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Résumé

Le secteur énergétique occupe une place centrale dans le développement des sociétés
modernes. Toutefois, il est aujourd’hui confronté a une hausse rapide de la demande, ce
qui accentue I’importance stratégique de I’efficacité énergétique. Dans les climats nordiques
comme celui du Québec, cet enjeu est particulierement critique puisque les conditions mé-
téorologiques hivernales influencent fortement la consommation électrique, créant des pé-
riodes de pointe contraignantes pour le réseau. Dans ce contexte, la détection d’anomalies
de consommation représente un levier essentiel pour repérer les usages inefficaces, informer
les utilisateurs finaux de leurs écarts et favoriser des comportements plus sobres. Cependant,
cette détection demeure un processus complexe en raison de la forte variabilité des données,
induite par des comportements aléatoires, et de la difficulté a définir des seuils de décision

assurant a la fois fiabilité et rapidité.

Pour répondre a cette problématique, ce mémoire propose une étude comparative de
plusieurs algorithmes de détection d’anomalies de consommation électrique en milieu rési-
dentiel. L’objectif est d’identifier les avantages, les limites et les enjeux d’implémentation
de ces méthodes, en considérant spécifiquement I’impact des conditions météorologiques et
la nature des inefficacités énergétiques. L’approche développée repose sur des techniques
d’apprentissage non supervisé exploitant I’historique de consommation, couplées a I’analyse
analytique des résidus de prédiction pour caractériser les déviations par rapport a un profil
de référence. La méthodologie est validée sur des données réelles provenant d’une résidence

instrumentée a Trois-Rivieres (Québec). Afin de reproduire des scénarios de surconsomma-



v

tion contrdlés et réalistes, des anomalies artificielles de type décalage positif de niveau est

volontairement injectées.

Les performances des approches retenues sont ensuite évaluées et comparées a 1’aide
de métriques portant sur la fiabilité de la détection, la robustesse du paramétrage et le colt
computationnel. Dans le scénario expérimental considéré, les résultats mettent en évidence
la capacité des systemes étudiés a détecter I’anomalie injectée, tout en faisant ressortir les li-
mites propres a chaque algorithme. Cette étude souligne ainsi I’importance d’adapter le choix
de la méthode au type d’anomalie ciblé, aux caractéristiques des données et aux contraintes
opérationnelles, afin d’améliorer la précision de la détection et la pertinence des notifications

transmises aux consomimateurs.
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Chapitre 1 — Introduction

1.1 Contexte et problématique

Le secteur énergétique joue un role fondamental dans le fonctionnement de nos sociétés
modernes. Pilier du développement économique, social et technologique, il est confronté a
des défis majeurs au cours des dernieres décennies, notamment le réchauffement climatique,
auquel il contribue de maniere significative en raison des émissions de gaz a effet de serre
[1]. Parallelement, il doit répondre a une demande énergétique mondiale en forte croissance.
Ainsi, en 2022, la consommation mondiale d’électricité a atteint plus de 25 000 TWh !, portée
notamment par 1’urbanisation rapide et 1’évolution des modes de vie vers un confort accru,
impliquant 1’usage de technologies de plus en plus énergivores [2]. Au Québec, la situa-
tion est également préoccupante, car la demande d’électricité continue d’augmenter. Selon
le fournisseur d’électricité, une hausse de 12,5 % est prévue entre 2019 et 2029 [3]. Dans ce
contexte, il devient impératif de s’engager dans une transition énergétique, en favorisant des
sources d’énergie plus vertes et propres, tout en mettant en ceuvre des stratégies visant une

utilisation plus efficace et responsable de 1’énergie [4].

Face a ces enjeux, I’analyse de la répartition de la consommation d’énergie par secteur
s’avere essentielle. Dans la province de Québec, le secteur du batiment joue un rdle pré-
pondérant dans 1’augmentation de la demande énergétique, représentant environ 35 % de la
consommation totale d’énergie en 2020, soit le méme pourcentage que le secteur industriel,

tandis que le secteur résidentiel représente a lui seul 20 % de cette consommation globale [5].

1. Enerdata, World Energy & Climate Statistics — Yearbook 2022, https://yearbook.enerdata.net/electricity/
electricity-domestic-consumption—-data.html, consulté le 22 février 2026.


https://yearbook.enerdata.net/electricity/electricity-domestic-consumption-data.html
https://yearbook.enerdata.net/electricity/electricity-domestic-consumption-data.html

De plus, I’électricité constitue la principale source d’énergie dans ce secteur. La Figurel.l
illustre la consommation des différentes formes d’énergie par secteur d’activité au Québec et
révele que I’électricité est la principale source d’énergie dans le secteur résidentiel, représen-

tant 74 % de sa consommation.
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FIGURE 1.1 Consommation des différentes formes d’énergie par secteur d’ac-
tivité au Québec, 2020 [5].

