représentée par une couleur de remplissage. La figure 28 représente le cas ou les é éments de
I’unité prennent les modalités 1, 2 et 3 de Q avec la méme fréquence de 1/3. En dessinant dans
chaque unité u le camembert associé a F,, on obtient la cartographie de la variable Q sur
I’ensemble de la base de données comme sur les figures 29, 30, 31 et 32. Elle répond aux
questions du type « Qui sont les individus de telle classe?» « Existe-t-il une caractéristique
commune aux voisins d’'une classe ?» « Pouvons nous qualifier un regroupement de classes

par un critére qualitatif ?».

|0Q=3 mQ=2 0Q=1|

Figure 28 : Camembert qui représente la répartition des modalités 1,2 et 3 dela variable Q
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Exemple 2 de la consommation des canadiens:

Dans le cadre de I'exemple 2 de la consommation des canadiens, la cartographie du
critere pauvreté- richesse (figure 30) indique que les unités a forte proportion de riches et
quasi- riches sont placés plutbt aux extrémités de la diagonale angle supérieur droit - angle
inférieur gauche, les pauvres et quasi - pauvres occupent, pour leur part, la zone centrale.

De son cété, la cartographie des propriétaires- locataires, figure 29, oppose sur cette
diagonale les propriétaires placés autour de I’angle inférieur gauche et les locataires a
I’ opposé. La combinaison des deux cartographies fournit ains une premiére indication sur la
répartition des canadiens selon leur consommation. Par exemple, la forte dépense dans le
logement pour la population des unités 5, 6, 7, 13, 14, et 15 constatée dans la section 3.2
correspond a la consommation des locataires pauvres et quasi pauvres conformément a la
logique. Les autres critéres apportent également leur part d’ explication, I’ étude compléte est

fournie en annexe avec I'éude discriminante qui a confirmé I'impression laissée par la carte.

r locataire . propriétaire

Figure 29 : Cartographie des propriétaires-locataires dans|'exemple 2
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Figure 30 : Cartographie de la richesse-pauvreté dans |'exemple 2

Exemple 3 des données constituées des relevés journaliers d'une mesure faite toute les deux

heures;

La cartographie des jours de semaine de la figure 32 définit 3 grandes zones: Celle des
dimanches — les unités 8, 9, 18, 19, 28, 29, 38, 39, 48, 49, 50 et 59 — celle des samedis — les
unités 7, 10, 17, 20, 27, 30, 37, 40, 47, 50, 58, 60, 69, et 70 — et celle des jours de semaine. La
figure 31 permet de décomposer ces trois régions en fonction des mois. Par exemple, 'unité 23
est constituée des jours de semaine des mois de mai, juin, aot et septembre, ses unités voisines
13, 22, 24 et 33 sont constituées des jours de semaine des mois de mai a septembre. 1l serait
intéressant de savoir comment sont répartis ces mois dans la région de ces 5 unités ou a
I'intérieur de chacune d'entre elles. C'est ce que propose l'outil présenté dans la section

suivante.
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Figure 31 : Cartographie des mois pour |'exemple 3
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Figure 32 : Cartographie des jours de semaine pour I'exemple 3
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3.7 Analyserestreinteaunerégion delacarte

On avu que I'algorithme de Kohonen pouvait remplacer les analyses classiques lorsque
celles-ci ne sont pas applicables. Cependant, |a topologie fournie par la carte de Kohonen
définit naturellement une notion de "localit€" a partir de laquelle on peut réaliser des analyses
linaires restreintes, parfois judicieuses. Il suffit, en effet, d'extraire de la base de données les
individus d'un ensemble de classes voisines et de les analyser avec une technique classique. On
parlera dans ce cas d'analyse locale. On note que la notion de localité provient directement de
latopologie fournie par la carte de Kohonen. Le principe a été inspiré du papier de M. Bishop,
M. Jordan, M. Tipping [10] qui propose une classification descendante hiérarchique ou sont
représentés les plans principaux de tous les ensembles dindividus congtitués par toutes les
classes de tous | es niveaux de dissociation.

Faire une étude des régions de la carte revient a multiplier les études. Ces derniéres
doivent donc étre simples et rapides. C'est pourquoi il est raisonnable de se contenter de
déterminer le plan qui gjuste le mieux, au sens des moindres carrés, |a base de données extraite
— Cest-a-dire le plan principa gque définirait une analyse en composantes principales de cette
région. || peut également étre percu comme une approximation du plan tangent de la surface de
la carte, en un point particulier de celle-ci (par exemple le vecteur code d'une unité) dont la
projection associée est celle qui visualise le mieux le voisinage de ce point. L’ exemple 3 chois

pour illustrer les phénomenes de dispersion va servir a présenter cette approche.

- Notations:

On choisit sur la carte les unités voisines qui hous intéressent. L 'ensemble des individus affectés
a ces unités constitue la base A des données extraites et on appelle P(A) le plan qui gjuste ce
nouveau nuage de points. La projection de I'individu i de coordonnées x; dans R’ sur P(A) est,
elle, notée P(A)(X).

- Technique d'ajustement du plan:
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Comme nous sommes supposes effectuer de nombreuses analyses locales, il est
important que I’gustement du plan s effectue rapidement. Nous avons chois d' utiliser

I"algorithme EM (8...) pour construire le plan tangent afin d’ avoir un temps de calcul faible.

Repr ésentation:

En projetant les individus sur le plan tangent en un point (unité) particulier de la carte,
on peut réaliser une représentation graphique qui décrit la zone de voisinage de ce point gréce
au plan le mieux adapté a ce sous-ensembl e de la base de données (celui qui contient maximum

d'inertie).

3.7.1 Projections des observations de A dansle plan P(A).

On peut marquer la projection des individus sur le plan par différents symboles. En
choisissant un symbole qui contient des renseignements sur I'individu, on peut cumuler de
I’information. Le symbole peut ains étre le nom, mais aussi le numéro de la classe, la modalité
correspondant a |’ observation pour les g variables qualitatives, la qualité de la projection ou les
valeurs des variables quantitatives ayant participé ou non al’ apprentissage.

Laqualité delaprojection qual del’individu i pour le plan P(A) est mesurée par:

X = Pay(%) .
qual (x) = w ol X, représente lamoyenne de x pour la population A.

% - %o

Ce mode de représentation facilite I’ éude de la dispersion sur le plan et les relations

entre une classe et ses voisines (quand la population A contient plus d’ une unité).

Application a I'exemple 3 des données bi-horaires:
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Les figures 33, 34, et 35 sont 3 fagons de représenter ces projections. On a choisi
d guster la classe 23 (A est constitué de I’ ensemble des observations classées dans I’ unité 23).
Dans la figure 34, les individus sont représentés par la variable qualitative qui renseigne sur le

mois. Dans lafigure 35, on a caractérisé I’ observation par sa qualité de projection. On

constate dans cet exemple que les jours du mois de mai sont mal représentés dans le plan au
contraire des mois de juin, ao(t, septembre. On a de plus un mouvement de juin a ao(t-
septembre trés clairement visible. Cette constatation invite a vérifier s ce mouvement reste vrai

lorsque I'on projette sur ce plan les classes voisines comme |e propose e chapitre suivant.

23

23
23
23

2%3
23 23
23 23

23 23
23 23
23 23 23

23 23 23

23

23

23

23

Figure 33 : Plan principal restreint a la classe associée a I'unité 26 ou plan tangent a la surface de la carte

au point qui coincide avec le vecteur code ce cette méme unité
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Figure 34 : Les points sont repérés par le mois. Le mois de juin est plutdt & gauche, mai au centre et ao(t a

.81

droite
.95
a3 .58
.83 33,
.EE .42
.06 .25
g2 .91
.81
65, .64
. .26 .68 ag
.88 -55 .78

Figure 35 : Les points sont repérés par la qualité de leur projection. Lesjours de mai sont mal représentés

par ce plan.
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3.7.2 Représentation des classes voisines

Comme nous I’ avons dga souligné dans la section 3.4, I” algorithme de Kohonen affecte
davantage de classes aux populations qui ont un gros effectif. 1l est donc possible que les
propriétés constatées sur une unité soient celles dun ensemble élargi a ses voisines. En
particulier il est intéressant de vérifier s le plan qui permet de visualiser la typologie d'une unité
explique également celle de ses voisines. Pour cela, deux approches sont possibles:

La premiére approche consiste a reprendre la méme représentation que précédemment
en remplacant A par A et ses voisins, on note cet ensemble V(A). Ceci change P(A) en P(AE
V(A)) et peut modifier les conclusions (en particulier les axes principaux). Pour éviter que cette
méthode ne génére trop d éudes, il vaut mieux posseder un critere de sélection de V(A), la
deuxiéme approche peut en fournir un.

La deuxiéme approche sapplique dans le cas ou on veut privilégier I'éude de A et en
méme temps découvrir s les conclusions sont généraisables, il faut dans un premier temps
ajuster A par P(A) et projeter sur ce plan les individus de AE V(A). Une classe voisine dont les
individus ont un bon critére de projection et amenent aux mémes conclusions que ceux de A
peut lui étre associée. C'est aussi un moyen de choisir les classes qui méritent d étre gjoutées a

A dans une étude de type « premiére approche ».

Exemple:

On achois d gjuster la classe 23 par le plan P(23) et d'y projeter les classes voisines de
23 soit 13, 22, 24, 33. Lesindividus de I'unité 23 sont estimés de la méme fagon qu’ ala section
3.7.1 et laprojection des autres confirme les mémes conclusions (un mouvement de juin -juillet

vers aolt-septembre).
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Remarques:

Sur la carte de la figure 38, on peut analyser la projection des individus des autres

classes et distinguer ceux qui ont une qualité de projection satisfaisante. La carte de la

figure 36 ne permet pas de distinguer par ce plan les différentes classes. Les axes principaux ne

sont pas discriminants des 5 classes, ce qui montre que I’ analyse de données avec la carte de

Kohonen a apporté un plus par rapport a une analyse linéaire a 2 dimensions. La carte de la

figure 37 montre que I’on peut généraliser le mouvement juin-juillet -> ao(t-septembre aux

classes voisines.
22
23 22
33 13
13 22, 33
23 33 23
23 g
13 s 22 233
22 L 2 13 11333 13
2422 12 13 23 23
28 H 33 23
22 5q 13 24
23 23 33 13
13, 138 23, 25 23
23 13 24 23 13 24 23
24
24 5, 23 24 a3 99
24
23,, 24

24

23
24

Figure 36 : Plan principal restreint a la classe associée a I'unité 23 sur lequel sont projetés les individus

affectés aux unités voisines 13, 12, 24, 33
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Figure 37:Les points sont repérés par le mois. Lesindividus de juin-juillet sont a gauche, de mai au centre

et de aolt-septembre a droite
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Figure 38: : Les points sont repérés par la qualité de leur projection. Lesjours de mai sont mal représentés

par ce plan, les autres le sont trés bien.
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3.8 Comparaison avec les méthodes classiques.

Dans ce chapitre, la classification a l'aide de I'algorithme de Kohonen va étre comparée
a la méthode présentée au chapitre 3.1.1 qui couple I’ analyse factorielle avec une classification
et en particulier I'exemple de l'analyse en composantes principales couplée avec une
classification hiérarchique qui utilise la distance de Ward. La base de données qui sert de test,
issue d'une simulation, est celle représentée par la figure 39 ou le noyau de points a une forme
de fer a cheval. Elle a été élaborée pour illustrer certaines limites de I'analyse en composantes
principales et comment la classification de Kohonen peut remplacer une analyse factorielle

quand celle-ci est mal adaptée.

118 ]

04T

0025

-0.96 1
1.0

Figure 39 : Représentation du fer a cheval
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3.8.1L'exempledu fer a cheval — Lesrepreésentationsissuesde|'ACP.

Premiere étape: la classification de type Ward.

La premiéere étape consiste a effectuer une classification de type Ward. Suivant la
méthode présentée au chapitre 1.2.2, on a choisi 6 classes au regard des niveaux d'inertie. La
couleur permet de repérer la classe des points sur la figure40. Dans la suite, tous les
graphiques respecteront e méme codage des classes (une méme couleur correspond ala méme

classe dans toutes les figures).

-0.13 7

-0.98 7
.ol

Figure 40 : Les couleurs qui représentent la classe del'individu améliorent la lisibilité du graphique

Deuxieme étape: |'analyse en composantes principales

La base de données étant de dimension trois, on trouve trois axes principaux dimi,
dim2, dim3 qui contiennent 100% de l'inertie. Sur la figure 41 est représentée la projection
orthogonale du nuage de points sur le plan défini par les axes diml et dim2. On constate
d'abord que la représentation n'est pas spécidement meilleure que celle de la figure 40. De

plus, la projection écrase la troisiéme dimension ce qui nous laisse penser que les classes noire,
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verte, et bleue sont mélangées. 1l est a noter que la classe jaune est bien isolée, au contraire de
la verte, alors que la symétrie du nuage de points devrait aboutir a une méme qualité de
représentation pour ces deux classes. Ceci amene deux remarques : la classification
n'explique pas complétement la représentation sur le plan principal et la réduction de
I'information induit en erreur par un phénomene d'écrasement classique di a la projection.

Sur la figure 42 supplémentaire de la précédente est représentée le plan secondaire
(diml1, dim3). Les deux plans représentent ains trois dimensions c'est-a-dire, dans notre
exemple, I'ensemble de I'information (la base étant de dimension 3). Si |a représentation n'est

pas excellente, c'est donc uniquement di au systéme de projection.

PRIN1
1

PRIH2

CLUSTER + + + | + ++ 1 +++ 3 ++ + 4 5 ++ + 8

Figure 41: Plan principal (dim1, dim2)
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PRIN1
11

T T T T T T
-4 -3 -1 -1 1} I 2
PRIHI

CLUSTER + + 4+ + + + 1 + + + 3 + + + 4 -] + 4+ + 8

Figure 42: Plan secondaire (dim1, dim3)

- Remarques:

On se rend compte dans le cas du fer a cheval, que méme sans réduire I'information, la
représentation n'est pas compléetement satisfaisante. En particulier les classes des verts, rouges,
magentas et jaunes sont mieux représentées que les classes des noirs et bleus.

Cet exemple auss met en évidence le fait que I'analyse en composante principae
n'optimise pas nécessairement la représentation d'une classification avec laquelle elle serait

couplée.

3.8.2 Utilisation dela classification a |'aide de |'algorithme de K ohonen.

La figure 43 représente le résultat de la classification de Kohonen. C'est un résumé de
I'information qui est représenté, ici, au contraire de I'analyse en composantes principales du
chapitre précédent. Dans chaque camembert, la part de couleur ¢ est la proportion d'éléments
de la classe de couleur ¢ issue de la classification hiérarchique faite dans la section 3.7.3.1. |l
est noter que la représentation est congue pour bien représenter la classification de Kohonen et

pas forcément la classification hiérarchique.
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Remarques:

Les classes issues de la classification hiérarchique sont tres bien différenciées et
ordonnées d'une fagon qui montre la continuité et le mouvement interne de la structure du
noyau.

On a perdu la structure en fer a cheval, c'est-a-dire que les extrémités du noyau de
points ont tendance a se rapprocher. Deux surfaces, |'une courbe et I'autre plane, fournissent le
méme type de carte. Cependant, le fait de ne pas retrouver la forme fer a cheva n'est
absolument pas frustrant dans la mesure ou la notion de forme n'existe plus des que la
dimension excede 3.

Figure 43: La carte de Kohonen qui ajustele fer a cheval

3.8.3 Comparaison entrela classification de Kohonen et I'analyse factorielle

Différences d’ approche entre la classification de Kohonen et le couplage « classification —

analyse de données » issue de la statistique classique:

Dans le cadre classique, I'analyse de données est faite indépendamment de la
classification. Chacune d entre elles n'est donc pas congue pour optimiser I’explication de

I’autre. En effet, c’'est I'ensemble des variables ( de dimension supérieur a 3) qui a déterminé la

66



3 Analyse de données en utilisant les cartes de Kohonen

classification et seuls les deux premiers plans de I'andyse factorielle (les 3 dimensions
principales) peuvent étre exploités le plus souvent. Il n'y a donc aucune garantie d’ avoir une
bonne représentation de la classification, si on la projette sur ces axes. On ne percevra pas,
entre autres, les classes issues de I'inertie ignorée dans ces trois dimensions. En résumé, la
classification est indépendante de I’ analyse factorielle; s elle aide a son interprétation, elle n’ est

pas congue pour lacompléter.

Au contraire, dans le cas des cartes de Kohonen, |a classification et la représentation
sont liées. On cherche, en effet, une surface qui épouse au mieux le nuage de points dont
I"'information est réduite a un nombre de classes fixes. Le souci de la représentation est, ici, de
relater au mieux la classfication. De plus, les contraintes imposées a la classification
(contraintes de voisinage) ont pour but de faire émerger des propriétés qui sont traduites par la
carte.

Notre méthode prend donc en compte simultanément les problémes de classification et
de représentation. De son c6té, I’ analyse factorielle recherche une structure linéaire, car c'est la

plus facile a représenter et la méthode de classification est choise en fonction de

caractéristiques de la base de données.

Différences d’ exploitation:

Dans le cadre de la statistique classique, au dela du plan principal, c'est la vaeur
gjoutée qui est représentée. La dimension est généralement réduite a 3 en raison de notre
incapacité a interpréter les dimensions supérieures. Dans |'algorithme de Kohonen, le support
de représentation (ficelle, grille) est généralement d’ ordre inférieur a 2 (les représentations en 3
dimensions étant jusqu’a présent peu lisibles) mais on ne fixe pas la contrainte de linéarité ce
qui permet ala surface de mieux épouser le nuage de points.

La contrainte de linéarité est bien plus forte que celle du simple voisinage. Elle rend la
lecture du plan principal plus facile, mais peut compromettre la qualité de I’ gjustement. Or, en
pratique, c’'est surtout la continuité et la tendance qui sont exploitées, car la combinaison
linéaire des vecteurs propres n'a pas toujours de réalité pour I'utilisateur. Par exemple,
considérons le cas suivant : diml et dim2 sont les deux premiers axes d’inertie, P la projection

sur le plan principad et les individus i et i’ véifient P(x)=3 diml+2 dim2 et
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P(x)=diml1+0.66" dim2. S M est la moyenne du nuage, comme le modéle est linéaire, x; et X;

vérifient MP(x) =3" MP(x.). Mais I'interprétation devient souvent x; et x. vont une méme
direction dans le sens « diml et dim2 positifs ». En effet, diml et dim2 éant dga difficiles a
interpréter par rapport aux notions connues (les p variables) leurs combinaisons linéaires telles

que 3" diml+2" dim2 le sont tout autant.