Au sein du secteur résidentiel, le chauffage des espaces représente la plus grande part
de la consommation, avec plus de 54 % de la consommation totale d’électricité, tandis que
le chauffe-eau représente jusqu’a 20 % [6]. Cette prédominance du chauffage s’explique par
la position géographique du Québec, une région nordique caractérisée par des températures
hivernales rigoureuses [7]. Les variations de température extérieure ont un impact direct sur
la consommation d’énergie électrique, car les systemes de chauffage doivent fonctionner a
pleine capacité pour maintenir un confort thermique adéquat. Plus précis€ément, chaque fois
que la température extérieure diminue de 1 °C (entre 10 °C et —20 °C), le distributeur d’élec-
tricité doit fournir pres de 400 MW supplémentaires pour maintenir le confort thermique dans

le secteur résidentiel [8]. Ce phénomene est d’autant plus marqué que les plinthes électriques



constituent le mode de chauffage le plus répandu au Québec, représentant 62 % des systemes
utilisés [9]. Bien que leur faible colit d’installation et leur simplicité d’utilisation expliquent
cette prévalence, elles figurent parmi les solutions les plus énergivores, en particulier durant

les mois d’hiver.

Cette forte dépendance au chauffage électrique place le réseau dans des situations cri-
tiques durant les périodes de pointe. La Figurel.2, qui compare la puissance demandée a
la puissance installée au Québec entre 2015 et 2023, montre que la puissance demandée a
souvent égalé, voire dépassé, la puissance installée. Ces périodes critiques surviennent prin-
cipalement en hiver, entre 6 h et 9 h ainsi qu’entre 16 h et 20 h [10], contraignant le fournisseur

d’électricité a réaliser des investissements supplémentaires [11].

—s=— Puissance demandée 03 Fév. 18h

a2 Puissance installée
- 41
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£ 40
[
&
© 39
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Année

FIGURE 1.2 Comparaison des besoins de puissance a la pointe et puissance
installée au Québec (2015-2023) [12].

Une étude estime que 6,5 milliards de dollars seraient nécessaires pour la construction de
nouvelles centrales, uniquement pour faire face a des pics de consommation qui n’excedent
généralement pas 5 % de la journée [13]. Toutefois, cette solution coliteuse ne traite pas le

probléme de maniere durable. Une approche plus pérenne consiste a agir sur la demande, en



développant des pratiques relevant de I’efficacité énergétique, afin de réduire les pointes de

consommation tout en maintenant le niveau de confort.

Dans le secteur résidentiel, les marges de réduction demeurent importantes, d’apres une
étude, 30 % de 1’énergie consommée est perdue [14], dont 10 % en raison de pertes ther-
miques liées a I’enveloppe du batiment. Face a ce constat, le Québec a mis en place des
programmes de rénovation, tels que Rénoclimat, qui offre un accompagnement spécialisé et
un soutien financier pour améliorer 1’isolation thermique des résidences?. D’autre part, les
consommateurs seraient responsables de plus de 20 % de ces pertes [14], en raison de pra-
tiques d’usage inefficaces. Des travaux de recherche montrent que 1’implication active des
occupants dans le suivi de leur consommation, notamment grace a des retours d’information

en temps réel, peut générer des bénéfices significatifs [15].

L’intégration de systemes de surveillance dans la gestion énergétique des résidences per-
met d’établir un lien direct entre le fournisseur d’énergie et I’utilisateur [4]. L’adoption de
technologies telles que I’internet des objets (Internet of Things (IoT) en anglais), concept
introduit en 1999 [16], permet de connecter des capteurs intelligents qui collectent et par-
tagent des données de consommation en temps réel via Internet [17]. L’acquisition de ces
données permet d’élaborer des stratégies visant a réduire le gaspillage d’énergie, notamment
par I’application d’algorithmes de détection d’anomalies capables d’identifier les comporte-
ments de consommation inhabituels ou inefficaces et d’en avertir les occupants en temps réel,
leur permettant de prendre des mesures correctives immédiates. Néanmoins, 1’efficacité des
systemes de détection dépend de plusieurs parametres critiques, liés tant au contexte d’usage
qu’au choix du modele. Le développement d’un compromis bien adapté et structuré entre

ces parametres constitue un levier essentiel pour rendre ces systemes plus performants et

2. Gouvernement du  Québec, Programme  Rénoclimat, https://transitionenergetique.gouv.qc.ca/
residentiel/programmes/renoclimat, consulté le 22 septembre 2024.
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opérationnellement viables.
1.2 Problématique spécifique

La détection d’anomalies de consommation électrique dans le secteur résidentiel, en par-
ticulier dans une optique d’efficacité énergétique, représente un défi majeur [18]. Elle vise a
informer 1’utilisateur final, de maniere rapide et fiable, de comportements de consommation
anormaux susceptibles d’engendrer du gaspillage. Néanmoins, en contexte nordique, les pro-
fils de charge résidentiels sont fortement influencés par les conditions climatiques, puisque les
températures hivernales rigoureuses modifient considérablement les usages liés au chauffage
et engendrent des variations importantes dans la demande électrique [19]. Cette dépendance
climatique rend particulierement ardue la distinction entre une hausse de consommation nor-
male, induite par une chute de température extérieure, et une surconsommation anormale

résultant de pratiques d’utilisation inefficaces de 1’énergie par 1’occupant.

En effet, 'un des obstacles centraux réside dans la difficulté a isoler, de maniere spéci-
fique et automatique, les déperditions thermiques provoquées par des comportements réver-
sibles des occupants, tels que 1I’ouverture prolongée d’une fenétre en période de chauffage,
au sein du profil énergétique global d’une résidence [19]. Ces événements génerent une sur-
consommation ponctuelle qui se superpose aux fluctuations normales du profil de charge,
rendant leur repérage complexe sans information contextuelle complémentaire. Cette com-
plexité est amplifiée par la rareté des données €tiquetées en milieu résidentiel. Contrairement
aux environnements industriels, les données de consommation des ménages sont rarement
accompagnées d’annotations indiquant si un comportement observé est normal ou anormal,
ce qui limite fortement 1’applicabilité des approches d’apprentissage supervisé et impose le

recours a des méthodes non supervisées [18].

Par ailleurs, bien que la littérature scientifique recense une grande variété d’algorithmes



de détection d’anomalies, aucun consensus ne se dégage quant aux méthodes non supervi-
sées les plus efficaces pour distinguer les anomalies thermiques du comportement énergétique
normal d’une résidence. Cette situation s’explique notamment par I’absence de bancs d’essai
standardisés permettant de comparer rigoureusement les différentes approches [20]. Les hy-
potheses de modélisation, les conditions expérimentales et les métriques d’évaluation varient
considérablement d’une étude a 1’autre, rendant toute comparaison directe hasardeuse et le
choix d’une méthode robuste particulierement difficile. Au-dela du choix algorithmique, une
difficulté opérationnelle majeure s’ajoute a ces constats, celle de la calibration des seuils de
détection. Un systeme efficace doit €tre en mesure de signaler une anomalie suffisamment tot
pour permettre a I’occupant d’intervenir et de corriger le comportement en cause. Toutefois,
une sensibilité trop élevée engendre un nombre excessif de fausses alertes, ce qui risque de
décrédibiliser le systéme et de conduire I’utilisateur & ignorer les notifications. A I’inverse,
un paramétrage trop conservateur retarde la détection et laisse persister le gaspillage énergé-
tique. Trouver le juste équilibre entre rapidité de détection et taux de faux positifs acceptable

constitue donc un enjeu central pour la viabilité de ces systemes en contexte résidentiel [21].

Ce mémoire vise a répondre a cette problématique en proposant une étude comparative
structurée, basée sur la modélisation du profil de consommation normal, puis sur I’analyse du
comportement des algorithmes face a des profils anormaux. Plusieurs familles d’approches de
détection d’anomalies sont ainsi évaluées afin d’identifier, pour chacune, les compromis et les
limites, tant sur le plan de la fiabilité de détection que sur le plan du colit computationnel, afin
de mettre en évidence les facteurs et parametres qui conditionnent la rapidité et la robustesse
des systemes d’alerte, en vue de recommander des méthodes mieux adaptées a une utilisation

opérationnelle en contexte résidentiel [20].



1.3 Objectifs de recherche

L’ objectif principal de ce mémoire est de concevoir et d’évaluer un systeme d’appren-
tissage automatique non supervisé capable de détecter de maniere autonome et fiable les
anomalies thermiques réversibles dans le chauffage résidentiel, dans une optique d’efficacité
énergétique. Cette étude s’ appuie sur une base de données réelle collectée dans une résidence
située a Trois-Rivieres, au Québec [22]. Elle repose sur une évaluation systématique et dé-
taillée de plusieurs approches issues de familles d’algorithmes variées, tout en tenant compte
des particularités climatiques et contextuelles propres aux régions nordiques, ainsi que de la
typologie spécifique des anomalies observées dans ce domaine. Plutdt que de chercher a iden-
tifier une méthode universellement optimale, ce travail propose une démarche unifiée visant
a analyser les forces et les limites de chaque technique, en fonction des caractéristiques des
données disponibles, des types d’anomalies ciblées et des exigences associées aux modeles
envisagés. Il s’agit ainsi de formuler des recommandations pratiques et contextualisées pour
orienter le choix des méthodes les plus pertinentes, tout en contribuant a une meilleure com-
préhension des enjeux liés a la détection d’anomalies énergétiques dans le secteur résidentiel.

Afin de réaliser cet objectif général, deux objectifs spécifiques ont été définis :

e FEtablir un cadre technique comparatif rigoureux permettant d’identifier les algo-
rithmes d’apprentissage non supervisé les mieux adaptés a la détection des anoma-
lies thermiques réversibles en contexte résidentiel nordique

e Optimiser la paramétrisation des méthodes retenues afin de garantir le meilleur com-
promis possible entre la rapidité de détection et la minimisation du taux de fausses

alertes.