Par le critere de voisinage, la carte de Kohonen traduit les qualités de continuité et
permet de visualiser les tendances et les sens sans imposer la contrainte d gjustement linéaire.
Par conségquent, la classification par la carte de Kohonen a moins d'exigence pour presgue

autant de possibilités d’ exploitation.

Bilan de la comparaison de |’ analyse factorielle et des cartes de Kohonen :

La contrainte de linéarité de |'analyse factorielle est beaucoup plus forte que celle de
voisinage des cartes de Kohonen, elle peut donc contrarier un bon gjustement des données.
Elle permet, néanmoins, de faire des projections sur des plans qui sont des représentations plus
familieres aux utilisateurs que les cartes de Kohonen. Par contre, pour ces dernieres, la
représentation est conjuguée avec la classification, ce qui la rend plus fiable que la combinaison
classification hiérarchiqgue — analyse factorielle. De plus, les cartes de Kohonen ont des
propriétés de robustesse que ne possede pas I’ analyse factorielle dont les axes principaux sont
sensibles aux valeurs extrémes. Enfin, I’ ensemble des bases de données ou |a carte de Kohonen

peut étre appliquée contient le domaine d’ application de I’ analyse factorielle.
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4 Prévision de courbesal'aide des cartesde

Kohonen : Problématique.

4.1 Leprobleme

Définition:

Supposons que |I’on mesure le temps grace a deux unités hiérarchiquement emboitées
(par exemple le jour et I’heure ou la semaine et le jour ou |"heure et la seconde etc.), I’ unité
lente — le jour, la semaine ou I'heure — éant multiple de I'unité rapide — respectivement
I'heure, le jour ou la seconde. On qualifie de « basse fréquence, période, séquence, échelle
lente » ce qui est relatif al’ unité lente et de « haute fréguence, instant, unité de temps, échelle
rapide » ce qui est relatif al’ unité rapide.

L e probléme consiste a élaborer une méthode de prévision qui prenne en compte

la structure temporelle intrinseque d’une série chronologique qui cumule deux
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évolutions ayant chacune sa cadence propre. On se limite au cas ou ces « cadences
propres » correspondent a deux échelles de temps hiérar chiquement emboitées, c'est-a-
dire au cadre dela définition précédente.

De plus, on désire effectuer une prévision a long terme qui ait une qualité identique
pour tout le futur. On ne se satisfait donc pas des méthodes qui gjustent bien les premiéres
valeurs, mais qui perdent leur qualité d'estimation sur la partie a prévoir la plus lointaine. En
particulier on écarte celles qui sont performantes au sens d’ une erreur moyenne sur la durée a

prévoir mais qui perdent leur fiabilité quand on considére le maximum de I’ erreur.

4.2 Domaine d’ application

La prévision des courbes de charge électrique — c'est-a-dire des 24 vaeurs de
puissance électrique utilisée pendant une journée et mesurée chaque heure — a partir d'un
relevé de consommation éectrique {Y;} est un probléme important pour les compagnies
d éectricité. En effet, sous évaluer le besoin d'énergie a pour conségquence |'obligation d'avoir
recours a des centrales thermiques plus rapides a mettre en marche, mais également plus
colteuses que les centrales nucléaires. Au contraire, utiliser inutilement une centrale nucléaire
représente une dépense inutile trés importante. Pour pouvoir contréler la production
d'éectricité en satisfaisant a la fois la demande intérieure et les contrats de vente, il est
essentiel de pouvoir prévoir ces courbes de charge avec la méme qualité tout au long de la
journée. Ce probleme a été, jusgu'a maintenant, abordé a partir de modeles récurrents qui ont

pour entrées le passé { Y, £t} et pour sortie I'estimation de la premiére heure a venir {\Zﬂ}

qui est, elle méme, présentée en entrée pour la prévision de |’ heure suivante et ainsi de suite.
Ces courbes de charge dépendent du type de jour (dimanche, samedi, jour de semaine,
jour férié, etc.), comme le montrent les études [107, 82, 84]). Ce type de jour peut étre décrit a

partir dune série A de g variables qualitatives nominales {A’,..., A% qui accompagnent la
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série chronologique { Yi}, par exemple le jour de semaine (lundi, mardi, etc.) ou le mois. Dans
la pratique, le plus souvent, le modéle utilisé est de type Arimax (présenté au chapitre 4.4.1).
Il al'inconvénient d'avoir la méme forme, donc la méme formule de prévision tout au long de
I'année. Pour ce genre de probléme, on constate également le phénoméne classique
d'aplatissement des prévisions dans le cadre de la prévision a long terme.

4.3 Exemple

Lesdonnées:

L’ étude qui, a l'origine, a motivé notre travail est la prévision de la consommation
nationale francaise d’ électricité. L’ objectif était d'estimer la consommation demi horaire du
lendemain, soit les 48 valeurs du jour suivant (et non les 48 vaeurs suivantes). La
consommation horaire a la propriété d’ avoir une structure variable avec le type de jour (jours
fériés, samedis, dimanches, jours ouvrés, etc.) qui se cumule avec les évolutions du niveau et
de I'amplitude dues a la température. Les résultats de cette étude ont fait I'objet d'une
publication présentée en annexe.

Pour des questions de confidentialité, il n'est pas possible de se servir de cette étude
pour illustrer la présentation de la méthode. Néanmoins, nous disposons d'une base de
données, concernant la consommation électrique polonaise, qui nous permet de faire une
démonstration de I'utilisation de cette technique dans le cadre de données réelles.
Malheureusement, nous ne possédons pas certaines connaissances telles que le relevé des
températures qui permettraient de rendre cette prévision plus performante. Nous invitons donc
le lecteur a suivre la démarche sur des données de consommation éectrique polonaise et de se
référer ala prévision de la consommation francaise d’ électricité pour apprécier la qualité de
I'estimation par cette méthode.
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Premiéresremarques :

La base de données de la consommation d électricité nationale polonaise est
congtituée d’un relevé horaire (;) entre le 01 janvier 1986 et le 31 décembre 1993, une unité
valant 20Mwh. Un premier apercu général confirme ce que le bon sens suggére : on trouve
une certaine répétition & 24 heures ou d’ une semaine al’ autre comme I'illustre la figure 44 ou
est tracée la consommation électrique horaire entre le dimanche 22 février 1987 et le 07 mars
1987. En particulier la poussée de consommation domestique autour de 20 heures se retrouve
guotidiennement ainsi qu'une petite pointe entre 11h00 et 13h00 qui coincide avec la
préparation du dgeuner. Sur les figures45, 46 et 47, on constate auss des variations de
courbe de charge entre un lundi de mars et un dimanche du méme mois ou un lundi d’ao(t. En
particulier il existe un changement de structure entre un jour travaillé et un jour chémé qui
sexplique par le fait que la montée de consommation entre 5h00 et 8h00 — qui correspond ala
mise en route des usines, du chauffage des lieux de travail et le début des activités
professionnelles — est spécifique des jours ouvrés (ce phénomeéne est par exemple visible sur
la figure 46). Outre des comportements de consommation différents a certaines heures, il
existe des variations du niveau journalier. Un exemple entre des lundis d'hiver et d'été est
fourni par les figures 46 et 47. Le chauffage est la premiére cause de ce phénomeéne auquel on
peut gjouter parfois la baisse de |'activité professionnelle pendant les périodes de vacances.

Dans la consommation nationale éectrique frangaise, les jours a tarifs spéciaux
(appelés jours gp par I'EDF) et les jours fériés devaient aussi étre abordés de fagon
particuliere. En Pologne certains samedis sont ouvrés, la consommation d'un tel samedi peut
donc se rapprocher plus du vendredi précédent que du samedi chémé de la semaine

précédente, etc.
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1.59 ljour

1 semaine

24 février 28 février 03 mars

Figure 44: Deux semaines successives du dimanche 22 février 1987 au 07 mars 1987

Heure

Figure 45: Courbe de consommation du dimanche 01 mars 1987
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A
1.48 1
1.46 7
1.44 7
1.42 1
1.40 1
1.38 7
1.36 7
1.34 1
1.32 1]
1.30 7
1.28 1
1.26 1
1.24 7
1.22 1
1.20 1
1.18 1
1.16 1
1.14 1
112 1
1.10 7
1.08 7
o6 L 0 OO O >

0 10 20

Chauffage et activité industrielle et
professionnelle

Heure

Figure 46: Courbe de consommation du lundi 02 mars 1987

1.08 7
1.06 7
1.04 7
1.02 7
1.00 7
0.98 7
0.96 1
0.94 7
0929 L[
0.90 7
0.88 7
0.86 7
0.84 7
0.82 7
0.80 7
0.78 7
0.76 1
0.74 7
2 ————8

Activité industrielle ====~"
et professionnelle

Heure

Figure 47 : Courbe de consommation du lundi 08 ao(it 1988. Le niveau moyen est plus faible que celui de la

figure3
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4.4 Les modéles classiques

La prévision de la consommation électrique est e sujet de nombreuses études dans le

monde. Parmi les techniques linéaires qui ont été appliquées ([60 et 96], on peut distinguer la
famille des modéles Arma (ils sont au centre du modele PRECOCE [4] appliqué par I'EDF et
des études [11, 83, 48, 98]). De plus, depuis la publication de I'étude de Lapedes et Farber
(1987)[67] et les résultats théoriques sur les qualités de prévision a court terme des réseaux de
neurones ([ 59, 54, 20, 21, 58, 87, 105, 102, 72]), de nombreuses expériences d'approximation
des séries chronologiques par ces modeles non linéaires ont été faites avec des résultats
satisfaisants. Weigend et Gerchenfeld (1994) [101] en fournit plusieurs références, par
exemple [16,39,50,92,97] et dans le cadre plus précis des séries électriques [34, 18, 36, 91,
55, 84, 17]. Une comparaison des techniques neuronales est proposée dans diverses éudes
telles que [53]. Le réseau le plus souvent utilisé est toutefois le perceptron multicouches [ 82,
32, 56, 103].
Dans ce paragraphe deux méthodes classiques seront présentées. L'Armax et le perceptron
multicouches représenteront respectivement la famille linéaire et neuronale. (on peut citer
auss |'étude [2, 40] qui compare les modéles linéaires et non linéaires). |ls seront de plus
confrontés au probleme de la prévision de la consommation éectrique polonaise. On
sintéressera par exemple a la fagon dont elles prennent en compte les particularités des
données constatées précédemment, c'est-a-dire l'existence de structures journaliéres de
consommeation sensibles au type de jour.

4.4.1 Un modéelinéaire: L'Armax

L'Armax est un modéle de type linéaire et paramétrique qui est parmi les plus utilisés
dans la prévision des séries temporelles. Rappel ons quel ques définitions et notations de base
pour présenter cette méthode de prévision dont les propriétés sont détaillés dans de nombreux
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ouvrages. Parmi les classiques, on peut citer celui de Brockwell et Davis (1991) [15], ainsi
gue ceux de Box et de Jenkins (Box et Jenkins 1976 [14]) et Ansley (Ansley, (1979) [1]) pour
les techniques de prévisions.

Définition dela stationnarité:

Un processus stochastique { Yi}i:0 st :

- stationnaire au sens strict si les vecteurs (Y, ..., Yp) €t (Yiek, ..., Ypek) ONt [a méme
distribution pour tout entier p et k.

- stationnaire au sens large (ou stationnaire du second ordre) si E(Y?%)< ¥, E(Y,) est
constant et si Cov(Y;, Yirk) ne dépend que k. Dans la suite, stationnaire désignera un processus
stationnaire au sens large.

- La différentiation d'ordre d d'un processus {Yi}i:0 est I'opération qui produit le
nouveau processus { (Y; - Yi.a)}tza, Noté { D*(Y)}. On I'utilise en particulier, lorsque ce dernier
est stationnaire , on dit alors qu'on a stationnarisé {Y;}. Dans le cadre de la prévision des
données polonaises, les répétitions d'un jour a l'autre ou a une semaine dintervalle décrites a
la section 4.3.2 laissent penser qu'une différentiation d'ordre 24 et 168 (une semaine) peuvent

étre nécessaires pour obtenir un processus stationnaire.

Définition d'un modéle Armax(p,q):

Un processus {Y;} stationnaire au sens large suit un modéle Armax(p,q) ou { A} igiem
sont m variables exogenes, sil existe un bruit blanc (&), deux polyndmes f et q qui Sécrivent
sous la forme f (u)=1 + f,u + ... + fUu° et gq(u)=1 + quu + ... + qqu” avec des coefficients
ai, ..., amtelsque pour tout t:

Yi+fiYer +foYo+. +fYip= @+ Q@+ ... + Qg@g + ... + AT+ ...+ apA”

ol ay, ..., am Sont les paramétres d'ajustement des variables exogénes A', ..., A",

On appelle opérateur retard d'ordre d I'application B telle que B(Y)) = Yi.q.

Un processus { Y;} suit un modéle Armax(p,q) de moyenne msi {Yi-n} suit un modéle
Armax(p,q).

Un processus {Yy} suit un moddle Arimax(p,d,g) s {DY)} suit un modéle

Armax(p,q).
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Les modéles Armax sont trés utilisés pour les problemes de prévision tels que celui
des données polonaises de consommation électrique. Dans cet exemple, une différentiation
d ordre 168 (une semaine) ou un opérateur retard du méme ordre (Y:.16s) peuvent permettre de
traduire I’ écart entre un jour ouvré et un dimanche. Par contre, la différence entre un jour
ouvré et un jour férié n'est pas un phénomeéne saisonnier, elle ne peut étre prise en compte
dans un modéle Armax ni par une différenciation ni par un opérateur retard. Dans un modéle
Armax, une indicatrice de jour férié introduite en variable exogéne pourrait compenser un
changement de niveau commun aux 24 heures. Mais ici, on est en présence d'un changement
de structure, soit 24 changements de niveaux différents, ce qui fait un nombre de paramétres
trés important a estimer. Mal prendre en compte un jour parce qu'il est férié est d'autant plus
génant que I'on connait sa caractéristique a I'avance. De plus cette remarque sétend aux jours
de changement d'horaires (qui décalent une partie de la consommation d'une heure) ou a
I'alternance entre les samedis ouvrés et travaillés (dans ce cas, la différentiation d ordre 168
ne sapplique plus). Elle concerne aussi les jours gp,a tarification particuliere réservée aux
entreprises, qui ne vont pas avoir le méme impact sur la consommation pour les heures
travaillées et la soirée ou la nuit.

On constate donc que I’ on est confronté a de nombreux changements de structure qui
pénalisent la performance d’un modéle Armax. Il est de plus a souligner que ces changements
correspondent a des phénomeénes journaiers. Une approche différente de I'Armax consisterait
donc a prendre en compte la notion de type de jour.

4.4.2 Un modéle neuronal: Le perceptron multicouches

Dans la famille des réseaux de neurones, le perceptron multicouches fournit un modéle
non linéaire de prévision. Il peut en particulier généraliser les modeles Armax au cadre non
linéaire et on note alors Narmax |le modél e correspondant. On va voir dans cette section
comment utiliser un tel modéle pour I'adapter au probléme des données électriques

polonaises.

- Introduction:

Les modéles connexionistes qui sont inspirés des connai ssances biologiques sur le

fonctionnement du cerveau sont apparus des les années 40. W. Mc Culloch et W.Pitts (Mc
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Culloch et Pitts, (1943) [78]) ont introduit e neurone formel défini & partir de son potentiel et
d'une fonction d'activation. Le premier est une somme pondérée des entrées, |a seconde est

e -1
X

une fonction y des entrées de type sigmoide comme par exempley (X)= 1

Rosenblatt a associé un agorithme d'apprentissage au perceptron simple qui est le nom
donné a un neurone formel (Rosenblatt, 1962 [86]). Néanmoins, Minsky et Paper montrérent
rapidement (Minsky et Paper, (1969) [80]) les limites de ce perceptron simple incapable de
résoudre des problémes de base — en particulier séparer des ensembles non linéairement
séparables. Le perceptron multicouches qui désigne une architecture en réseau constitué de
plusieurs couches de perceptrons simples est tout de suite apparu comme une solution
naturelle. Mais I'algorithme d'apprenti ssage de Rosenblatt ne sétendait pas au perceptron
multicouches.

Ce n'est que dans les années 80 que le perceptron multicouches est devenu populaire,
notamment grace aux travaux paralléles del'équipe de Lecun et a. (Lecun et al., 1985 [70])
en France et celle de Rumelhart et a. (Rumelhart et al. 1986 [87]) aux Etats-Unis sur
I'algorithme de rétropropagation du gradient (des centres de gradient du premier ordre) dont
est issu un algorithme d'apprentissage du perceptron multicouches par minimisation d'une
fonction d'erreur.

L'utilisation du perceptron pour prévoir les séries stationnaires a été justifiée par ses
propriétés d'approximation démontrées par Cybenko (1989) [31] ou Hornik, Stinchcombe and
White (1989) [57], Attali et Pages [3], Barron [7]. En effet, un perceptron multicouches avec
une couche cachée pourvue d'un nombre suffisant de neurones peut approximer n'importe

quelle fonction continue sur un compact de R, donc en particulier les séries stationnaires.

1) Modéle autorégressif NAR (Neuronal autorégressive) avec un perceptron multicouches a

1 couche cachée constituée de n unités et pour fonction de transfert la sigmoidey :

Pour réaliser un tel modéle, on utilise une architecture de réseau du type de la figure 48.
Le probléme du choix du nombre d'unités et de couches afait I'objet de nombreux travaux, on
peut citer Weigend et al. (1990)[100] , Le Cun et a. (1990) [69] et Cottrell et al. (1995) [23 et
24].
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=<5

Figure 48 : Perceptron multicouches pour un NAR

Ona Yt:é.ajyaa?.bint-i+bolg+a0+et (1)
j=1 i=1 1]
ou les & sont des variables indépendantes équidistribuées de loi N(0,52), (ak)ozken €t
(bij)ogiep, 15jen-S0Nt les paramétres du modéle (et les poids des connexions).