1.4 Contributions

Les travaux menés dans le cadre de ce mémoire apportent plusieurs contributions a

I’avancement des connaissances dans le domaine de la détection d’anomalies thermiques

en milieu résidentiel. En s’appuyant sur des données réelles collectées en contexte nordique,

cette étude propose des apports méthodologiques et pratiques qui se déclinent comme suit :

1.

La mise en place d’un cadre comparatif structuré permettant d’évaluer, dans des
conditions expérimentales cohérentes, les performances de plusieurs familles d’al-
gorithmes d’apprentissage automatique non supervisé appliqués a la détection d’ano-
malies thermiques. Cet environnement de test unifié permet d’identifier, de maniere
rigoureuse, les méthodes les mieux adaptées aux spécificités du profil de consom-

mation résidentiel en climat nordique.

Etablissement précis des hyperparametres et des seuils statistiques les plus appro-
priés pour le contexte résidentiel, en tenant compte des caractéristiques propres aux
données de consommation et de la nature des anomalies ciblées. Cette étape est

essentielle pour assurer la fiabilité et la reproductibilité des résultats obtenus.

Optimisation du compromis entre la réactivité de la détection et la minimisation
du taux de fausses alertes. Ce travail cherche a atteindre le meilleur équilibre pos-
sible entre une détection suffisamment rapide pour permettre aux occupants d’entre-
prendre des actions correctives immédiates, et un taux de faux positifs suffisamment

faible pour préserver la crédibilité du systeme aupres de I’ utilisateur final.

L’ensemble de ces contributions est validé par des simulations numériques réalisées sur

des données réelles de consommation résidentielle, mettant en évidence les gains obtenus en

termes de rapidité et de fiabilité dans la détection des anomalies thermiques liées au chauffage



1.5 Structure du mémoire

Ce document est structuré en cinq chapitres, organisés de maniere a présenter progressi-
vement les étapes et les contributions de ce travail de recherche. Le premier chapitre introduit
le sujet en exposant la problématique, les objectifs visés ainsi que les contributions atten-
dues, afin de poser le cadre général de 1’étude. Le deuxieme chapitre dresse un état de 1’art
approfondi du domaine. Il examine d’abord les facteurs influencant la performance énergé-
tique des batiments résidentiels et la nature des anomalies thermiques qui en découlent. Il
analyse ensuite les solutions de télémétrie résidentielle, telles que le sous-mesurage et les
thermostats intelligents, puis synthétise les approches algorithmiques et statistiques de dé-
tection d’anomalies, tout en dégageant les lacunes et les axes d’amélioration qui motivent la
présente recherche. Le troisieme chapitre détaille I’approche méthodologique adoptée pour
répondre a la problématique identifiée. Il décrit I’architecture globale du systeme proposé, le
traitement des données hétérogenes issues de sources multiples, la conception du cadre com-
paratif des modeles d’apprentissage non supervisé, ainsi que la définition des intervalles de
confiance statistiques visant a optimiser la paramétrisation algorithmique. Le quatrieme cha-
pitre présente les résultats expérimentaux obtenus. A travers une étude de cas et divers scé-
narios de simulation, il évalue la capacité des modeles a identifier les anomalies thermiques
réversibles. Il analyse également le compromis entre la réactivité de détection et I’occurrence
de faux positifs, aboutissant a une évaluation comparative rigoureuse des algorithmes testés.
Le cinquieme chapitre conclut ce mémoire en synthétisant les principaux résultats obtenus au
regard des objectifs initiaux. Il énonce les limites inhérentes a cette étude et propose des pers-
pectives d’amélioration pour des travaux futurs, notamment en matiere de controle intelligent

et automatisé de la consommation énergétique résidentielle.



Chapitre 2 - Etat de ’art

Ce chapitre constitue le socle théorique de ce mémoire. Il examine les concepts fon-
damentaux et les éléments pertinents devant €tre pris en compte lors de la conception de
systemes de détection non supervisés appliqués au domaine résidentiel. La réflexion s’arti-
cule depuis les fondements algorithmiques et leur paramétrisation, jusqu’aux différents types
d’anomalies thermiques rencontrées dans ce contexte. Une attention particuliere est portée
aux anomalies réversibles, dont la nature transitoire souleve des défis techniques distincts en
maticre de détection. Sur cette base, ce chapitre élabore des remarques importantes sur les

lacunes critiques des études existantes, justifiant ainsi la conduite de ce travail.
2.1 Performance énergétique et comportement thermique

Les performances énergétiques d’un batiment résidentiel sont fortement influencées par
I’interaction entre les variables climatiques et les caractéristiques de son enveloppe [23]. Les
conditions météorologiques, en particulier la température extérieure, le vent et le rayonne-
ment solaire, constituent des variables exogenes qui déterminent les échanges thermiques
entre I'intérieur et I’extérieur du batiment [24]. Dans un contexte nordique comme celui du
Québec, les écarts importants de température en période hivernale engendrent des pertes ther-
miques significatives, proportionnelles au gradient thermique entre 1’air intérieur et extérieur
[25]. Ces pertes sont directement modulées par les propriétés de 1’enveloppe du batiment,
constituée des parois opaques, des vitrages, de la toiture et des planchers. Son niveau de per-
formance est généralement caractérisé par la résistance thermique, qui traduit la capacité des

matériaux a s’opposer au flux de chaleur entre le batiment et son environnement extérieur
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[26]. La résistance thermique équivalente d’un assemblage est calculée a partir des valeurs
individuelles de chaque couche constitutive [27]. Toutefois, la résistance thermique seule ne
suffit pas a décrire completement le comportement de 1’enveloppe. En effet, les éléments
constructifs possedent également une capacité thermique, qui traduit leur aptitude a stocker
et a restituer I’énergie sous forme de chaleur [28]. Cette propriété, intimement liée a la den-
sité et a la chaleur spécifique des matériaux, confere au batiment une inertie thermique qui
atténue les fluctuations rapides de température intérieure en réponse aux sollicitations clima-
tiques extérieures [29]. Par ailleurs, afin de quantifier I’influence du climat sur les besoins
énergétiques, le concept de degrés-jours de chauffage constitue un indicateur clé largement
utilisé. Il permet a la fois d’estimer les besoins en chauffage et de dimensionner les équipe-
ments énergétiques !, tout en établissant des exigences réglementaires en matiere d’isolation
[30]. A ce titre, les zones climatiques définies par la norme ENERGY STAR® pour le Ca-
nada fournissent un cadre de référence pour spécifier les niveaux minimaux de performance
de I’enveloppe 2. Il convient de souligner que la majorité des villes québécoises appartiennent
a une zone climatique froide caractérisée par des besoins élevés en chauffage, ce qui reflete

I’importance critique de I’isolation thermique dans ce contexte [31].
2.1.1 Facteurs d’influence

Les conditions météorologiques constituent la premiere catégorie de facteurs exogenes.
La température extérieure est la principale variable climatique qui module les échanges ther-
miques entre I’enveloppe du batiment et son environnement [32]. En période hivernale, la
diminution de la température extérieure accentue le gradient thermique, entrainant une aug-
mentation de la demande en chauffage. Cette dépendance est particuliecrement marquée dans

les régions a climat rigoureux comme le Québec, ou la composante météorologique occupe

1. Environnement et Changement climatique Canada, Glossaire climatique, https://www.canada.ca/fr/
environnement-changement-climatique.html, consulté en septembre 2024.

2. Ressources naturelles Canada, https://www.nrcan.gc.ca, consulté en décembre 2025.
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une part significative de la demande totale en raison des longues saisons froides [33]. Par
ailleurs, les événements climatiques extrémes et les effets de microclimat urbain peuvent
induire des variations importantes des degrés-jours de chauffage, introduisant ainsi une dy-
namique non stationnaire dans les profils de consommation [34]. Ainsi, une augmentation de
la consommation énergétique peut aussi bien résulter d’une réaction normale du batiment a
une chute de la température extérieure que d’une intervention des occupants sur les consignes
de chauffage. En effet, les profils d’occupation et les consignes de chauffage constituent une
deuxieme catégorie de facteurs, a forte composante humaine et stochastique. La présence
des occupants influence la consommation a travers 1’utilisation des équipements et les gains
thermiques internes générés par les activités humaines [35]. Les consignes de chauffage,
définies par les températures de consigne des thermostats, représentent une forme d’interven-
tion directe des occupants sur le systeme €nergétique. Bien que les standards usuels fixent
généralement ces consignes autour de 20 °C [36], ces valeurs varient selon les préférences
individuelles et les habitudes de confort propres aux ménages nordiques, constituant ainsi
une source significative de variabilité comportementale. Le comportement humain étant un
processus stochastique et non déterministe, il n’existe pas de température précise a laquelle
tout le monde adopte un méme comportement, mais une probabilité croissante en fonction
des conditions environnementales [37]. Le nombre d’occupants, leurs habitudes de vie et
leurs horaires introduisent des tendances saisonnieres, hebdomadaires et journalieres qui ca-
ractérisent les variations de la demande entre les fins de semaine, les jours fériés et les jours
ouvrables [38]. De ce fait, pour des conditions climatiques identiques, deux ménages peuvent

présenter des comportements énergétiques tres différents.
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2.1.2 Anomalies thermiques

Les batiments résidentiels constituent des systemes thermiques complexes, dont le com-
portement énergétique résulte de 1’interaction entre les conditions climatiques, les caractéris-
tiques de I’enveloppe et les usages des occupants [25]. Dans les régions nordiques comme le
Québec, cette dynamique est renforcée par la rigueur de 1’hiver et par la forte dépendance au
chauffage électrique, qui demeure le mode de chauffage le plus répandu dans la province [31].
Dans ce contexte, la littérature montre que la consommation résidentielle est étroitement liée
a la température extérieure durant la saison froide, de sorte que certains comportements inef-
ficaces des occupants peuvent se traduire de maniere marquée dans les données de consom-
mation électrique [33]. Cette relation confere ainsi aux anomalies thermiques une importance
particuliere dans I’évaluation de I’efficacité énergétique des batiments résidentiels nordiques
[39]. Ces anomalies peuvent étre définies comme des écarts mesurables entre la consomma-
tion électrique observée et celle attendue dans des conditions normales d’exploitation [40].
Selon la nature du phénomene en cause, elles peuvent refléter soit une perturbation transitoire
du fonctionnement thermique, soit une dégradation plus durable des propriétés physiques de

I’enveloppe [41].