Estimer un tel modéle nécessite d' estimer n(p+ 1)+ 1 paramétres.

Remarque:

Dans la pratique, des méthodes mixtes ont été essayées. Elles consistent a réaliser une
pré-classification et a construire un perceptron pour chague classe trouvée. De telles méthodes
sont présentées par exemple dans Garcia-Tejedor et a. (1994) [49], Muller et a. (1994) [81],
Peng T.M. et al.(1992)[84], Park D.C. et al.(1991) [82], Lee K.Y . et a. (1992) [71]. Leurs
limites sont développées dans la suite.
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2) Modéle NARMAX(p,q) avec variables exogenes :

Le modéle de type perceptron qui généralise I'Armax(p,q) au cadre non linéaire peut

Sécrire sous laforme (2),

Y.=8ay g’é b,Y. +& b)A +4 ble,, by ota, te, ()
= i=1 I=1 k=1 a
oU (ak)osken » (Dij)osigpet 1gjen » (071)1818m et ogjen €F (D) 16Keq et 15jen , SONt |€S parametres du
modéle et A=(A)1z2m | vecteur des variables exogenes et & des variables indépendantes
équidistribuées de loi N(0,s?).
Estimer un tel modéle (schématisé par la figure 49) nécessite ainsi d’ estimer

n(p+m+qg+1)+ 1 paramétres et I’ architecture devient dans ce cas celle de la figure suivante :

=<0

Figure 49 : Perceptron multicouches pour un NARMAX
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3) Estimation a plusieurs pas avec un perceptron multicouches:

Pour estimer Y1, I'idée qui vient naturellement & I'esprit est de remplacer Y; par Y, dans

['une des formules (1) et (2) pour respectivement un NAR et un NARMAX comme le suggére
la figure suivante. Néanmoins, cette technique réguliérement utilisée dans le cadre linéaire est
ici impossible pour des raisons dével oppées ci-apres, liées a la fonction de récurrence (décrits
également dans [106]).

Figure 50 : Perceptron multicouches susceptible de modéliser un modéle récurent avec un NAR

- Considérons I'exemple simple d'un perceptron a 2 unités cachées qui modélise un NAR pour

prévoir deux unités de temps successives :

On se place dans le cas ou I'on cherche a prévoir la série temporelle { Y;} par le modéele
fournit par le perceptron de la figure 51 qui ne prend en compte que le retard d'ordre 1.on a
donc:

Y=f(Yr1)t+ &
Y, = f(Y,,)

avec f(X)= 9y (CX)- & (X
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Figure 51 : Exemple d'un perceptron multicouches utilisé pour faire une récurence

Etudions la suite (x;) suivante:
X+ 1=F(X)
Uf(¥=9 (5)- 5 (5%)

Lafonction f a 3 points fixes répulsifs en 0, 2.1, -2.1 et deux points fixes attractifs en
3,44 et —3,44 (figure 52).
Le comportement de la suite suivant lavaleur de l'initialisation x; est:
Six321 I|®m¥ X, = 3,44 (figure 55).
Sx£-21 I|®rg X, = - 3,44 (figure 56).
Si21<x<21 "t N,xl ]-21;2.1[ (figures 53 et 54).
Les valeurs oscillent. On peut noter par exemple que f(-x)=-f(x) et donc pour

les valeurs de x telles que f(x)=-x ( c'est-a-dire -0.8 et 0.8) vérifient fof(x)=f(-x)=-

f(x)=-(-X)=x et sont donc des valeurs d'adhérence de la suite.
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Cas particulier:

Pour x;=0.001 Xs>0.6
Pour x;=-0.001 X<-0.6

Quand on confronte les deux suites (X)ooor € (X)-0001 pOUr des initialisations
respectives de 0.001 et —0.001, on constate qu'un écart de 0.002 a l'initialisation peut générer
en 6 itérations un écart 600 fois plus grand. Cette suite est donc trés sensible al'initialisation.

Une solution pour prévoir | valeurs successives avec un Narmax est de construire |
perceptrons multicouches du type de celui de la figure 50. Mais ceci oblige a estimer
| (n(p+tn+g+1)+1) paramétres ce qui devient rapidement tres important. Dans le cadre
particulier des données polonaises, | vaut 24 ce qui rend le nombre de paramétres a estimer
beaucoup trop grand pour faire du perceptron multicouches un modéle de prévision a

plusieurs pas adéquat.

N b QN E g R NS OO N

[
7 6 5 4 3 2 4 0 1 2 3 4 5 6 7
U

Figure 52 : Superposition de la fonction d'activation et des droites y=x et y=-x
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0.6 1
0.5 1
0.4 1
0.3 1
0.2 1
0.1 1
0.0 1
-0.1 1
-0.2 1
-0.3 1
-0.4 1
-0.5 1
-0.6 1
-0.7 1
-0.8 1
-0.9 1
oY1 77—
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

t

Figure 53 : La suite (X)) pour uneinitialisation x;=0.001

0.9 7
0.8 7
0.7 7
0.6 1
0.5 1
0.4 1
0.3 1
0.2 1
0.1 1
0.0 1
-0.1 7
-0.2 A
-0.3 1
-04 7
-05 A
-0.6 7

_0'7—I""I""I""I""I""I""I""I""I""I'

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
t

Figure 54 : La suite (X)) pour uneinitialisation x;=-0.001
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50 A
4.9 7

4.7 1
4.6 7
4.5 1
4.4 A
4.3 1
4.2 7
4.1 7
4.0 1
3.9 1
3.8 7
3.7 1
3.6 1
3.5 7

I""I""I'"'I""I""I""I""I""I""I""h

10 20 30 40 50 60 70 80 90

Figure55: La suite (X;) pour uneinitialisation x;=5

-3.4

-3.5

-3.6

-3.7

-3.8

-3.9

Figure 56 : La suite (X)) pour uneinitialisation x;=-4
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4.4.3 Conclusion

Les difficultés d'adaptation de I'Armax et du perceptron multicouches au probléme de
la prévision de la consommation électrique proviennent de deux raisons distinctes. La
premiéere est due a la récurrence sur 24 itérations. On a montré en effet qu'elle est a exclure
pour le perceptron multicouches. L'Armax, quand a lui, commettra plus d'erreur en fin de
journée qu'en début et ne satisfait donc pas ala condition de prévoir aussi bien tout au long de
la journée. Par contre ces modéles sont tout a fait adaptés a la prévision d'un paramétre
journalier comme par exemple la moyenne, le minimum, le maximum, etc. Dans ce cas, on
estime en effet une seule valeur a une échéance. L'autre raison est la prise en compte des jours
particuliers (des exemples tels que les jours fériés ont été cités dans la section 4.3), ce que fait
mal I'Armax. De nombreuses études sappuient sur une classification des jours comme par

exemple [61] ou les études mixtes classification-perceptron précitées.

A ce stade, pour sadapter aux données, il apparait naturel de diviser I'information pour
isoler la partie qui concerne le type de jour. Les dates des jours fériés, samedis ouvrés etc.
étant connues, seule la consommation électrique qui en résulte est a évaluer. On est donc dans
un cadre décisionnel ou des modéles basés sur des classifications (par exemple bayésiens)
paraissent justifiés, la classification de Kohonen présentée dans la premiére partie a d'ailleurs
donné satisfaction lorsqu'elle a été utilisée([107], [19]). Par contre, l'information qui ne
dépend pas du type de jour peut-étre traitée par des modéles récurrents comme ceux que l'on
vient de voir. En particulier, s elle se réduit a un ou deux paramétres journaliers le perceptron
multicouches devient tout a fait adapté. On va proposer dans le paragraphe suivant un modéle
de prévision basé sur le découpage de I'information et la réduction du nombre de parametres.
On pourra constater que cette méthode résout en méme temps le probleme de la récurrence sur
24 heures et la prise en compte du type de jour en introduisant une notion de profil de

consommation.
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5.LaMEP : Une méthode de prévision dansle cas
d'une série chronologique qui cumule deux
évolutions de temps ayant chacune sa cadence

propre

5.1 Introduction

On avu précédemment que le modéle Armax ne prend pas en compte les changements
de structures non périodiques et que le perceptron multicouches ne permet pas de faire de la
prévision a plusieurs pas. On a donc cherché un modél e adapté, par exemple, aux spécificités
des données de consommation él ectrique polonaises dont des exemples ont été donnés ala
section 4.3. En particulier, on peut rappeler la présence d'un changement de structure
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journaliére entre un jour travaillé et un jour férié ou un dimanche. Cela nous invite a prendre
en compte lanotion de jour et ains superposer deux échelles, lejour et |I’heure. On Sest
ains intéressé a une approche différente de celle des modél es récurrents, qui consiste
notamment a étudier les journées prises dans leur ensemble. Les unités de temps sont le jour
et I'heure et le vecteur a estimer est la courbe de charge journaliére qui est dans notre exemple
un vecteur de dimension 24, Xi= (X, .. %)= ( X")1£ ne2a , 0U X, €st la consommation
électrique al'heure h du jour k. Ce choix devrait éviter les inconvénients décrits dans la
présentation des méthodes classiques (chapitre 4.4).

Les données de courbes de charge sintégrent donc au probléme plus général
défini précédemment au chapitre 4.1 et la méthode que nous allons présenter constitue
donc une tentative de réponse a ce probléme. L'heure devient ains ['unité “haute
fréguence’ et le jour I'unité “ basse fréquence’. On peut remarquer que I’ unité de I’ échelle
rapide (I'heure) est imposée par la mesure des données alors que I’ échelle lente, ici le jour, est
déduite des observations préalables et des propriétés de la variable a prévoir.

Pour une courbe de charge de dimension 24, on distingue alors sa forme (le profil) de
dimension 24, son niveau de consommation globale (la moyenne) de dimension 1 et sa
variabilité représentée par |'écart type de dimension 1. On définit le profil P du jour k comme
la courbe de charge de la journée centrée par |la moyenne des 24 valeurs de consommation du
jour et réduite par I’ écart type de ces 24 valeurs. Ce profil est ainsi un vecteur de dimension
24.

La moyenne et I'écart type de chaque jour peuvent étre estimés par une méthode
quelconque de type Armax ou neuronale, qui est ici adaptée, car on ne prévoit qu'une seule
valeur pour le jour suivant (il sagit d'estimer 1 paramétre a 1 pas). Le profil, quant a lui, est
déterminé a partir d'une classification qui permet a la fois la construction de classes et leur
regroupement par un critere de voisinage. Une classification de type Kohonen qui diminue la
somme des carrés intra-classes étendue aux classes voisines s est révélée étre un excellent
outil pour réaliser cet objectif, comme on vale voir dans la suite.

Nous allons présenter dans ce chapitre la méthode que nous avons utilisée pour prévoir

la consommation électrique polonaise dans le cadre général défini au chapitre 4.1.
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temps ayant chacune sa cadence propre

5.2 Définitions et notations:

Données;

Soit une série chronologique (Yy)ogser de T valeurs mesurant un événement temporel
qui varie en suivant deux évolutions de temps ayant chacune sa cadence propre. La premiére a
une cadence qui correspond a 1 unité de temps, on dit que la premiére évolution est
instantanée et on appelle instant la durée de sa réalisation. La seconde, quant a elle, se réalise
au cours de p unités, p éant constant et on appelle période la séguence de temps
correspondant al'événement lent. On aainsi N périodes de p observations (N * p=T).

A chague période (sequence basse fréquence) d'indice k, on affecte éventuellement g
variables qualitatives Ac',..., Al qui constituent le vecteur A de dimension q (Ad,...,
AMNosken . Elles permettent de définir le type de la période d'indice k.

Notations;

On note par e double indice X, la valeur de la série chronologique Y & l'instant h de la
période k (par exemple I'heure h du jour K), X'= Yie p+h.
On note p le nombre d’ événements haute fréguence qui se produisent au cours d’ une période
basse fréguence, p est supposé constant.
On note X la suite de valeurs successives communes a la période k, appel ée courbe de charge

de la période k.

X, = (Xg X))
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On note t la variable — résultante de la conjonction des variables A',..., A% — qui
renseigne le type de la période et t (k) le type de lapé&iode k. S my, ..., my sont les nombres
de modalités respectifs des variables A',...,A% aorst a un nombre de modalités inférieur ou
égal au produit my" ..."my. Par exemple, dans le cas de la consommation éectrique
polonaise, on dispose des variables qualitatives telles que le jour de semaine, le mois et
I'indicatrice de jour férié. On peut définir le type du 31/12/98 comme un mercredi non férié de
décembre et le 01/01/99 comme un jeudi férié de janvier.

Définitions:
Lavaleur moyenne de X pour la période k, notée My est donnée par :

14
M,=—a X:
P ha

L'écart type pour la période k, notée sy, est donné par laformule:

S, :\/15‘ (X¢ - M,)? et vérifie la propriété ||X,i1 - l\/|k||2 =psy
P =2

Le profil pour la période k, noté Py, représente la courbe de charge centrée réduite.
C'est un vecteur de dimension p et de norme 1, P=(P.,...,P), donné par laformule

th: X:_Mk :X:_Mk
[Xc-Md Jps,

Le profil est un vecteur de la sphere de rayon 1 dans I'espace de dimension p.

On adonc la décomposition suivante de la courbe Xy de la période k en profil,
moyenne et écart type :

Xk:Mk1p+ ps R

ou lp est le vecteur a p composantes toutes égales a 1

Cette formule est centrale dans la méthode de prévision.
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temps ayant chacune sa cadence propre

5.3 Méthode de prévision —la MEP

On appelle MEP (moyenne — écart type — profil) la méthode de prévision proposée.
Elle seffectue en plusieurs étapes qui seront appliquées plus loin dans le cadre de I’ analyse de
la consommation électrique polonaise. Elle peut se résumer comme suiit :

1) On classeles N profils P« en U classes (Cy,..., Cy). Le choix de la classification est
libre, on utilisera celle de Kohonen qui offre des possibilités de visualisation qui seront
présentées ultérieurement. On note G, |e représentant (ou e vecteur code) de la classe C,,.

2) A chaque période d'indice k, on associe sa classe d'affectation Cyo-Cy) , Soit celle qui

Guw - Pk” = min ”Gu - k”

vérifie: |
u=1..U

3) On définit le type t (k) de chaque période k & partir des variables qualitatives (A%,...,

A% gu'on enregistre dans lavariablert.

4) A chaque classe C,, on associe P (u /t ) qui est la probabilité gu'une courbe Xy
appartienne ala classe C, sachant qu'dlle ale typety, elle est estimée par lafréguence

empirique

1{C(k)=cu} ’ 1{t ®=to}

Qo=

=
Il

1
N

[o)
a 1 (K=t}
k=1

P(ult,)=

ou l{condimn} est lafonction qui prend lavaleur 1 si lacondition est respectée, O sinon.
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5) On définit la régle d’ affectation qui ala période d'indice k associe le profil |5k = |5;(k)
commun atouslesjoursk’ qui ont le méme typet (k).

P est donné par laformule:

P (u/t (K)) G,

o)
|
Qyoc | Qoc
)

(u/t (K)) G,

c
Il
iy

I5k est ainsi de norme 1 et conserve la propriété d'étre un profil.

6) On prévoit séparément My et sy par une méthode de prévision récursive de type Armax
ou de type neuronale telle que le perceptron multicouches. Comme on prévoit ala période k-1
lavaleur alapériode k, on est dans e cadre ou ces techniques donnent de bons résultats. On

note M et $, les estimés respectifs de My et si.

7)  Onprévoit X par X, , donné par laformule

Xk:Mk+ ps, R
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6 Application de la MEP a |I'exemple de la prévision

de la consommation électrique nationale polonaise

Données;

Nous alons prévoir la courbe de charge a partir du relevé de la consommation
électrique horaire nationale polonaise du 01 janvier 1986 au 31décembre 1993 effectué par
la compagnie nationale polonaise d’ électricité, ce qui constitue 2922 jours avec 24 valeurs

horaires.
Définitions:

Conformément & la notation du chapitre 5, on note X, la valeur de la consommation
électrique du jour k al heure h.

L'unité de temps étant le jour, un individu Xy représentant la courbe de charge du jour
k est donc déterminé par la donnée de 24 valeurs successives. On note:

X, = (Xipee X2
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La consommation moyenne du jour k se calcule comme suit:

M —igx“
k 24h:1 k

L'écart type est donné par la formule:

s, = ig(x“-m )?
k 24h:1 k k

Le profil du jour k, noté P, est donné par laformule:

X:_Mk

P =k Tk
‘ ||Xk - Mk124||

Onadonc X, =M, +./ps P,

Intérét particulier de la méthode :

On a suppose d'une part que le profil évoluait indépendamment de la température et
d'autre part que la météorologie était entierement prise en compte dans la moyenne et I’ écart
type, ce qui est trés intéressant dans le cadre d’ une prévision. Les résultats de la classification
et I’ éude détaillée des erreurs effectuée a posteriori ont confirmé cette hypothése.

6.1 Classfication des profils

N'importe quel type de classification peut étre appliqué. Néanmoins, dans le chapitre
7.3 sont développés des éléments qui argumentent plutdt vers le choix d'une classification
réaliseée al'aide de |'algorithme de Kohonen. Les sections suivantes présentent la classification

hiérarchique, puis celle qui utilise les cartes de Kohonen.
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6.1.1 Utilisation d'une classification hiérarchique

Rappelons que la classification hiérarchique de type Ward a été présentée au
chapitre 2.2. On utilise la méthode cluster-ward du logiciel SAS pour faire une premiére
classification grossiére des différents profils.

Si on sintéresse aux regroupements correspondants a un changement de niveau
d'inertie important, on constate que le niveau a 8 classes est trop simpliste. Ceux au dela de 10
classes éant trop difficiles ainterpréter, on a donc choisi un découpage en 10 classes.

En considérant le tableau 1 qui décrit chacune des 10 classes a partir du croisement
desjours et des mois, on propose la description qualitative des classes suivante:

Classe 1:  joursdesemaine d avril aolt et septembre
2:  dimanches d avril aao(t
3: joursde semaine et samedis de mai a ao(t
4:  joursde semaine d’ octobre a février et lundis de mars ainsi que les samedis de
novembre a janvier
5:  dimanches février mars et octobre
6 samedis et dimanches d avril et septembre
7 samedis de mai & ao(t
8: samedisd octobre afévrier
9 dimanches d'octobre a janvier
10:  jours de semaine de février mars et octobre sauf le lundi
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Tableau 1 : Table de contingence qui croise lesjours et les mois pour chacune des 10 classesde la

classification hiérarchique.

CLASSE MOIS LUNDI MARDI | MERCREDI | JEUDI VENDREDI | SAMEDI | DIMANCHE
1 3 5 6 4 4 2 .
1 4 22 32 33 32 32 9
1 5 1 8 6 1
1 6 1 1
1 7 . 2 . 2 . .
1 8 15 27 22 22 18 1
1 9 26 29 30 31 32 7 .
2 3 1 5
2 4 . . . . . 7 23
2 5 1 1 1 5 3 8 36
2 6 . . 5 . 2 32
2 7 1 1 . 1 6 34
2 8 1 1 1 7 34
2 9 . . . . . . 1
3 4 6 2 2 2 1 3
3 5 33 33 26 23 31 10
3 6 35 34 34 28 34 7
3 7 34 32 35 34 35 6
3 8 20 7 12 12 17 9
4 1 33 34 34 35 35 11
4 2 33 18 22 19 19 8
4 3 23 2 3 2 2
4 4 1 .
4 8 . . . 1
4 9 7 . 2 . 1 . .
4 10 34 17 21 18 19 5 1
4 11 33 33 32 32 33 8
4 12 31 34 34 34 31 14 .
5 1 . 7
5 2 . 5 25
5 3 1 22 28
5 4 1 .
5 9 4 9
5 10 . . . . . 6 19
5 11 1 1 1 1 1 1 5
6 3 2 . . 3
6 4 6 1 11 10
6 8 3 2
6 9 22 24
7 4 . . . 3 1
7 5 1 1 1 18 .
7 6 . 25 2
7 7 1 23 1
7 8 1 15
7 9 1 .
8 1 22
8 2 20
8 3 6
8 9 . . . . 1
8 10 1 1 . 1 2 24
8 11 1 . 24 .
8 12 2 . . . 1 14 2
9 1 1 1 2 1 2 2 28
9 2 . 7
9 10 . . 1 15
9 11 1 . . 1 . 1 30
9 12 2 2 2 2 3 7 33
10 2 . 14 10 13 13 .
10 3 6 28 28 31 30 4
10 9 6 3 3 1
10 10 17 14 17 15
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Remarques:

- La premiere constatation concerne la remarquable correspondance entre les
caractéristiques calendaires (type de jour et mois) et les classes qui se dégagent des résultats
au point qu'ils semblent étre les critéres qui permettent de caractériser les classes. A titre
d'exemple, la classe 1 est essentiellement constituée des jours travaillés' des mois de mi-
saison avril et septembre auxquelsiil faut gjouter certains jours travaillés d'ao(t et les jours de
mar s postérieurs au changement d'heure.

- La deuxieme constatation porte sur le fait que la classification ne fait pas ressortir
d'effet de température, mais au contraire, des effets saisonniers. En effet, il est clair que
certains jours de mars ont la méme température que ceux de novembre par exemple, et
pourtant, ils ne sont pas regroupés dans la classification. Une conclusion similaire simpose
lorsgue I'on suit les jours et leur classement par ordre chronologique et que I'on constate une
régularité qui ne correspond pas aux aléas de température (spécialement en hiver). Ce
résultat confirme I’hypothése d’indépendance du profil et de la météorologie.

- Refaire la classification avec un plus grand nombre de classes n'apporte pas de
précisions, les ruptures entre les classes étant moins nettes du point de vue calendaire.

- On constate que certaines catégories se répartissent sur plusieurs classes (par
exemple les mardis de mars se retrouvent dans 3 classes 1, 4 et 10). La classification
hiérarchique ne fournit pas de moyen simple et rapide pour savoir Si ces classes sont voisines
ou non. Cela pose un probléme qui sera détaillé dans e chapitre 7.3.

Limites de la classification hiérarchique:

Les limites de la classification hiérarchique concernant I’ application de notre méthode
seront décrites plus loin. Néanmoins, on peut déja se rendre compte que si les mardis de mars
se retrouvent sur 3 classes, notre méthode leur affectera un représentant qui est construit
comme le barycentre de 3 vecteurs dont il n’est pas immédiat de savoir s ils sont semblables.
Ce probléme augmente avec le nombre de classes. On peut voir aussi ce représentant comme
un barycentre de tous les ééments de ces 3 classes qui représentent presgue la moitié des

individus, et donc on n’ aura pas la précision souhaitée.

! Nous n'avons pas la possibilité de vérifier si les samedis de la classe CL 10 sont des samedis travaillés.
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Conclusion:

Cette classification hiérarchique montre que les profils semblent indépendants de
la température. De plus, on a remarqué un suivi temporel qu'il serait tresintéressant de
conserver lorsd'une classification plusfine comprenant d'avantage de classes.

Une classification de type Kohonen qui permet de mieux visualiser les
ressemblances entre individus et qui ordonne les représentants des classes (le cas
échéant, en deux dimensions), favorise I'inter prétation desrésultats, la mise en valeur de
la saisonnalité et permet d'augmenter considérablement le nombre de classes tout en
gardant un résultat exploitable.

6.1.2 Utilisation dela classification de Kohonen (présentée au chapitre 2)

On effectue, dans ce chapitre, une classification au moyen de I'algorithme de
Kohonen. Cette méthode possede la particularité, outre de classer, dorganiser les
représentants des classes suivant une notion de voisinage qui est visualisé dans une carte (ici a
deux dimensions). Cette classification sert afaire ressortir les profils des situations stables et a
les ordonner, ce qui est intéressant dans le cadre de la prévision.

Les choix techniques qui ont été faits sont les suivants. Chaque jour est présenté 12
foislors de I'apprentissage, ce qui fait 35064 itérations. Le voisinage passe de 49 voisins a 25
puis 9 et enfin 1 voisin a respectivement 5/12° 10/12° et 11/12° du temps d’ apprentissage. Le
choix de la carte sest porté sur 100 unités disposées sur une carte 10x10. L'initialisation de la

carte est faite avec 100 profils pris au hasard dans la base de données.
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6.1.2.1 Variantes del'algorithme de K ohonen susceptible d'amélior er

la classification des courbes de charge::

Dans le chapitre 2.3 qui présente |'algorithme de Kohonen, il est indiqué que certaines
modifications de I'algorithme peuvent étre intéressantes dans certains cas. Dans le paragraphe
suivant, sont présentées certaines variantes sur la structure de la carte et sur I'apprentissage.

- Variantes sur la structure::

On peut modifier la structure d'un réseau en grille en considérant un réseau en cylindre
ou tore.

- Lecylindre:

On appelle cylindre un réseau de type grille ou on impose aux unités de deux bords

opposés d'étre voisines comme Iillustre la suite de figures 57, 58, 59.

Figure 57 : Structure de carte rectangulaire classique

2 Chapitre 2.3 paragraphe Variantes de |'algorithme de Kohonen
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=

! C ?
A B

LES BORDSEDU RECTANGLEA ETB SE REJOIGNENT
POUR FORMER UN CYLINDRE

Figure58: Lesbords A et B sergoignent

Figure59 : Structure de carte cylindrique
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- Letore:

Le tore est une grille ou les quatre bords sont voisins de leurs bords opposés respectifs
comme sur la figure60 (il peut aussi étre percu comme un cylindre ou les 2 bases se
rejoignent).

Figure 60 : Structureen tore

- Choix de la structure dans I'éude de la consommation éectrique national e polonaise :

Le cylindre favorise la mise en évidence d'une saisonnalité et en particulier du
mouvement annuel hiver — printemps — été —> automne —> hiver. Dans le cas de la
consommation d' électricité, I'hiver et I'été sont fortement opposés alors que les saisons
intermédiaires sont plus proches. La grille rectangulaire a donc tendance a privilégier la
représentation de I'opposition entre I hiver et I’ été en les placant sur des unités extrémes de la
carte et a centrer les saisons intermédiaires de sorte que cela provogque un regroupement du
printemps et de I’automne. Une grille plus grande aurait peut-étre résolu le probleme, mais le
cylindre a fourni de bons résultats en forcant I’ étalement de la saisonnalité a la fois dans
I'étude de la consommation d'électricité nationale polonaise et francaise®.

3 Cf. annexe
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Il est tres difficile de définir une régle pour savoir dans quel cas le cylindre apporte un
plus ou non. Seul un bilan a postériori comme dans cette étude peut montrer I'intérét de cette

structure.

- Variante sur |'apprentissage : La renormalisation des poids a chaque étape.

Les vecteurs codes G, sont initialisés dans |’ enveloppe convexe E de |’ensemble des
ééments a classer X. lls évoluent suivant la formule présentée au chapitre 2.3
G,(t+1) =G, (t) +h(t)(X(t+1) - G,(t)) et sont donc, a chaque étape t, un barycentre de

deux vecteurs de E. IIs sont donc tout au long de I’ apprentissage dans I’ enveloppe convexe E.

Par exemple, s les éléments a classer possedent une propriété linéaire
(5 a; X I = cste), les vecteurs G, auront auss cette propriété qui se transmet aux barycentres.

j=1

Par contre, si les éléments X possedent une propriété non linéaire et en particulier, s
les vecteurs X sont sur la sphére unité, comme c'est le cas des profils journaiers de
consommation éectrique, les vecteurs codes seront a l'intérieur et non sur la boule unité
comme l'illustre la figure 61. Et des que 2 vecteurs X distincts sont affectés a I’unité u,
é Gl’<1 .
=1

Il est possible d’aménager |’ algorithme pour que les vecteurs codes restent a chaque
étape sur la sphere unité comme les vecteurs a classer en normalisant le vecteur code G(t) a
chague étape de |'apprentissage par laformule suivante®:

_ GO +h@OX({+1) - G,(1))

S 6, 0 +hO(X(+D) - 6,0)

, pour ul V;(uo)

G,(t+1) =G,(t), pour les autres.

En résumé, dans cette étude on choisit donc une carte cylindrique pour illustrer la
saisonalité des données et une renormalisation des poids a chaque itération afin de les

laisser sur la sphére unité et ainsi garder cette propriété des profils.

* Cette formule remplace son équivalent du chapitre 2.4
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Gu(t) )

t+1)

Figure 61 : Le vecteur code G,(t+1) étant un barycentre de G(t) et de X setrouve a I'intérieur du cercle unité

6.1.2.2 Classification et prévision des profils

A la suite de I'apprentissage de la carte de Kohonen modifié comme expliqué ci-
dessus, on obtient 100 classes dont |es représentants sont |es vecteurs codes de I'algorithme de
Kohonen (vecteurs de 24 composantes). |ls sont ordonnés sur une carte ou il faut considérer
que les bords verticaux sont voisins (le réseau de voisinage est un cylindre).

Représentation des centres de classes:

On peut aisément vérifier sur le graphique de la figure 62, ou est tracé pour chague
unité u le vecteur code final correspondant G, que les vecteur s codes des unités voisines sur

la carte sont des profilsvoisins ains que ceux des bords verticaux.
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Figure 62 : Les vecteurs codes sont représentés sur la carte dans leur untité d' affectation

Représentation de tous les jours sur la carte::

On affecte ensuite a chacun des 2922 jours, I'unité dont le vecteur code est le plus
proche en distance de son profil. Le graphique suivant superpose tous les profils dans |'unité
qui leur est affectée et permet de vérifier que la dispersion al'intérieur de chaque classe est

trésfaible.
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NB= 38 NB= 47 NB= 49 NB= 12 NB= 26 NB= 15 NB= 40 NB= 59 NB= 61 NB= 30

NB= 39 NB= 21 NB= 25 NB= 13 NB= 28 NB= 10 NB= 88 NB= 32 NB= 45 NB= 12

NB= 26 NB= 51 NB= 44 NB= 25 NB= 20 NB= 5 NB= 29 NB= 45 NB= 26 NB= 42

NB= 14 NB= 50 NB= 11 NB= 9 NB= 44 NB= 32 NB= 3 NB= 0 NB= 0 NB= 34

NB= 16 NB= 48 NB= 38 NB= 13 NB= 41 NB= 19 NB= 6 NB= 46 NB= 29 NB= 17

NB= 20 NB= 1 NB= 4 NB= 24 NB= 41 NB= 0 NB= 18 NB= 28 NB= 28 NB= 40

NB= 48 NB= 75 NB= 9 NB= 21 NB= 31 NB= 33 NB= 33

NB= 22 NB= 31 NB= 18 NB= 19 NB= 35 NB= 42 NB= 43

NB= 47 NB= 35 NB= 33 NB= 14 NB= 14 NB= 42 NB= 37

NB= 66 NB= 24 NB= 33/ NB= 10 NB= 21 NB= 48 NB= 52

Figure 63 : Tousles profils sont représentés dans leur unité d' affectation

Carte des distances :

On cherche maintenant a positionner le vecteur code G, par rapport a |'ensemble des
individus extérieurs a la classe u, pour avoir un indicateur de I'édloignement de la classe u par
rapport au reste du nuage de points. Pour cela, on pourrait mesurer la distance entre G, et les
U-1 autres vecteurs codes. En fait, la carte de Kohonen ayant |'avantage d'ordonner les classes
selon un critére de proximité, il suffit de mesurer les distances a ses seuls voisins. Le
graphique suivant donne pour chaque unité la distance entre le vecteur code associé et celui
des 8 unités voisines. Pour plus d'information sur ce graphique, on peut se référer au
chapitre 3. Cette carte indique les fossés intraclasses (C'est-a-dire les frontiéres
correspondantes aux grandes distances entre les classes). Elle invite ainsi a regrouper les
classes dont les vecteurs codes sont proches et séparer |es autres.

Pour réunir les vecteurs codes proches et visualiser les regroupements de classes
correspondants, on effectue une classification hiérarchique de ces 100 classes en macro-
classes. La carte des distances sert alors a vérifier la cohérence de ces derniéres avec les
distances entres les vecteurs codes.
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Figure 64 : Carte des distances

Visualisation des macro-classes :

Afin de rendre plus lisible la carte résultat de |'apprentissage (et non dans |'optique de
la prévision), on effectue une classification hiérarchique (méthode cluster_ward de SAS)
a 10 classes a partir des 100 vecteurs codes précédemment obtenus (le choix de 10 classes
correspondant a un palier d'inertie et un stade ou l'interprétation reste aisée). Conformément a
la notation du chapitre 3, on appellera ces 10 classes |es macro-classes pour les distinguer des
100 micro-classes issues de la classification de Kohonen. En associant a chague macro-classe
une couleur, on peut représenter sur la méme carte, les deux classifications comme sur la
figure 65. Les cartes des distances et de la dispersion intra-classes deviennent celles des
figures 66 et 67:

On constate sur la carte des distances que les changements de classes correspondent a
de grandes distances. On peut de plus distinguer des changements de classes voisines par

continuité et d' autres par des ruptures.
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Figure 65 : Superposition des macro-classes et des micro-classes
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Figure 66 : Nouvelle carte des distances
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NB= 38 NB= 47 NB= 49 NB= 12 NB= 26 NB= 15 NB= 40 NB= 59 NB= 61 NB= 30
NB= 39 NB= 21 NB= 25 NB= 13 NB= 28 NB= 10 NB= 88 NB= 32 NB= 45 NB= 12
NB= 26 NB= 51 NB= 44 NB= 25 NB= 20 NB= 5 NB= 29 NB= 45 NB= 26 NB= 42
NB= 14 NB= 50 NB= 11 NB= 9 NB= 44 NB= 32 NB= 3 NB= 0 NB= 0 NB= 34
NB= 16 NB= 48 NB= 38 NB= 13 NB= 41 NB= 19 NB= 6 NB= 46 NB= 29 NB= 17
NB= 20 NB= 1 NB= 4 NB= 24 NB= 41 NB= 0 NB= 18 NB= 28 NB= 28 W
NB= 48 NB= 75 NB= 9 NB= 4 NB= 17 NB= 20 NB= 21 NB= 31 NB= 33 NB= 33
NB= 22 NB= 31 NB= 18 NB= 24 NB= 33 NB= 17 NB= 19 NB= 35 NB= 42 NB= 43
NB= 47 NB= 35 NB= 33 NB= 25 NB= 22 NB= 22 NB= 14 NB= 14 NB= 42 NB= 37
NB= 66 NB= 24 NB= 33 NB= 42 NB= 47 B=36 NB= 10 NB= 21 NB= 48 NB= 52

Figure 67 : Lesindividus sont représentés simultanément dans leur micro-classe et leur macro-classe

Description et typologie des classes :

Pour chague niveau de classification, on peut, par la suite, essayer de caractériser
chaque classe par des variables exogénes calendaires (donc déterministes), telles que le type

dejour, le mois, et la spécificité de certains jours (jours fériés et ponts).

Niveau macr o-classes;

Pour qualifier les différentes macro-classes en terme de "type de jour" et de
"mois’, on utilise le tableau 2 de contingence. qui croise les classes, les jours et les mois.
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Tableau 2 : Table de contingence qui croise lesjours et les mois pour chaque macro-classe

MACRO-CLASSE MOIS LUNDI MAR->VEN SAMEDI DIMANCHE
1 1 33 136 26
1 2 17 72 8
1 3 . 6
1 9 1 2 . .
1 10 13 82 10 1
1 11 33 130 30
1 12 33 133 27
2 1 . 2 .
2 2 16 56 11
2 3 29 117 27
2 4 . 3 2 .
2 9 6 14 4 1
2 10 21 60 15
3 4 10 23 5
3 5 33 126 12
3 6 34 131 11
3 7 35 139 9
3 8 24 132 10
3 9 1 4 1
4 3 5 18 .
4 4 18 103 4
4 5 . 4
4 6 1 1
4 7 . 1 .
4 8 12 5 2
4 9 26 118 15 .
5 1 1 6 . 34
5 2 1 32
5 3 1 16
5 9 . 7
5 10 . . 4 34
5 11 1 4 1 34
5 12 2 9 3 33
6 4 9 9
6 5 2 .
6 8 . 3 1
7 3 2 3 15
7 4 5 . 10 15
7 5 2 2 2 4
7 7 . 1
7 8 4 12
7 9 13 25
8 5 20 5
8 6 23 13
3 7 25 25
3 3 17 5
9 1 9 1
9 2 13
9 3 3
9 9 . 1
9 10 1 . 7 .
9 11 1 2 3 1
9 12 1 5 2
10 3 . 1 5
10 4 1 . 4 19
10 5 9 27
10 6 5 . 21
10 7 3 1 9
10 8 3 18
10 9 1
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Le résultat obtenu est illustré par la figure 68 et par le tableau 2 dans lesguels |'on peut
vérifier les propriétés suivantes:

On constate sur la figure65 que les macro-classes regroupent des micro-classes
voisines sur la carte pour créer des surfaces connexes et I'association de ces macro-classes a
une notion qualitative de type "saisonniére” ou "jour de semaine" est aisée.