Dans cette perspective, les anomalies thermiques réversibles correspondent a des per-
turbations temporaires dont les effets disparaissent une fois la cause supprimée, sans modi-
fication permanente des propriétés thermiques du batiment. Elles sont principalement liées
aux comportements des occupants et aux modalités d’exploitation. Lors de I’ouverture d’une
fenétre en période hivernale, la température intérieure chute rapidement et le temps requis
pour revenir a la température de consigne augmente en fonction de la durée d’ouverture. Il
en résulte une sollicitation accrue du systeme de chauffage ainsi qu’une surconsommation

qui s’écarte du profil énergétique nominal [42]. De maniere analogue, une élévation inha-
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bituelle de la consigne du thermostat constitue une autre forme d’anomalie réversible [19].
En imposant une température de confort supérieure aux valeurs usuelles, 1’occupant accroit
la puissance appelée par le systeme de chauffage; des que la consigne retrouve sa valeur

normale, le profil de consommation tend a revenir a son état nominal [37].

Par ailleurs, les anomalies thermiques irréversibles correspondent a des dégradations du-
rables de I’enveloppe du batiment qui alterent de facon persistante ses propriétés thermiques
[43]. Elles trouvent principalement leur origine dans des défauts constructifs, dans le vieillis-
sement des matériaux ou dans des mécanismes de dégradation progressive affectant 1’isola-
tion et la continuité thermique de 1’enveloppe. Parmi les causes les plus fréquentes figurent
la détérioration des matériaux isolants sous 1’effet d’une exposition prolongée a 1’humidité
ou a la condensation [44]. Ces anomalies traduisent donc moins une perturbation temporaire
d’usage qu’une altération physique durable du batiment, dont 1’origine est généralement liée

a I’état méme de I’enveloppe.

Cette distinction revét une importance fondamentale dans la conception de systemes de
détection appliqués au secteur résidentiel, dans la mesure ou les anomalies réversibles et ir-
réversibles se différencient par leur dynamique temporelle, leurs mécanismes d’apparition et
leurs effets sur la performance énergétique du batiment. Elle influence ainsi le choix des va-
riables pertinentes, le paramétrage des méthodes de détection, I’interprétation des alertes ainsi
que I’orientation des actions correctives. En ce sens, distinguer ces deux catégories d’anoma-
lies permet d’améliorer la pertinence analytique du systeme de surveillance, en évitant de
confondre une perturbation transitoire d’usage avec une dégradation durable de I’enveloppe

du batiment.
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2.2 Détection d’anomalies
2.2.1 Paradigmes d’apprentissage

L’ apprentissage automatique, Machine Learning (ML) en anglais, désigne un ensemble
de méthodes permettant a un systeme informatique d’apprendre a partir de données, sans
étre explicitement programmé pour chaque tache [45]. Plutot que de suivre des regles fixes
définies par un expert, un modele d’apprentissage automatique identifie des structures, des
régularités ou des relations dans les données afin de généraliser ses connaissances a de nou-
velles observations. Dans le contexte de la détection d’anomalies dans les séries temporelles,
ces méthodes se distinguent principalement selon les informations disponibles sur les don-

nées lors de I’entrainement [46].

Parmi ces paradigmes, I’apprentissage supervisé repose sur 1’utilisation de jeux de don-
nées dans lesquels les observations normales et anormales sont explicitement étiquetées, per-
mettant au modele d’apprendre a partir d’exemples représentatifs afin de classer de nouvelles
observations [47]. Bien que cette stratégie puisse offrir de bonnes performances lorsque des
bases annotées de qualité sont disponibles, son application dans le domaine de la gestion
de I’énergie électrique se heurte a des obstacles pratiques majeurs [48]. Les anomalies de
consommation électrique sont par nature rares, ce qui engendre un déséquilibre de classes
important et limite considérablement la capacité du modele a apprendre des exemples suf-
fisamment représentatifs [49]. De surcroit, la constitution de tels jeux de données requiert
un investissement considérable en temps et en expertise métier, puisqu’il faut identifier, in-
terpréter et confirmer chaque événement anormal avec un niveau élevé de fiabilité, ce qui
rend cette approche souvent infaisable dans des contextes opérationnels réels [50]. A cela
s’ajoute la nature non stationnaire des signaux é€lectriques, soumis a la saisonnalité, aux dé-

rives de concept et aux changements de régime de consommation, qui rendent d’autant plus
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difficile la définition stable d’une frontiere entre comportement normal et anormal [51]. Ces
contraintes pratiques expliquent I’intérét croissant porté aux paradigmes plus flexibles, qui

s’affranchissent de I’intervention humaine dans I’attribution des étiquettes d’anomalies.