De plus les séparations entre les 10 classes coincident avec les grandes distances entre
les poids comme |e montrent la figure 66.

On constate un regroupement en fonction d'une part de la notion de jour (jours
travaillés, samedis et dimanches), d'autre part de celle de la saison.

Jusgu'ici, ces classifications fournissent une typologie des jours selon les profils
de charge. On pourrait se contenter de ce niveau de classification pour définir la variable
type de jour a partir des 8 modalités " jour de semaine d'octobre", " samedi d'hiver", etc.
En fait, a posteriori cette définition du jour est trés large et induit une erreur de
preévision trop importante. Comme on dispose d'un niveau micro-classes avec une notion
de voisinage, il est possible de définir un type dejour plusfin, c'est-a-dire qui respecte la
distinction entre ces 8 types. |1 suffit pour cela de créer, comme au paragraphe suivant,
des catégories qui soient emboitées dans ces 8 types.

jours de semaine d'octobre a mars

r's

dimanche d'octobre a février

jours de semaine d'avril et septembre

samedi et dimanche d'été jours de semaine de mai a aout

Figure 68 : Caractérisation qualitative des macro-classes
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Niveau micro-classes;

On cherche a élaborer une variable type de jour construite a partir des variables
calendaires dans le but de trouver une régle qui affecte a chaque jour les micro-classes qui
correspondent & son type. Pour cela, on utilise les tableaux de contingence qui indiquent
d'une part comment est reparti chaque couple (jour de semaine, mois) dans les 100 classes
(dont le tableau 3 constitue un extrait) et d'autre part quels sont, pour une classe donnée, les
couples (jour de semaine, mois) associés (le tableau4 en donne un extrait), la premiére

approche est nécessaire pour la prévision aors que la deuxieme sert a qualifier les unités.

Exemple d'interprétation du tableau 3:

Les dimanches de février se répartissent sur 5 classes voisines sur la carte (44, 45, 46,
54, 55), les deux tiers étant affectés ala classe 55.

R

45 | 46
55

g

Figure 69: Positionnement des unités 44, 45, 46, 54, 55 ol sont contenus les dimanches de février
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Exemple d’interprétation du tableau 4-

Laclasse 1 est essentiellement constituée des jours de semaine (mardi a vendredi) des
mois de janvier et février.

Tableau 3 : Extrait du tableau de contingence des couples (jour, mois) dans chagque micro-classe

MOIS JOUR MICRO-CLASSE] NOMBRE |POURCENTAGE
2 dimanche 44 4 13
2 dimanche 45 1 3.1
2 dimanche 46 4 13
2 dimanche 54 3 9.4
2 dimanche 55 20 63
2 lundi 19 3 9.1
2 lundi 20 7 21
2 lundi 29 7 21
2 lundi 30 8 24
2 lundi 31 1 3.0
2 lundi 40 7 21
2 mar->vend 1 11 8.6
2 mar->vend 2 5 3.9
2 mar->vend 10 7 55
2 mar->vend 11 24 19
2 mar->vend 12 19 15
2 mar->vend 13 3 2.3
2 mar->vend 14 1 .78
2 mar->vend 20 2 1.6
2 mar->vend 21 10 7.8
2 mar->vend 22 22 17
2 mar->vend 23 3 2.3
2 mar->vend 30 7 55
2 mar->vend 31 1 .78
2 mar->vend 32 13 10
2 samedi 1 1 3.0
2 samedi 11 3 9.1
2 samedi 14 3 9.1
2 samedi 15 1 3.0
2 samedi 22 3 9.1
2 samedi 24 12 36
2 samedi 25 1 3.0
2 samedi 32 1 3.0
2 samedi 33 1 3.0
2 samedi 34 1 3.0
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Tableau 4 : Extrait du tableau de contingence qui croiselesjours et les mois pour chaque micro-classe

MICRO-CLASSE MOIS LUNDI MAR->VEN SAMEDI DIMANCHE
1 1 . 19 2
1 2 . 11 1
1 10 . . 4
1 11 . . 1
2 1 . 29
2 2 . 5
2 10 8 1
2 11 . 4
3 1 . 8
3 10 . 29
3 11 . 12 .
4 1 . . 1
4 10 . 3
4 11 . 7
4 12 . 1 .
5 1 . . 1
5 11 . . 12
5 12 1 2 10
6 1 . . 2
6 10 1 .
6 11 . 2 2
6 12 . 5 3
7 1 3 5
7 11 . 7 4
7 12 . 14 7
8 1 . 6 1
8 11 . 20
8 12 . 32
9 1 10 3
9 10 1
9 11 19 .

9 12 23 5
10 1 2 18
10 2 7
10 10 1
10 11 2
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Cartographie des mois et jours::

Les tableaux précédents ne tiennent pas compte des voisinages. il est donc difficile de
savoir, lorsqu'un type de jour se répartit dans deux classes différentes, si ces classes sont
voisines et donc assimilables ou réellement disjointes. Pour visualiser ce probléme, on utilise
les cartes des jours et des mois (cf. section 3.6).

La premiére carte — qu'on appelle cartographie des jours (figure 70) — projette la
répartition des jours dans les micro-classes. On constate que les mardis, mercredi, jeudi et
vendredi ont la méme répartition, on les regroupe donc sous une méme modalité pour réaliser
une nouvelle cartographie des jours plus simple représentée dans la figure 71. Les nouvelles
modalités calendaires sont donc:

1: dimanche
2: lundi
3: mardi mercredi jeudi et vendredi
4: samedi
Lafigure 72 représente, quant a elle, la cartographie des mois.

4
-
a
&
J
7
J
4
J
[

&
'—-
dimanche lundi . mardi
mercredi jeudi B vendredi

samedi

Figure70: lesjours
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B dimanche EE lundi HE mar->ven B samedi

Figure 71 : Lesjours avec regroupement des jours de mardi a vendredi

juillet g - septembre
octobre L1 décembre

Figure72: Lesmois
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Affinage de la description dela carte:

On constate que le mois de janvier ne couvre pas toute la surface « jours de semaine
d octobre a mars » de la carte mais seulement une région. De plus, les jours de décembre et de
février ne se mélangent pas. En fait, chaque mois est réparti dans une région de la carte
beaucoup plus réduite que la zone réservée a sa super-classe. De plus, on peut suivre sur la
cartographie des mois le passage d'un mois au suivant. Les unités concernées par deux mois
successifs sont en effet communes ou contigués la plupart du temps. Ce phénoméne est
illustré par les figures 73 et 74. La premiere indique les grandes lignes pour les « dimanches
d hiver » et les « jours de semaine d hiver ». La seconde, établie a partir d'une rotation du
cylindre autour de son axe, montre comment sont répartis les jours de semaine des mois d'été.
Le passage d'une unité a l'autre ne peut cependant pas étre daté mais cette répartition des mois

sur la carte est facile a exploiter dans le cadre d’ une prévision.

Figure 73 : Disposition sur la carte des mois d'hiver pour les deux catégories - jours de semaine et dimanches

118



6 Application de la MEP a |'exemple de la prévision de la consommation électrique nationale polonaise

Figure 74 : Disposition sur la carte des mois d' été pour les jours de semaine

Le cas particulier desjoursfériés:

Le tableau suivant, qui donne I’ unité d’ affectation de chaque jour férié, montre que les
jours fériés sont classés comme des dimanches du méme mois.

Tableau 5: Numéro del'unité d'affectation de chacun des joursfériés

ANNEE 1986 1987 1988 1989 1990 1991 1992 1993
ler janvier 45 45 45 45 45 45 45
Paques 75 75 75 75 75 75 86
ler mai 96 96 74 96 96 96
Constitution| 96 74 74
Féte-Dieu 96 95 95 95 95 96 95 95
22 juillet 85 95 95
15 ao(t 96 96 96 85
ler novemb 46 46 55 55 55 46
11 novemb 3 25 25 25
25 décemb 45 45 45 45 45 45
26 décemb 35 36 36 36 36
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Conclusion :

La classification en macro-classes permet de séparer les jours de semaine, les samedis
et les dimanches. Les samedis sont situés dans des classes intermédiaires entre celles des
dimanches et celles des jours de semaine. Certains samedis se trouvent dans la zone des
classes de jours de semaine — a la frontiére de cette zone, comme par exemple les classes 5 14
15 16 — (on sait que certains samedis sont travaillés en Pologne). Malheureusement, faute de
calendrier précis, on n'a pas pu vérifier I’ hypothése que les samedis ouvrés soient précisément
les samedis classés comme des «jours de mardi a vendredi » qui formeraient ains la
continuité entre les week-end et les jours de travail.

La fracture entre |’hiver et le printemps et celle entre I’ été et |’automne se font au
changement horaire. Par contre, les ruptures entre avril et mai ou entre ao(t et septembre ne
répondent pas a une regle calendaire évidente. Une étude sur une période plus longue pourrait
peut-étre identifier la date de rupture de facon plus précise. De plus, les jours fériés sont
classés comme des dimanches du méme mois.

La classification micro-classes permet d’ affirmer qu’ on trouve un mouvement au sein
des macro-classes qui correspond au cycle des mois. De plus, on peut distinguer les lundis des
autres jours de semaine.

Construction de la variable type de jour :

L'analyse de la classification par I'algorithme de Kohonen qui vient d'étre effectuée
montre que les profils se regroupent suivant certaines variables calendaires telles que le mois,
le jour de semaine, l'indicatrice de jour férié, l'indicatrice d'horaire d'été, l'indicatrice
d'horaire d'hiver etc.

On appellera mars (respectivement septembre) les jours de mars (respectivement
septembre) jusgu'au changement horaire. Les jours suivants le changement horaire seront
rattachés au mois suivant (avril, respectivement octobre). Par exemple, le 31 mars 1986 est un
jour d’ avril pour notre notation. De plus, on appelle dimanche un dimanche ou un jour férié.

On appelle aors type du jour k noté t (k) la conjonction (jour de semaine, mois) ou la
notion de jour de semaine et de mois correspondent a la remarque précédente (un jour férié
est un dimanche et les jours de mars ou de septembre qui suivent le changement horaire sont

du type jours d'avril, respectivement d'octobre).
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On distingue alors 48 modalités calendaires qui correspondent aux 12 mois de la
nouvelle notation (voir ci-dessus) et aux 4 types de jours (lundis, dimanches, samedi,
autres).

Prévision du profil :

Considérons un type t=(jour de semaine, mois) parmi les 48 possibles. A partir du
tableau 2, on connait la probabilité empirique P (u/t) pour un tel élément d’ étre classé dans

I”unité u dont le représentant est G,..

0
4P wult) G,

Le profil prévu associé at vaut aors: Pt) =4

P @ult) G,

u=1

Par exemple, considérons un dimanche de février. A partir du tableau 2, on définit:
~ _ 4, 1, 4, 3. 20,
P(dimanchede février)=—" G, ,+— "G, +— G, +— G, +—
( )32““32“532“6325“32

Le graphique suivant superpose les 5 profils Gas, Gas, Gus, Gs4, Gss tracés en bleu avec

Gss

P (dimanche de février) tracé en rouge.

0.6 7

0.5 1

0.3 1

0.2 1

0.0 1

-0.2 1

-0.3 1

Heure

Figure 75 : Superposition des représentants des 5 classes qui contiennent des dimanches de février (courbes

bleues) et du profil estimé de ce type de jour (courbe rouge)
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6.2 Estimation des courbes de charges éectrique et

performances

Aprés avoir défini la régle de prévision des profils, on va maintenant estimer I'ensemble
de la courbe de charge éectrique polonaise. On validera la méthode MPE en la comparant
avec un modele armax classique qui prend en compte I'information des données par demi-
heure et qui prévoit I'heure h du lendemain comme la prévision a I'échéance h du modéle. On
présentera dans ce chapitre un bilan de I'erreur globale qui compare les deux modéeles mais
aussi indique la part d'erreur apportée par chacune des trois composantes de la MEP.

6.2.1 Estimation des cour bes de charge électrique par le méhode M PE.

Pour prévoir la courbe de charge éectrique polonaise, il suffit de compléter
I'estimation du profil présenté dans la section 6.1 par celle de la moyenne et de |'écart type.

Estimation de la moyenne et de I’ écart type :

La moyenne est estimée par un modéle armax(7,1 7,(1 2 3)(7)) avec une
différentiation préalable d'ordre 1 et 7. On utilise, de plus, I'apport de la variable
supplémentaire qui vaut 1 si le jour est férié et 0 sinon.

Le modéle utilisé est e suivant :

(1- B)(1- B")(1- 0.04" B")M, =
(1- 0.93" B")(1- 0.23" B- 0.10° B*- 0.10" B%)e, - 0.17" 1, g
On utilise le méme type de modéle pour prévoir I'écart type :
(1- B)(1- B")(1- 0.06" B')s, =
(1- 0.85" B')(1- 0.76" B- 0.07° B?- 0.037" B®)e, - 0.037" 1, tsig
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Estimation de la courbe de charge X du jour k:

L'estimation X de X se fait naturellement par laformule suivante:

)Zk = Mklp +4ps, R
Les figures suivantes superposent les courbes Xy et )?k(respectivement bleue et

rouge). L'estimation de la courbe de charge résultant de trois prévisions (la moyenne, I'écart
type et le profil), il est intéressant de connaitre la contribution de chacune a I'erreur globale
c'est-a-dire évaluer la performance d'une prévision ol M est connu (ce qui revient a estimer
sP) et celle ou M et s sont connus (seul P est aors estimé). Dans ce dernier cas, il convient
de considérer la qualité d'estimation de P mais auss de sP. Dans un premier temps on
illustrera ces différents cas sur deux échantillons de la base de données. La semaine du lundi
02 mars 1987 au dimanche 08 mars 87 est une semaine d' hiver a priori classique, celle du
jeudi 30 avril 87 au mercredi 07 mai 87 est une semaine qui contient un jour férié (01 mai)
qui est un vendredi et fait partie des jours qui créent de grandes erreurs. Par la suite, on
comparera la méhode MEP a un modéle armax de référence.

Ajustement des profils (quand s et M sont connus) par la méthode MEP :

Avec cette méthode, on gjuste plutdt bien les formes (graphiques 76 et 77) quel que
soit le type de jour, y compris le jour férié. Les ponts ne sont pas pris en compte dans notre
modéle (comme pour I'armax) et il ne faut donc pas trop tenir compte du samedi 02 mai 87.
Par contre, un décalage dans le temps des profils, comme celui du dimanche 08 mars 87 (on
percoit sur la figure 76 que la prévision est en retard d' une heure dans la soirée), est une
source d’ erreur typique de la méthode. Pour ce jour précis, on peut voir que cette erreur’ n'a
pas d effet sur le maximum ou le minimum et le décalage entre la forme estimée et la réelle
n'est que d une heure. Ceci est intéressant car notre estimation permet d’ étre plus efficace que
ne le mesure |’ erreur dans une problématique du type « Quelle charge éectriqgue maximale la
société d' électricité nationale polonaise devra elle fournir demain ?» et « A quelle heure? ».
De plus, « I'erreur par décalage horaire » possede slirement une propriété temporelle qu’ une
étude spécifique complémentaire permettrait de réduire ou de controler.
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Représentation de Py :

Figure 76 :Représentation du profil P entrelelundi 02 mars et le dimanche 08 mars 97

06 A
0.5 7
0.4
0.3 7

0.2 1

0.0 1

0.2

-0.3 1

0.4 >

Figure 77 : Représentation du profil P entrelejeudi 30 avril et le mercredi 06 mai 87

®>Onisoleici I’erreur en niveau pour se concentrer sur les propriétés de |’ erreur en forme
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Représentation des” Py, seul P éant estimé :

On reste dans le cas ou M et s sont connus, mais on représente la courbe s P au lieu

du profil P.

0.24
0.22
0.20
0.18
0.16
0.14
0.12
0.10
0.08
0.06
0.04
0.02
0.00
0.02
0.04
0.06
0.08
0.10
0.12
0.14
0.16
0.18
0.20
0.22

Figure 78 : Représentation de sP entrelelundi 02 mars 87 et le dimanche 08mars 97

020 A
0.18 1

0.16
0.14
0.12
0.10
0.08
0.06

0.04

0.02

0.00
0.02
0.04
0.06
0.08
0.10
0.12
0.14

0.16
0.18

Figure 79 : Représentation de sP entrelejeudi 30 avril 87 et le mercredi 06 mai 87
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La méthode MEP pour la courbe de charge:

Dans la prévision de la semaine du 30 avril 87 au 06 mai 87, on commet une erreur
importante en niveau le ler mai due a I’armax qui prévoit la moyenne. On constate qu'il ne
récupere le «bon niveau » que le lundi 04 mai. Ceci provient du fait que I’on prévoit la
moyenne a partir des moyennes des jours précédents et il faut donc plusieurs jours pour
restabiliser la prévision. On peut choisir une autre méthode de prévision de la moyenne s
I'armax est mal adapté sans que cela ne change réellement la méthode qui repose sur une
divison de l'information en trois paramétres, le profil éant estimé a partir une régle de
prévision. On a donc choisi de représenter a la fois la courbe s P et la courbe totale pour

isoler la part d'erreur issue de |'estimation de s P de celle de M.

Représentation des” Py :

0.22
0.20 1]
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.08 1]
0.06 1]
0.04 1]
0.02 1]
0.00 1]
-0.02 1
-0.04 7]
-0.06 7]
-0.08 7]

-0.20 1
-0.22 1

Figure 80 : Prévision avec la méhode moyenne- écart type- profil quand M est connu et s et P sont estimés:

Représentation de M+s” Py entre le lundi 02 mars 87 et le dimanche 08mars 97
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020 A
01 A
0.1
0.1
0.1
0.1
0.08 1
0.06 1
0.04
0.02 1
0.00 1
0.02

-0.04 1
-0.06 7\
-0.08 1

Figure 81 : Prévision avec la méhode moyenne- écart type- profil quand M est connu et s et P sont estimés:

Représentation de M+s” Py entre le jeudi 30 avril 87 et le mercredi 06 mai 87

Représentation de My+s Py c'est-a-dire la série X; elleeméme:

[
N
REPUR TR TUE R TR TR TOPER AR HPU AR HPUE U S AR SO PR HEE PR TR HU B PR T AR |

Figure 82 : Prévision avec la méhode moyenne- écart type- profil quand les trois paramétres sont estimés:

Représentation de M+s” Py entre le lundi 02 mars 87 et le dimanche 08mars 97
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Figure 83 : Prévision avec la méhode moyenne- écart type- profil quand les trois paramétres sont estimés:

Représentation de M+s” Py entre le jeudi 30 avril 87 et le mercredi 06 mai 87

6.2.2 Un modéle de référence pour valider la méthode par compar aison

Le modéle que I'on a choisi pour valider la MEP est un modéle armax qui considere
les données brutes, sans considération de notion de courbe de charge. Ses paramétres sont
estimés en utilisant I'intégralité de l'information. Ensuite, le jour k+1 est prévu a partir des

heures antérieures & la 24°™ heure du jour k.

Le modéle armax de référence :

Nous avons prévu la consommation électrique horaire du lendemain sur I’ échantillon
allant du 01 mars 87 au 28 février 88 soit 365 jours. Le modéle est estimé sur la base
compléte et le passé du 01 mars 87 sert al’ estimation. L’ estimation de la premiére demi-heure
est une estimation a un pas, celle de la deuxiéme a deux pas, |’ estimée de la premiére servant
a estimer la deuxiéme, etc.

On utilise un modéle armax (24,(24) (1 2 3)) qui procede a une différentiation d ordre

24 et 168 (lejour et lasemaine) et de la correction par I’'indicatrice du jour férié.
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On obtient le modéle:
(- B*)1- B*)1- 0.36" B*)X, =
0+(1- 0.96" B* - 0.90" B- 0.69" B?- 035" B)Z, - 012" L, g

Dans le graphique 84 qui représente la prévision par I’armax de la semaine de mars,
on voit la prise en compte du passé et de |’ héritage de I’ erreur. L’ armax s adapte au
changement de forme des samedis et dimanches par différentiation. Le modéle est assez
performant pour rendre compte de laforme.

Par contre, le graphique 85 qui représente la prévision par le méme modéle armax de
la semaine de mai illustre le probleme du jour férié. Dans un tel modéle, I’information « le 01
mai est un jour férié » n'est prise en compte que par une variable exogéne qui vaut 1 au lieu
de 0 quand le jour est férié. C'est donc une compensation en niveau et non en forme qui est
appliquée. Le 01 mai 87 est ainsi prévu avec une forme de vendredi. L’ erreur en niveau du
samedi provient du fait que nous n’avons pas pris en compte les ponts. Par contre, |’ erreur en
forme provient a la fois du phénomene précédent (Ile 02 mai 87 est prévu avec une forme de
samedi), mais aussi du fait que le modéle tient compte de I erreur de la veille pour guster ce
jour. Or dans le cas d'un jour férié ce systeme adaptatif est parasite et génére une erreur
supplémentaire. On constate que le dimanche permet de recadrer le modéle car le dimanche
qui suit un jour férié se comporte encore comme un dimanche. Ce modéle armax se restabilise
donc plus vite que celui qui estime la moyenne car il tient compte des heures précédentes et
non des jours. On pourrait concevoir d'ailleurs un modele basé sur les heures pour prévoir la

moyenne.
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Figure 84 : Prévision avec un armax : lundi 02 mars 87-> dimanche 08mars 97
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Figure 85 : Prévision avec un armax : du jeudi 30 avril 87 -> mercredi 06 mai 87

130




6 Application de la MEP a |'exemple de la prévision de la consommation électrique nationale polonaise

6.2.3 Performancesdela MEP

Mesuredel'erreur :

L’ erreur commise en estimant un vecteur X de dimension 24 par le vecteur X est
mesurée par |’ écart quadratique classique calculé par la formule suivante:
—_ 1 ; 24 ~ \2
E=E(Q=E(X, X )= a (x: - x:)

h=1

et I’ erreur moyenne de prévision sur la base de données compléte (sur N jours) vaut:

1,1,3l %4 h ~h2
E=—" = X" - X
N 24 ‘E}l‘?}l(k 3

L' écart type de I'erreur journaliere (Ex )w=1..n SUr la base compléte est noté s(Ey), le

maximum de celle-ci est noté max(Ey).

Le tableau suivant fait le bilan comparatif de I'erreur commise avec le modéle MEP
respectivement lorsque M et s sont connus (seul P est estimé), M est connu (s et P sont
estimés), les trois sont estimés et le modéle armax. Il montre que le modéle MEP est
globalement bien meilleur que I'armax, la section suivante présente une éude comparative
plus fine de cette comparaison. |l met également en évidence les difficultés que I'on a a
estimer la moyenne, c'est-a-dire le niveau de consommation. Ce dernier dépend fortement de
la température qui n'est pas connue dans notre éude. Néanmoins, on retrouve ce phénomeéne
dans I'étude de la consommation francaise présente en annexe qui peut provenir du fait que
I'effet de la température n'est pas forcément linéaire (par exemple €elle n'influence plus le
chauffage a partir d'un seuil voisin de 19 degrés). Néanmoins, ce probléme ne remet pas en
cause la méthode car, comme on I'a expliqué précédemment, un modéele qui prendrait bien en
compte la moyenne pourrait étre utilisé dans la méthode que I'on présente.
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Tableau 6 : Bilan del'erreur globale

Modele Erreur globale
M et s connus 0,00044
M connu 0,00052
modél e moyenne—écart type—profil global 0,00114
Modéle armax 0,0030

6.3 Analysedel'erreur :

Estimation de la courbe de charge:

On rappel que I'on a décidé d estimer la courbe de charge X par X =M +S° P ol

M et P est!’estimédu profil apartir d’ une régle d’ affectation.

Remarque:
X-X=(M-M)+s P-$" P
X-X=(M-M)+s (P-P)+(s-S) (P-P)+( -S) P

On constate que dans I’ écart (X, )Z) I’erreur sur la moyenne s additionne a celle

combinée du profil et de I’ écart type. Par contre, I'influence de I’ erreur sur le profil (P - |3)

sur |’ écart (X, )Z) est proportionnel & (s + (s - §)) qui est del’ordre dess.
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La particularité de notre méthode étant I’ introduction du profil, la remarque précédente
nous invite a éudier séparément les erreurs sur P, s P et X=M+s P pour connditre la
contribution de chacune des erreurs a |’ erreur globale.

La moyenne de consommation électrique horaire et I'écart type associé vaent

respectivement: M =1,017 et § =0,076.

6.3.1- Analysedel'erreur de prévision du profil

Selon, le choix de mesure de I’ erreur précédente, on a:

EkZ%' Aer-my

h=1

1 N 1 - 1 - (!J\l %4 h ~h 2
E=— SEk=—"— R'- R"'] =0.0018
N i=1 ( ) N 24 ka:.l ha:.l( k k )

s(Ex)=0.0033
I’écart type de cette erreur valant s(Ex)=0.0033 et I'erreur maximae étant
max(Ex).=0.06.
L’ erreur sur le profil est la méme quelle que soit I’ échéance de prévision (un jour ou
plus). On fait une erreur globale de 0,0018 qui se cumulera avec les erreurs sur la moyenne et
le profil.

Etude compar ative par type de jour :

On constate sur le tableau 7 qu’en moyenne, on fait deux fois plus d erreurs le
dimanche que les jours de semaine et quatre fois plus le samedi. L’ erreur sur le dimanche peut
sSexpliquer par le fait que les jours fériés sont mélangés aux dimanches dans la regle
d affectation des profils. Le lundi est le jour travaillé pour lequel on fait le moins d erreur,
ceci provenant du fait que laregle lui affecte un profil particulier.

La répartition de I’ erreur illustrée par le graphique 86 aboutit aux méme conclusions.
En effet, la concentration sur les erreurs faibles est plus dense pour les lundis et les jours de
semaine que les samedis et les dimanches. La fonction de répartition de I'erreur des
dimanches présente la particularité de posséder deux pointes en 0,0005 et 0,0025 qui laisse
présager la présence de deux populations. Les graphiques 88 et 89 montrent que I’ on prévoit
trés bien les profils des jours fériés et moins bien les dimanches. Etablir une nouvelle régle
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d affectation qui distingue les deux populations peut améliorer I’ estimation des dimanches,
mais risque de diminuer la robustesse. Les samedis sont les seuls jours ou I’on fait une trés
grande erreur de prévision du profil. L’existence en Pologne de samedis travaillés peut
congtituer une explication, mais nous n'avons pas les moyens de vérifier cette hypothése,
puisque nous ne disposons pas du calendrier des samedis ouvrés.

Les moyennes des erreurs sur les mois sont dans un rapport de 1 a 3. Le mois d’ avril,
qui constitue un mois de transition entre I’ hiver et I’ été est le moins bien estimé. Les mois de
mai et ao(t contribuent également plus a |’ erreur que les autres. La répartition de I’ erreur en
terme de fréquences est plutot équilibrée sur les mois comme I'illustre le graphique 87.

On pouvait s attendre a ce que la répartition de I’ erreur sur les années répercute la
tourmente politique polonaise sur la période 86-93. En fait, seule |I’année 86 se démarque par
une erreur moyenne plus importante.

On peut mesurer la contribution de | heure h en définissant E(h) comme suit:

E=—" & (- B
N k=1
On constate que I’on fait moins d’ erreurs en moyenne aux heures de travail (la plage horaire
de 10h00 & 16h00) comme le montre le graphique 90 qui représente E(h) en fonction de h. On
fait, par contre, une plus grande erreur au moment de la reprise et de la sortie du travail, ains
que lasoirée (I’ erreur a 18n00 et 21h00 est deux fois plus grande que la moyenne).

Conclusions;

On fait davantage d erreurs a des moments au cours desquels la consommation
électrique est plus faible comme les samedis, les dimanches et les mois avril, mai et ao(t en
raison respectivement d’ une activité industrielle plus faible et de la suppression du chauffage.
Ces catégories coincident avec un écart type s plus faible. On a dé§a vu que dans I’ écart entre
la courbe de charge et son estimation, I’ erreur sur les profils est pondérée par s. On peut donc

espérer un rééquilibrage des erreurs.
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Tableau 7 : Erreur moyenne par type de jour Tableau 8 : Erreur moyenne par mois
JOUR ERREUR MOIS ERREUR
dimanche 0.0022 1° 0.0010
lundi 0.00084 2 0.0012
mardi 0.0012 3 0.0015
mercredi 0.0010 4 0.0033
jeudi 0.0012 ) 0.0030
vendredi 0.0012 6 0.0014
samedi 0.0048 7 0.0015

8 0.0023
9 0.0015
10 0.0017
11 0.0017
12 0.0010

Tableau 9 : Erreur moyenne par année

ANNEE | ERREUR
1986 0.0025
1987 0.0018
1988 0.0017
1989 0.0016
1990 0.0017
1991 0.0016
1992 0.0015
1993 0.0017

® Le mois 1 correspond au mois de janvier
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cuMm. cuMm.
ERREUR FREQ. FREQ. PCT PCT.
0.0005 | | 1723 1723 59.29 59.29
0.0015 ID j 504 2227 17.34 76.63
0.0025 :m ] 257 2484 8.84 85.48
0.0035 ] 94 2578 3.23 88.71
0.0045 I 107 2685 3.68 92.40
0.0055 29 2714 1.00 93.39
0.0065 ] 57 2771 1.96 95.35
0.0075 25 2796 0.86 96.21
0.0085 23 2819 0.79 97.01
0.0095 27 2846 0.93 97.94
0.0105 12 2858 0.41 98.35
0.0115 5 2863 017 98.52
0.0125 19 2882 0.65 99.17
0.0135 8 2890 0.28 99.45
0.0145 8 2898 0.28 99.72
0.0155 3 2001 0.10 99.83
0.0165 1 2002 0.03 99.86
0.0175 1 2003 0.03 99.90
0.0185 1 2004 0.03 99.93
0.0195 2 2906 0.07  100.00
T T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
FREQUENCE
J [ | R ] 2 [ ]3| ] 4 s [s 7
Figure 86 : Erreur pour chaque catégorie de type de jour
cum. cum.
ERREUR FREQ. FREQ. PCT. PCT.
o000 [ ] T 1 1 2 1723 1723 59.29 59.29
0.0015 DE j ]I] @ 504 2227 17.34 76.63
00025 [TH 17T 257 2484 8.84 85.48
o.003s I 94 2578 3.23 88.71
o.004s A 107 2685 3.68 92.40
0.0055 29 2714 1.00 93.39
0.0065 ||]]ﬂ 57 271 1.96 95.35
0.0075 [} 25 279 0.86 96.21
0.0085 |l 23 2819 0.79 97.01
0.0095 27 2846 0.93 97.94
0.0105 || 12 2858 0.41 98.35
0.0115 5 2863 017 98.52
00125 || 19 2882 0.65 99.17
0.0135 8 2890 0.28 99.45
0.0145 8 2898 0.28 99.72
0.0155 3 2001 0.10 99.83
0.0165 1 2002 0.03 99.86
0.0175 1 2903 0.03 99.90
0.0185 1 2004 0.03 99.93
0.0195 2 2906 007  100.00
L I I L I I IV LI IS
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
FREQUENCY
Y R 2 3| 4 5
7 | 8 [ 9 | | 10 11

Figure 87 : Erreur pour chague catégorie de mois
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CUM. CUM.
ERREUR FREQ. FREQ. PCT. PCT.
0.0000 19 19 45.56 45.56
0.0025 16 35 38.6 84.1
0.0050 43 394 10.3 94.48
0.0075 8 402 1.9 96.40
0.010 1 41 2.88 99.28
0.012 1 41 0.24 99.52
0.015 0 41 0.00 99.52
0.017 0 41 0.00 99.52
0.0200 0 41 0.00 99.52
0.0225 1 41 0.24 99.76
0.0250 1 41 0.24 100.0
0 20 40 60 80 10 12 14 16 18 200
FREQUENCY
Figure 88 : Répartition des dimanches
CUM. CUM.
ERREUR FREQ. FREQ. PCT. PCT.
0.000 45 45 78.95 78.95
0.008 9 54 15.7 94.74
0.01 0 54 0.00 94.74
0.024 2 56 3.5 98.25
0.032 0 56 0.00 98.25
0.040 1 57 1.7 100.0
0 1 20 30 40 50
FREQUENCY

Figure 89 : Répartition del’erreur desjoursfériés
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Figure 90 : Erreur moyenne pour chaque heure

Localisation del’erreur sur la carte:

On code Ierreur que I’on fait sur I’ estimation du profil par la variable qualitative Q.
Les 500 plus fortes erreurs sont codées magenta, les autres noires. On effectue ensuite la
cartographie de la variable Q selon la méthode présentée au chapitre 1.3.6 pour obtenir la carte
de lafigure 92. Si la répartition des erreurs sur la carte est uniforme, le camembert de chaque
unité doit avoir le méme découpage («angle magenta»= p” 500/2900, «angle
noir »= p”~ 2400/2900), soit celui du graphique 91 qui constitue ainsi |e camembert témoin.

Une unité qui produit plus d’erreurs que la normale voit sa part magenta s accroitre
par rapport au modele précédent. Parmi ces unités, on retrouve beaucoup d unités qui
mélangent les samedis aux jours ouvrés, ce qui gjoute a notre conviction que la connaissance

du calendrier des samedis travaillés en Pologne permettrait d’ affiner notre prévision.
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Figure 91 : Camembert d'une classe dont la proportion d'éléments appartenants aux 500 plus grandes erreurs

est identique a celle de la population globale

Figure 92 : Répartition des 500 plus fortes erreurs dansles 100 classes
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6.3.2 Analysedel'erreur de prévision de la courbe de charge

Erreur sur I'estimation des P as connu

Quand on se place dans le cadre ou s est connu, les quatre types d’ erreurs présentés au

chapitre 4.1 appliqués a laprévision des P deviennent

1, % , , =h\2
Ek:a 2‘1 (s . P'-s, th)
1 1 ; N 24 -
== =8 86, P -s,” B"f =0.00044
N 24 & na

s(Ex)=0.00073
et max(Ex)=0.0159

Commentaires :

L’ erreur moyenne est divisée par 4.

L'erreur de la moyenne de |'erreur par type de jour et de mois confirme le
rééquilibrage entre les différentes catégories annoncé dans la section 6.3.1. En effet, les
dimanches, mois d aolt, de ma et d avril rentrent dans le rang. Les samedis restent plus
sujets a I’ erreur mais dans une proportion ramenée de 2,6 a 1. Le mois de décembre devient
celui qui produit le plus d erreur (1,8 fois la moyenne).

Les répartitions des erreurs sont identiques pour toutes les catégories sauf les samedis

qui sont décalés vers les grandes valeurs.

Conclusion:
Comme attendu, on constate un nivellement entre les catégories.
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Tableau 10 : Erreur moyenne par type dejour

Tableau 11 : Erreur moyenne par mois

JOUR ERREUR MOIS ERREUR
Dimanche 0.00039 1 0.00041
lundi 0.00047 2 0.00039
mardi 0.00036 3 0.00047
Mercredi 0.00037 4 0.00052
jeudi 0.00040 5 0.00038
Vendredi 0.00041 6 0.00028
samedi 0.00067 7 0.00021
8 0.00030

9 0.00040

10 0.00057

11 0.00052

12 0.00079

cum. cum.