C’est précisément dans cette perspective que 1’apprentissage non supervisé pallie ces
limitations en s’affranchissant totalement des annotations. Les modeles sont entrainés sur
I’ensemble des données disponibles, sans distinction préalable entre observations normales
et anormales, avec 1’objectif d’en capturer la structure et la distribution sous-jacente. Lors
de I'inférence, un score d’anomalie est calculé pour chaque nouvel échantillon en mesurant
son écart par rapport aux modeles généraux appris, si ce score dépasse un seuil prédéfini;
I’observation est classée comme anormale [52]. Ce principe repose sur I’hypothese que les
anomalies, étant rares, n’influencent que marginalement la distribution globale capturée par le
modele, et se distinguent ainsi naturellement des comportements majoritaires. Cette flexibilité
est particulierement précieuse pour concevoir des applications de détection qui ne dépendent

pas de I’intervention humaine.

Parallelement a cette famille d’approches, 1I’apprentissage auto-supervisé constitue un
paradigme distinct, lui aussi fondé sur I’exploitation de données non annotées, mais reposant
sur une logique différente [53]. Son objectif n’est pas de modéliser directement la distribu-
tion globale des données pour repérer les écarts, mais d’apprendre des représentations riches
a partir de taches prétextes construites automatiquement a partir des données elles-mémes,
sans annotation humaine. Deux grandes familles de taches prétextes se distinguent dans la lit-
térature, les taches auto-prédictives, qui consistent a prédire ou reconstruire une portion des
données a partir du reste, et les taches contrastives, qui visent a rapprocher les représentations

d’instances similaires tout en éloignant celles d’instances dissemblables [54].
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2.2.2  Algorithmes de détection

Au cours des dernieres décennies, 1’adoption de nouvelles technologies telles que 1’in-
ternet des objets a constitué une évolution majeure, en permettant de connecter des objets
physiques a Internet afin qu’ils communiquent et interagissent de maniere autonome [55].
Introduit pour la premiere fois en 1999 par Kevin Ashton [56], ce concept regroupe un large
éventail d’appareils et de capteurs intelligents capables de collecter et de transmettre des
données en temps réel. Dans le secteur de 1’énergie, cette transformation offre un cadre favo-
rable a un échange d’informations plus fluide entre le fournisseur d’énergie et les occupants,
notamment grace a I’acquisition continue des mesures de consommation via des systemes
de surveillance de charge. Toutefois, la disponibilité de ces flux en temps réel s’accompagne
d’un effet direct, la constitution de bases de données volumineuses et hétérogenes, dont 1’ana-
lyse manuelle devient rapidement impraticable pour distinguer de maniere fiable les compor-

tements usuels des comportements atypiques [57].

Dans ce contexte, I’apprentissage supervisé est fortement limité par la pénurie d’anoma-
lies étiquetées et par le colit de constitution d’une vérité terrain robuste, contrainte fréquem-
ment soulignée dans la littérature sur la détection d’anomalies en séries temporelles [48]. Par
conséquent, les travaux récents accordent un intérét croissant aux approches non supervisées,
qui apprennent une représentation du comportement de référence a partir de données non
annotées supposées majoritairement normales, puis quantifient 1’écart des nouvelles observa-
tions par rapport a cette normalité apprise [58]. D un point de vue opérationnel, ces modeles
sont ensuite déployés sur des flux futurs, jamais observés durant I’entrainement et dans la
majorité des cas non annotés en temps réel; la décision repose alors sur un score d’écart
plutdt que sur une comparaison a des étiquettes disponibles au moment de I’inférence [59].

La littérature distingue plusieurs familles d’algorithmes, classées selon leur mécanisme de
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détection, que les sections suivantes passent en revue en précisant, pour chacune d’elles, le

principe sous-jacent et les contributions associées.
» Méthodes a frontiere de décision

Le principe de cette famille consiste a délimiter dans I’espace des caractéristiques une
région englobant les données normales, tout point situé hors de cette fronticre est classifié
comme anomalie [60]. En effet, Himeur et al [61] mobilisent un modele One Class Support
Vector Machines (One-Class SVM) qui construit un hyperplan optimal séparant les modeles
de consommation normaux de 1’origine dans un espace transformé par noyau. Bien qu’effi-
cace pour les données linéairement séparables, cette méthode demeure sensible au choix du
noyau, échoue a capturer les dépendances temporelles, et son colit computationnel élevé la
rend peu adaptée aux déploiements en temps réel sur des dispositifs a ressources limitées [62,