Erreur FREQ.  FREQ. PCT. PCT.
o.oo00s [T ] 399 399 1338 138
0.00023 ] ] I ] ] 106 146 36.98 50.80
000038 |l 0 T 629 2096 21.7 72.58
0.000s3 |l 344 2440 119 84.49
0.00068  [ZI11] 16 2602 5.6 90.1
0.00083 Eﬂ] 96 2698  3.32 93.42
0.00097 ] 65 2763 2.5 95.67
0.0011 39 2802 13 97.02
00012 | 20 2822 0.69 97.7
0.0014 1 2838 055 98.27
00015 |l 1 2854 055 98.82
0.0017 9 2863 03 99.1
0.0018 0 2863  0.00 99.1
0.00203 1 2873 035 99.48
0.0021 2 2875 0.07 99.55
0.00233 3 2878 01 99.65
0.00248 3 288 0.1 99.76
0.00263 2 2883 0.07 99.83
0.00278 1 2884  0.03 99.86
0.00293 4 2888 01 100.0

B B L B B B B B I B
0 10 200 300 400 500 600 700 800 900 100 110
FREQUENCY
3 J1 | ]2 | | ] 4 s [ s 7

Figure 93 : Erreur par type dejour

141




Prévision a |'aide des cartes de Kohonen

cum. cum.
Erreur FREQ.  FREQ. PCT. PCT.
0.00008 [JI] 71 | 399 399 138 13.8
0.00023 1 11 ] | 2 106 146 36.98 50.80
0.00038 o1 1 8 629 2096  21.7 72.58
0.000s3 [T 1] I 8 344 2440 119 84.49
0.00068 [JTJIIIE 16 2602 5.6 90.1
0.00083 JIIE] 96 2698 3.32 93.42
0.00097 ] 65 2763 2.5 95.67
0.0011 39 2802 13 97.02
00012 B 20 2822 0.69 97.7
0.0014 1 2838 055 98.27
0.0015 1 2854 055 98.82
0.0017 9 2863 03 99.1
0.0018 0 2863  0.00 99.1
0.00203 ff 1 2873 0.35 99.48
0.0021 | 2 2875 0.07 99.55
0.00233 3 2878 01 99.65
0.00248 3 288 0.1 99.76
0.00263 | 2 2883 0.07 99.83
0.00278 1 2884 0.03 99.86
0.00293 4 2888 01 100.0
L A B B B B B B I I B
0 10 200 300 400 500 600 700 800 900 100 110
FREQUENCY
VI ] 1 | ] 2 | | 3 ] 4 5 @ 6
[ | 8 | ] o | I 1 1 1

Figure 94 : Erreur par mois

Erreur d estimationdes P as estimé:

Danslecasou s est estimé par un arma séparément de P, les erreurs deviennent :

1, % ~ ~\2
B=— é. (S kth -S kth)
h=1
N2 _
aE=—- 13 &(.p-5,B") =000052
N 24 k=1 h=1

s(Ex)=0.00073
et max(Ex)= 0.011

L’ estimation de s apporte une augmentation de |’ erreur E de 18% mais | écart type de
I"erreur n'a pas varié. C'est une augmentation de I’erreur Ex en niveau. La fonction de
répartition de I’ erreur Ey est trés proche de celle avec s connu. L’ étude par catégories améne
aux mémes conclusions que celles de la section 6.3.2. Seul les lundis produisent relativement
plus d erreur. Ceci est di a une perte de la stationnarité entres les jours ouvrés, les samedis et
les dimanches qui n’ est pas annulé par la différentiation d’ ordre 7 (une semaine).
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Conclusion:

L’ estimation de s par un arma modifie peu I’ erreur et sa fonction de répartition. A ce
stade de I’ estimation, ¢’ est donc davantage le profil qui crée I’ erreur. Mais comme on I’a déja
remarqué, I'estimation de s est une estimation a 1 jour alors que la méthode d’ estimation du

profil fournit la méme erreur quelle que soit I’ échéance de prévision.

Tableau 12 : Erreur moyenne par type dejour Tableau 13 : Erreur moyenne par mois
JOUR ERREUR MOIS ERREUR
dimanche | 0.00045 1 0.00055
lundi 0.00060 2 0.00044
mardi 0.00046 3 0.00055
mercredi 0.00044 4 0.00063
jeudi 0.00046 5 0.00053
vendredi 0.00048 6 0.00035
samedi 0.00077 7 0.00027
8 0.00041
9 0.00047
10 0.00061
11 0.00063
12 0.00084
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0 10 200 300 400 500 600 700 800 900 100

FREQUENCY

v [ ] 2 [

2 3
7 L Js 1o [ J1

CUM. CUM.
Erreur FREQ. FREQ. PCT. PCT.
0.00008 257 257 8.96 8.96
0.00023 ] ] 95 120 33.1 42.1
0.00038 66 186 23.04 65.1
0.00053 408 2277 14.2 79.37
0.00068 206 2483 7.1 86.55
0.00083 13 261 4.74 91.2
0.00097 68 2687 2.37 93.66
0.0011 38 2725 1.3 94.98
0.0012 36 276 1.2 96.24
0.0014 20 278 0.70 96.93
0.0015 20 280 0.70 97.63
0.0017 1 281 0.56 98.1
0.0018 1 2830 0.45 98.64
0.00203 1 284 0.38 99.02
0.0021 8 2849 0.28 99.30
0.00233 5 2854 0.1 99.48
0.00248 3 2857 0.1 99.58
0.00263 7 2864 0.24 99.83
0.00278 1 2865 0.03 99.86
0.00293 4 2869 0.1 100.0
S S UM MM
0 10 200 300 400 500 600 700 800 900 100
FREQUENCY
| I ]2 | R ] 4 s [ s 7
Figure 95 : Erreur par type dejour
CUM. CUM.
Erreur FREQ. FREQ. PCT. PCT.
0.00008 257 257 8.96 8.96
0.00023 95 120 33.1 42.1
0.00038 66 186 23.04 65.1
0.00053 408 2277 14.2 79.37
0.00068 206 2483 7.1 86.55
0.00083 13 261 4.74 91.2
0.00097 68 2687 2.37 93.66
0.0011 38 2725 1.3 94.98
0.0012 36 276 1.2 96.24
0.0014 20 278 0.70 96.93
0.0015 20 280 0.70 97.63
0.0017 1 281 0.56 98.1
0.0018 1 2830 0.45 98.64
0.00203 1 284 0.38 99.02
0.0021 8 2849 0.28 99.30
0.00233 5 2854 0.1 99.48
0.00248 3 2857 0.1 99.58
0.00263 7 2864 0.24 99.83
0.00278 1 2865 0.03 99.86
0.00293 4 2869 0.1 100.0

Figure 96 : Erreur par mois
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Erreur d estimationde M +s P aM et s estimés;

Dans ce chapitre, on estime la courbe de consommation compléte, M et s étant estimés

par un modéle arma. Les erreurs deviennent :

24 ~ ~
Ek:i’ a (M +s,P"- M +s"kth)2
24
N 24 ~ ~
sE=>" 1 8 & (M+s,P' - (M+s5,B ) =000114
N 24 & ma
s(EQ= 0.003

et max(Ex)= 0.087

Commentaire:

L’ erreur moyenne augmente beaucoup, son écart type aussi, la fonction de répartition
se décale vers les grandes valeurs et la queue de distribution s alonge. Ceci peut S expliquer
par le manque dinformation sur la température qui nous pénaise lourdement dans
I’ évaluation du niveau de consommation éectrique. Ce qui pourrait expliquer que I’ erreur est
deux fois plus grande en hiver.

Remarque:

Toute méthode linéaire qui prévoirait bien la consommation éectrique serait
performante pour estimer la moyenne et pourrait donc étre adoptée par notre méthode pour
remplacer le modéle arma. En effet, la particularité de la méthode MEP réside dans
I’ estimation de la journée dans son ensemble et le résumeé de 24 variables en trois paramétres
ainsi que I’ utilisation de I’ agorithme de Kohonen pour construire la régle d affectation qui
permet d’estimer le profil. Il est évident que notre méthode permet de remplacer le modéle
arma par tout autre modéle, en particulier un modéle issu des réseaux de neurones comme le
perceptron multicouches tout a fait adapté dans le cadre de la prévision a un pas d' un seul
paramétre.

Dans la suite, nous alons comparer notre méthode a celle d'un arma qui sera

naturellement confronté au méme probléme du manque d’information sur la température.
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Tableau 14 : Erreur moyenne par type dejour

Tableau 15 : Erreur moyenne par mois

JOUR ERREUR MOIS ERREUR

dimanche 0.0012 1 0.0015

lundi 0.0011 2 0.0010

mardi 0.00076 3 0.0012

mercredi 0.00079 4 0.0015

jeudi 0.00086 5 0.0012
vendredi 0.0010 6 0.00084
samedi 0.0022 7 0.00064
8 0.00084

9 0.00084

10 0.0011

11 0.0014

12 0.0017
CUM. CUM.
COL2 MIDPOINT FREQ. FREQ.  PCT. PCT.
0.0003 ] ] ] ] 143 143 49.74 49.74
ooco9 [T 1T 171 ] 696 213 24.09 73.83
0001 [ 11171 278 241 9.62 83.45
o002 [l 147 2558  5.09 88.54

0.0027 ) 81 2639 280 91.3
0.0033 54 2693 18 93.22
0.0039 I 45 2738 15 94.77
0.0045 23 276 0.80 95,57
0.005 22 2783 076 96.33

0.0057 24 2807 083 97.1
0.0063 19 2826 066 97.82
0.0069 14 2840 048 98.30
0.0075 9 2849 03 98.62
0.008 13 2862 045 99.07

0.0087 2 2864 007 99.1

0.0093 5 2869 0.1 99.3
0.0099 4 2873 01 99.45
0.010 3 2876 01 99.55
0.011 4 2880 01 99.69
0.011 4 2884 01 99.83
0.012 0 2884 000 99.83
0.012 4 2888 01 99.97

0.013 N 1 2889 003  100.0

0 200 400 600 800 100 120 140 160
FREQUENCY
J 11 | 12 | 13 ] 4 5 [_s 7

Figure 97 : Erreur par type dejour
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CUM. CUM.

COL2 MIDPOINT FREQ. FREQ. PCT. PCT.
0.0003 1T 1771 ] T B 143 143 4974 49.74
ooooo [T T T O 11 & 696 213 24.09 73.83
ooo1 [MTIIME 2718 241 9.62 83.45
0002 MO 147 2558  5.09 88.54
0.0027 [IIJ3 81 2639 2380 91.3
0.0033 %} 54 2693 18 93.22
0.0039 45 2738 15 94.77
0.0045 23 276 0.80 95,57
0005 22 2783 076 96.33
0.0057 24 2807 083 97.1
00063 i 19 2826 066 97.82
0.0069 14 2840 048 98.30
0.0075 9 2849 03 98.62
0008 J 13 2862 045 99.07
0.0087 2 2864 007 99.1
0.0093 5 2869 0.1 993
0.0099 4 2873 01 99.45
0.010 3 2876 01 99.55
0.011 4 2880 01 99.69
0.011 4 2884 01 99.83
0.012 0 2884 000 99.83
0.012 4 2888 01 99.97
0.013 1 2889 003 1000

L B B B L B B BARLE
0 200 400 600 800 100 120 140 160
FREQUENCY
M ] 1 ] 2 | ] 3 | ] 4 5
7| I8 | | 9 | | 10 1

Figure 98 : Erreur par mois

Erreur commise avec le modéle armax :

On rappelle que nous avons prévu la consommation électrique horaire du lendemain
sur I"échantillon alant du 01 mars 87 au 28 février 88 soit 365 jours a l'aide d'un modéle
armax (24,(24) (1 2 3)) qui procede a une différentiation d’ ordre 24 et 168 et corrige les jours
fériés par une fonction indicatrice. Les paramétres sont estimés sur la base compléte et le
passe du 01 mars 87 sert al’ estimation. Le modéle sécrit :

(- B*)1- B*®)1- 0.36" B*)X, =
0+(1- 0.96" B* - 090" B- 0.69" B?- 035" B)Z, - 012" L, g

Il fournit I’ erreur suivante ou on aregroupé |’ erreur par jour.
1,1,¢8 &

== X" - X"f =0.0030
N 24 & ‘?}1( - X
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On rédise une erreur moyenne nettement supérieure (presque trois fois) a celle
obtenue avec la méthode qui nous intéresse, essentiellement due aux grandes erreurs. En effet,
la fonction de répartition de la figure 99 montre une concentration de I’ erreur vers 0,0008
comparable a celle de notre méhode mais la queue de distribution est bien plus longue. Sur
cette méme figure, on vérifie que I’ erreur se répartit de la méme fagon sur les différents jours,
hormis les samedis, alors que la moyenne de I'erreur par type de jour présentée dans le
tableau 16 montre aussi un écart pour les jeudis et les vendredis, ce qui confirme que ce sont
les grandes valeurs qui rendent I’ erreur moyenne importante.

Tableau 16 : Erreur moyenne par type de jour Tableau 17 : Erreur moyenne par mois

JOUR ERREUR MOIS ERREUR
dimanche| 0.0015 1 0.0048
lundi 0.0023 2 0.0012
mardi 0.0015 3 0.0027
mercredi 0.0015 4 0.0051
jeudi 0.0035 5 0.0045
vendredi 0.0040 6 0.0031
samedi 0.0066 7 0.0016
8 0.0016
9 0.0016
10 0.0023
11 0.0012
12 0.0059
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cum. cum.
ER MIDPOINT FREQ.  FREQ. PCT. PCT.
0.0000 @ % 41 41 12.20 12.20
q
0.0008 m | 154 195 45.83 58.04
0.0016 @1 % 58 253 17.26 75.30
0.0024 %:E g 23 276 6.85 82.14
q
0.0032 [it] g 17 203 5.06 87.20
0.0040 %:Ej 12 305 3.57 90.77
0.0048 Eg 10 315 2.98 93.75
0.0056 E 12 327 3.57 97.32
]
0.0064 3 330 0.89 98.21
]
0.0072 | 2 332 0.60 98.81
N
0.0080 | 2 334 0.60 99.40
]
0.0088 [ 2 336 0.60 100.00
T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 160
FREQUENCY
J {1 [ XA 2 I 3 | 4 5 XXXXX 6 7
Flgure 99 : Erreur par type dejOUf
cum. cum.
ER MIDPOINT FREQ.  FREQ. PCT. PCT.
il
0.0000 %x} 5 41 41 12.20 12.20
0.0008 @1 @ 154 195 45.83 58.04
T
0.0016 § 58 253 17.26 75.30
T
0.0024 %% 23 276 6.85 82.14
RS
0.0032 ﬂ] { 17 203 5.06 87.20
i
0.0040 Eé 12 305 3.57 90.77
g
0.0048 E; 10 315 2.98 93.75
0.0056 [E % 12 327 3.57 97.32
0.0064 % 3 330 0.89 98.21
0.0072 % 2 332 0.60 98.81
0.0080 % 2 334 0.60 99.40
0.0088 2 336 0.60 100.00
T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 160
FREQUENCY
M 1 XCH 2 [ 5 XA 6
7 BRRRRR 8 BREZR 9 B 10 B 11 12

Figure 100 : Erreur par mois
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Conclusions:

La méthode MEP est meilleure que le modéle armax lorsgue I'on considere I'erreur
globale, mais elle fait aussi moins de grandes erreurs et est plus performante pour chague type
de jour. Dans |'étude de la consommation électrique francaise fournie en annexe, on a aboutit
aux mémes conclusions. De plus, on y a prévu |'année qui suivait la période qui a permis
d'établir larégle (en particulier qui a servi a construire la carte de Kohonen) avec un résultat
trés satisfaisant puisque s I'erreur était supérieure a la moyenne elle éait meilleure que
certaines années de la base d'éalonnage.
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7 Quelques réflexions sur la méthode.

7. Quelquesreflexions sur la méthode.

Certains aspects ont été éludés pendant la présentation de la méthode pour I'alléger et la
simplifier. On va maintenant les exposer dans ce chapitre. En particulier, on reviendra sur le
choix d'estimer le profil par un vecteur normeé et on indiquera certaines options qui ont été
prises en compte sans étre retenues dans |'étude de la consommation électrique polonaise. On
présentera ensuite les outils de contrdle visuels fournis par les cartes de Kohonen qui
préviennent certains risques d'erreur issus de la construction de la régle de prévision. On
indiquera également une limite de cette méthode et plus particulieérement du choix de classer

les profils.
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7.1 Normalisation de I’estimé du profil et renormalisation des

poids a chaqueitération de |’ apprentissage.

Normalisation de I'estimé du profil :

Dans la prévision de la consommation éectrique, on a choisi une régle d affectation qui
associe & chague type de jour un profil constitué d’un barycentre de U vecteurs' renormalisé
(voir ala section 5.3 le paragraphe 5)). En effet, le barycentre est de norme inférieure & 1. Si
on se place dans le cadre de I'exemple, on veut estimer X par M +SP ol M et § sont des
estimateurs de M et de s. Si on ne renormalise pas P, on a davantage de risque de sous
estimer I'amplitude ce qui n'est pas souhaité. En particulier, dans la consommation
d éectricité, il n"est pas équivaent de ma estimer le maximum, le minimum ou une vaeur
moyenne car le colt de I’erreur n’'est pas la méme (par exemple le maximum peut nécessiter

I" apport de centrales thermiques, etc.).

Description du phénoméne:

Si on prévoit le profil P; du type de jour t par le barycentre Ifg des vecteurs codes (qui
sont de norme 1), il sera de norme strictement inférieure a 1 et n'appartiendra donc pas a la
sphére unité, ce phénomene a déja été décrit au paragraphe 6.1.2.1. Il est donc a une distance
& dela sphere unité. Le nombre de types de jours étant fini, on note e le minimum des &..

Pour chague jour k, Py est sur la sphére unité, d'ou :

S P, est I'estimé du type du jour deKk,

"k R Rl>e e

! Les U vecteurs codes G, issus de I’ apprentissage de I’ algorithme de K ohonen
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7 Quelques réflexions sur la méthode.

A

S on ne normalise pas les vecteurs P, on commet donc une erreur systématique sur le
profil, supérieure a e. De plus, quand on regarde sa conséguence sur I'erreur de prévision de la
courbe de charge a M et s connus, on constate une erreur systématique supérieure a se. En

effet, aM et s connus, ona:

[ - >Z||:|||v| +sP- M- sP

:s"P- P

et ||X - )Z” >se

C'est pourquoi, dans les études de la consommation éectrique polonaise et frangaise,

A

onachois P =

~O»|-0

On constate de plusque " h i >||5k“| et par conséquent,” h ||5k“| >||5k“|

k

En estimant le profil P par P au lieu de P, on diminue le risque de sous évaluer la
consommation électrique et par conséquent de ne pouvoir fournir les usagers ou de devoir

mettre en marche des centrales d'appoint plus colteuses.

7.2 Optionstechniques :

Dans I'éude de la consommation éectrique, la méthode MEP impose de découper la
série chronologique en séquences de méme durée. L'objectif de prévoir les 24 heures suivantes
justifie de choisir des périodes de 24 heures. Néanmoins, le fait de prendre les valeurs de 1h00
a 24h00 peut étre remis en question. C'est le probléme du choix de I'origine du jour. La MEP
propose aussi un découpage de I'information journaliere en 3 paramétres (moyenne, écart type

et profil) dont des variantes sont présentées dans ce chapitre.
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Choix del’origine du jour :

On a défini la basse fréguence comme la ségquence constituée d’ un nombre fixe p
(p=24) d'unités de temps. On appelle événement ce qui se passe au cours de cette séquence.
On attend de la classification qu'elle en fasse ressortir les propriétés de répétition et de
variation. Il arrive auss, de fagon intuitive, que I'on veuille recouvrir sous le méme terme,
événement, quelque chose qui se produit entre deux instants ou "il ne se passe rien". Ceci
correspond a la volonté de regrouper dans sa continuité tout ce qui est di au méme
phénomene. Par exemple, s les vendredis et les samedis partagent I'activité nocturne du
vendredi soir au samedi matin, les variations de cette période provoqueront en méme temps
des changements de classes pour les vendredis et les samedis. On peut préférer que seul un
type de jour (les vendredis) soit concerné par le comportement de la sortie du vendredi soir.
Pour faire coincider notre définition de I'événement avec cette notion intuitive, il suffit de
choisir comme origine du jour, s elle existe, une heure ou "il ne se passe rien”, c'est a dire une
heure ou la variable X est constante. De fagon plus générale, on peut choisir I'heure ou la
variance de la variable est minimale. C'est cette option qui a éé choisie dans I’ éude de la

consommation nationale d’ électricité ou les jours commencent a 4h00.

Autre définition du profil :

Dans la prévision de la courbe de charge, on a décidé de découper I’information selon 3
paramétres a savoir la moyenne, |’ écart type et le profil, comme défini au chapitre 5.2. On peut
imaginer un découpage avec d’ autres caractéristiques, qui peut étre motivé par les propriétés
de ces derniers.

Par exemple, la bonne stabilité du minimum de la courbe de charge éectrique
journaliére aurait pu nous faire préférer le découpage suivant :

X, =min, +(max, - min, )" F,

ol  min, = h:]r?in24(x,?)

et max, = h:rj?.af(24(X:)
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Si on appelle forme (au lieu de profil) la courbe corrigée du niveau et de |I’amplitude, Fy
est la forme associée a une correction en niveau par le minimum et en amplitude par |’ écart
entre le minimum et le maximum.

Lors des études de la consommation éectrique, une correction par le minimum et
I’écart min-max a éé envisagée, mais I'écart min-max ne présente pas de propriété auss
intéressante que la stabilité du minimum. Dans notre étude, |’indépendance du profil et de la

température est une propriété essentielle qui justifie a posteriori notre découpage.

7.3 Nécessité d'un outil de controle visuel des effets nuisibles dus

aux regroupements de profils effectués danslaregle de prévision

Dans la méthode MEP, la classification sert a éablir une régle de prévision du profil a
partir d'une typologie. On attend donc de celle-ci, outre un bon regroupement des jours en
classes, qu'elle se préte a développer des moyens de sdlectionner les critéres de définition des
types de jours. La qualité de cette prévision dépend en effet de cette sélection. En particulier,

on préfére que le profil B, associé au type de jour t soit classé dans une classe ol apparaissent

desformesdetypet. L'exemple suivant illustre un cas ou une mauvaise typologie (ici due aun
manque de critére dans la définition du type) engendre une erreur de prévision importante.

On montrera ensuite comment la représentation en cartes de la notion de voisinage
entre les représentants des classes inhérente a la classification de Kohonen constitue un outil
visuel qui permet d'évauer s les criteres qui définissent les types de jours sont suffisants, et ce

des I'établissement de larégle et non au moment de I'analyse de I'errevr.
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Exemple théorique ol une classification aboutit & un échec :

Supposons que I'on utilise une autre classification que celle de I'algorithme de
Kohonen dans un cas concret de R* (2 valeurs par jour). Une variable qualitative permet de
distinguer 3 types (les dimanches, samedis et jours de semaine ouvrés) qui seront ceux retenus.

La classification répartit les profils des jours en 3 classes avec pour représentants associés
P:=(1,0), P,=(0,1) et szgﬁ/ \/EA g La répartition des jours passés dans les 3 classes se

traduit par le tableau de contingence suivant dans lequel les pourcentages sont en ligne :

classe 1 2 3
t
jour ouvré 50% 50% 0%
samedi 0% 0% 100%
dimanche 0% 0% 100%

Dans ce cas, la régle définie au chapitre précédent associe aux jours ouvrés k le profil

P, suivant :

1 1
*P1+*P2

~ o~ . 2 \J2

Pk:P(jourouvre):—2 2 :(—\/_,—\/_).
1 1 2 2
CR*R
2 2

Maintenant reclassons I5k dans les 3 classes. On rappelle que k, en tant que jour ouvre,

a 50% de chance d'étre classé dans la classe 1, 50% dans la 2 et 0% dans la 3. Pourtant

P :szg‘?*/%,ﬁég et donc P, est reclassé dans la classe 3.
P

En résumé la répartition des profils des jours ouvrés dans la classification est la suivante :
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classe 1 2 3

t

Jour ouvré 50% 50% 0%

En revanche, celle des estimés des profils des jours ouvrés est :

Classe 1 2 3
t

jour ouvré 0% 0% 100%

On constate que ces deux répartitions sont a une distance maximale au sens du ¢ On aen fait
classé tous les jours ouvrés comme les samedis et les dimanches, ce qui est bien sir a |’ opposé
de I'objectif.

Remarques::

- Le probleme de la méthode a ce stade de développement provient de ce que la
distinction jours ouvrés, samedis et dimanches n’explique pas suffisasmment la classification au

sens ou elle N’ explique pas la différence entre P; et P..

- S on avait eu p:; 09,01 . B =(10 HP:Q,E , 1l N’y aurait pas
1 \/m( 1) 2 ( ) 3 (2 2) y p

eu le probleme, car I'estimé du profil desjours ouvré£|5k aurait été plus proche de P; et de P,

gue de Ps. Il faut donc savoir s les profils qu' on associe pour estimer le profil d une famille,
par exemple jours ouvrés, sont proches ou non.

- Dans R? et pour 3 types il est aisé de rédiser que la typologie est insuffisante, par
exemple avec le tableau de contingence précédent. Mais cela se complique vite lorsque
augmente le nombre des données ou de types. |l est donc nécessaire d'avoir un outil qui puisse

alder asavoir des I'établissement de larégle sil manque un critére dans la définition des types.
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Conclusion :

Il est indispensable d'éablir une bonne typologie et donc disposer d'un outil pour
contrOler la qualité des critéres et leur éventuelle insuffisance (comme le souligne la premiere
remarque). Un outil de visualisation qui permette de sélectionner les critéres judicieux et voir S
les profils quiils regroupent sont voisins constituerait une solution. 1l aurait, de plus, I'avantage
dintervenir au moment du choix de la typologie et non au moment de I'étude de I'erreur. Les
cartes de Kohonen appelées cartographie du critére (figure 70, 71 et 72 du chapitre 6.1.2.2)
fournissent une solution en montrant ala fois les profils qui sont sélectionnés par le critere et s
ces derniers sont voisins. La suite détaille comment les cartes de Kohonen peuvent déceler les
Situations délicates.

Comment les cartes de Kohonen apportent un outil visuel de contréle de ce phénomene:

Le probleme évoqué précédemment se visualise tres bien. Le graphique suivant illustre
le cas précédent ol les données sont dans R®. La classification fait ressortir 3 groupes, les jours
ouvrés sont répartis équitablement dans les classes C; et C, de représentants P; et P, et les
samedis et dimanches sont regroupés dans la classe C; de représentant Ps. Le barycentre B des
profils P, et P, est reclassé dans C;. Dans R?, le cas redouté est typiquement celui ol les
classes dont les profils apportent une contribution au barycentre encerclent une autre classe.

C'est cela qu'on cherche a détecter par les cartes de Kohonen ou tout autre outil visuel.
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Classe C2

Figure 101 : Le barycentre B des profils moyens P; et P, respectivement des classes C1 et C2 est reclassé
danslaclasse C3

Gestion de ce probleme dans le cadre de |a classfication de Kohonen :

Cas ou les unités associées a un type ne sont pas dans une zone connexe :

D'aprés ce qu'on vient de voir, on sattend a ce que le profil associé a un type soit
reclassé dans I’une des classes dont le représentant a fourni une contribution au barycentre
correspondant. 1l est donc important de contréler les regroupements des unités en classes
connexes de fagon a avoir I’ assurance d’ un bon comportement.

Or la carte de Kohonen, par sa notion de voisinage, fournit immédiatement une
réponse. Faire le barycentre entre les vecteurs codes d’ unités qui, lorsqu'elles sont regroupées,
forment une zone connexe de la carte garantit que le barycentre B est proche de ces classes
comme le montre la figure 102. Au contraire, si on calcule le barycentre des classes disposées a
I’ opposé sur la carte, on S expose a un risque. Si la carte se replie, comme sur lafigure 103, le

cas reste vaable, par contre sur lafigure 104 la méthode seramal utilisée.
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Figure 102 : Le barycentre des centres de classes bleues est reclassé dans une classe bleue uniquement si ces
classes sont voisines sur la carte.

Figure 103 : Lerepliement de la carte permet au barycentre des centres des classes bleues non voisines sur
la carte d'étre reclassé dans une classe bleue
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Figure 104 : Carte ou le barycentre B des centres d'une sélection de classes éloignées sur la carte est
reclassé dans une classe externe a cette sélection.

Remarque:

Supposons que le profil esti mél5k soit calculé avec un vecteur codeG, qui ne soit pas

dans la région connexe des autres codes utilisés, ce dernier interviendrait avec le poids
Paa({K'T Uo, K'T t(K)}). Les jours particuliers ne remettent donc pas en cause la méthode, car
cette probabilité est négligeable. Seuls deux groupes de classes fortement représentés posent
un probléme. Mais cette configuration assurera qu’il y a un phénomeéne réel a découvrir et a
prendre en compte dans la régle, la carte de Kohonen aboutira dans ce cas ala conclusion d'un
mangue de critere. Le probléme ne doit donc pas étre percu comme pouvant restreindre le
champ d utilisation de la méthode, mais au contraire comme des situations que cette technique
est la plus apte a mettre en évidence et atraiter.

D'autres outils de visualisation sont possibles, en particulier le couplage classification
hiérarchique — analyse factoriele (il faut dans ce cas se méfier des effets des projections). La
comparaison de la classification de Kohonen avec ces méthodes fait I'objet du chapitre 3.8. Les
liens trés forts entre représentation et classification dans le cas de Kohonen constitue un
avantage dans la détection de la prévention du probléme lié au mauvais choix des criteres de

définition des types.
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7.4 Limites

Limitesdelaréduction :

Laréduction a pour effet de mettre au méme niveau toutes les variations. Elle n’est pas
adaptée a tous les cas. En particulier, considérons une base de données qui contienne a la fois
des individus remarquables et des individus qui ne représentent aucune forme typique (bruit
blanc). Dans ce cas, la normalisation du bruit blanc créera toutes les formes possibles et la
classification ne révélera pas de formes particuliéres.

Pour illustrer ce phénomeéne, considérons la figure 105. Elle représente deux formes
typiques, une forme plate et une forme a forte variation. La base de données de notre exemple
est construite a partir de ces deux formes étalons en rgoutant un bruit. Des exemples
dindividus de labase ainsi constitués sont tracés dans la figure 106. Cependant, I’ écart type de
la forme plate est tres faible par rapport a celui de I'autre forme et quand on normalise un
individu sans forme, on donne de I’importance au bruit. De sorte que la classe de la forme a
forte amplitude est retrouvée par la classification aors que la forme plate génére de
nombreuses classes ou on ne retrouve d ailleurs pas la forme plate, ce phénomeéne est illustré

par lafigure 107.
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Figure 105 : Deux formes marquées

oo -0 o

Figure 106 : Formes constituées par |'ajout d'un bruit aux deux formes marquées précédentes
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BEESE

Figure 107 : Exemple de sorties de la classification des formes crées par le bruitage et la normalisation des
courbes de gauche. La courbe plate génére un grand nombre de types

Conséquence :
Ce phénomene fait quil est difficile d'utiliser cette méthode pour prévoir des données

corrigées par une autre méthode de prévision, et peut-étre réduites a un bruit.

Couplage de la MEP avec une méthode linéaire :

On sait qu'un modéle linéaire de type armax est utilisé dans la pratique pour prévoir la
consommation éectrique. De plus, on vient d'expliquer pourquoi on ne peut utiliser la méhode
MEP pour prévoir I'erreur du modéle précédent. De la méme fagon, I'erreur issue de la MEP a
trés peu de chance d'avoir des propriétés qui lui permettent d'étre estimée par un modée
linéaire. 1l faudrait pour cela, au minimum, qu'elle soit indépendante du type de jour ce qui
serait trés surprenant.

En conclusion, cette méthode ne se préte pas facilement & un couplage avec un modéle

linéaire.
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8 Conclusion et per spectives

On a exposé le modéle de prévision MEP dans un cadre volontairement restrictif, en
Sappuyant sur une étude pratique dans le cadre de données réelles de consommation
électrique. Ce choix sest justifié par une volonté de simplifier la présentation et de mettre
I'accentr sur les aspects spécifiques de la méhode. Il est en effet possible d'éendre les

domaines de données et d'applications de ce modéle de prévision.

Extension du domaine de données par une extension du critere de la regle d’ affectation :

Dans I éude de la consommation électrique, la régle d affectation s appuie sur des
variables calendaires. On peut en fait établir cette regle a partir de criteres de qudité
répertoriés dans des variables a modalités. Dans la prévision des courbes de charge les jours
fériés sont un peu dans ce cas, mais on peut gouter d’ autres facteurs tels que les jours de
greve, lesjours de modification tarifaire ou les jours de forte production industrielle qui ne sont

pas fonction de |la date.
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L’introduction de tels critéres dlargit le domaine de données, car il offre une méhode
de prévision dans le cadre de séries temporelles ou I'on constate la répétition de formes
d évolution d'intervalles fixes, mais a des dates qui ne répondent pas a une loi calendaire. Par
exemple, une série sur la pollution peut présenter des formes journaliéres de pollution dues a
des conditions climatiques réunies au cours d'une seule journée. Un tel phénomene constitue
une rupture dans la série chronologique et la courbe de jour n'a de lien qu’avec un jour du
passeé ou sont réunies les méme conditions atmosphériques. Notre méthode reste adaptée a ce

type de séries.

Remarque:

Un modéle armax pour ce type de s&rie se heurte au méme probleme que la prise en
compte d'un jour férié dans la prévision des courbes de charge éectrique (il arrive a prendre en

compte des sauts de niveau mais pas des changements de forme).

Extension de I’ espace d’ application :

Le découpage des données en séguences de 24h00 dans le cadre de la consommation
éectrique correspond a I’ objectif. En effet, on cherche a prévoir le lendemain avec la méme
précision pour toutes les heures, connaissant la consommation jusqu’ a 24h00. Dans |a pratique,
on trouve des contraintes techniques ou stratégiques qui peuvent influencer le choix de la
méthode. Parmi les contraintes techniques, on peut citer la fréquence de renouvellement des
données. En effet, si le renouvellement des données s effectue toutes les 5 heures ou toutes les
48 heures, on peut choisir de prévoir respectivement des séquences de 5 heures ou de 48
heures. Notre méthode répond a cette contrainte par le choix de la basse fréquence et devient
plus pertinente que les méthodes récursives lorsque la fréquence de renouvellement des
données est lente.

En effet, nous prévoyons les profils avec la méme qualité quelle que soit I’ échéance de
prévision. Dans |e cadre des contraintes stratégiques, on peut gjouter a l'exemple particulier de
la consommation éectrique I’ ensemble des projets qui établissent des scénarios. Par exemple,
on peut vouloir prévoir la consommation éectriqgue d'un jour futur j selon différentes

hypothéses telles que j est un jour férié, un jour ouvré, un jour de greve, un jour de
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tarification particuliere, dans une période de forte productivité industrielle, dans une
conjoncture économigque morose ou autre etc. Notre méthode reste adaptée a ce type d étude
au contraire des méthodes récursives. Cette fois, c’'est la regle qui permet de prendre en
compte la contrainte de faire des scénarios.

Ainsi, la méthode répond a des contraintes trés diversifiées et peut donc

S appliquer a un domainetres étendu.

Perspectives :

La partie centrale de la méthode moyenne — écart type — profil est la construction d'une
regle de prévision d'une partie de I'information a partir de variables calendaires ou qualitatives.
De plus, telle qu'elle a été présentée, cette technique ne donne pas plus d'importance au passé
proche quau lointain. 11 est donc naturel de vouloir faire progresser ce modéle en
intégrant dans la régle la prise en compte de la succession temporelle et des variables
guantitatives.

Pour des raisons que I'on a dgja expliquées, il est nécessaire de contréler |'effet de ces
notions sur les classes étendues a leur s voisinages. C'est une fois de plus, en développant des
outils d'analyse et de visualisation des cartes de Kohonen que I'on pourra le réaliser. En
particulier, il serait intéressant de pouvoir visualiser le suivi tempored sur la carte. Ceci
aurait d'ailleurs des applications dans d'autres domaines que la prévision, par exemple

["analyse tempor elle des panels.
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