63].
* Méthodes de clustering

Cette famille repose sur le regroupement non supervisé des données sans étiquettes préa-
lables ; tout point isolé des groupes denses est considéré comme une anomalie. Dans ce cadre,
les auteurs de [59] proposent un systeéme combinant un module Multi-Cluster Feature Selec-
tion (MCFS), qui réduit I’espace de représentation aux caractéristiques les plus discrimi-
nantes, et un modele Gaussian Mixture Model (GMM) estimé par 1’algorithme Expectation-
Maximization (EM). La distribution des profils de consommation est modélisée comme une
combinaison de gaussiennes, et un utilisateur est signalé comme anormal lorsque sa probabi-

lité d’appartenance au groupe normal est jugée insuffisante.
* Méthodes d’ensemble par isolation

A T’inverse des approches précédentes qui modélisent explicitement la normalité, cette
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famille exploite directement la rareté des anomalies. Le principe fondateur de 1’Isolation Fo-
rest repose sur 1’idée que les points anormaux, situés dans des régions peu denses de I’espace
des caractéristiques, sont isolables par un nombre réduit de partitions aléatoires récursives
[62]. L algorithme construit un ensemble d’arbres de décision aléatoires dans lesquels un at-
tribut et une valeur de séparation sont choisis aléatoirement a chaque nceud, la longueur du
chemin parcouru constituant le score d’anomalie. Sa complexité computationnelle linéaire le
rend particulierement adapté aux applications en temps réel et aux données de grande dimen-

sionnalité [64].
* Méthodes de régression

Le principe général consiste a apprendre une relation fonctionnelle f(X;) entre une va-
riable cible y; et un ensemble de variables explicatives X; a partir de données historiques,
puis a comparer 1’observation réelle a la valeur attendue [65]. Deux cadres complémen-
taires se distinguent selon la nature de la sortie du modele. D’une part, la régression dé-
terministe produit une estimation ponctuelle y; = f(X;) et I’anomalie est quantifiée via le
résidu e; = y; — ¥, lequel sert directement de score de décision. D autre part, la régres-
sion probabiliste modélise la loi conditionnelle de y; sachant X; sous forme distributionnelle
v | Xi ~ N (g, 0¢) [66], permettant de construire des intervalles de confiance dont le dé-

passement signale 1’anomalie.

Plusieurs architectures ont été mobilisées selon ce cadre. En effet, Krishna et al. [67]
exploitent un modele Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) pour prédire la
consommation attendue a partir de I’historique de 450 compteurs intelligents, en signalant
comme anormales les lectures qui s’écartent d’un intervalle de confiance a 95 %. De maniére
complémentaire, Abhale et al. [68] proposent une détection de vol d’électricité fondée sur

des modeles Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average with eXogenous variables
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(SARIMAX), qui estiment la consommation attendue a partir de 1’historique et de variables
exogenes, 1’écart entre la lecture du compteur et la prévision est quantifié par le résidu, dont
le dépassement d’un seuil déclenche une alerte de fraude. Par ailleurs, Fahim et al. [69] s’ ap-
puient sur une Support Vector Regression (SVR) a noyau pour prédire la charge électrique
dans le cadre de la gestion énergétique de batiments intelligents, en identifiant comme anoma-
lies les observations qui s’écartent significativement du comportement appris, avec un service
de visualisation intégré. Enfin, Shahid et al. [70] proposent un modele Long Short-Term Me-
mory (LSTM) pour la prédiction séquentielle de la consommation, I’anomalie étant détectée
en appliquant un seuil statistique basé sur I’écart-type des résidus. Par ailleurs, Dlamini et al.
[71] comparent deux familles de modeles pour la prévision par quantiles, un modele ensem-
bliste non paramétrique Gradient Boosting Models (GBM) configuré en régression quantile,
et un modele Deep Quantile Regression (DQR) basé sur réseau de neurones, tous deux per-
mettant de construire un intervalle de normalité [Go 1 (%), §o.o(f)] en dehors duquel une obser-
vation est considérée comme anormale. de plus, Rituka Jaiswal et al. [72] proposent quant a
eux une approche en deux étapes, une phase de prévision probabiliste par Prophet, dont les in-
tervalles de prédiction servent a labelliser les anomalies, suivie d’une phase de classification

supervisée distinguant consommation normale et anormale.
* Méthodes de reconstruction

Cette famille repose sur un principe d’apprentissage de la normalité par compression et
reconstruction, un encodeur projette les données dans un espace latent de dimension réduite,
et un décodeur les reconstruit. L’erreur de reconstruction constitue le score d’anomalie, les
données anormales, non conformes aux motifs appris, générant des erreurs systématiquement
plus élevées [51, 64]. Dans ce contexte, plusieurs variantes architecturales ont été dévelop-

pées. L’ Autoencodeur Convolutif (CAE) applique des convolutions unidimensionnelles pour
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capturer des motifs locaux avec un nombre réduit de parametres [73]. L’ Autoencodeur (AE)
débruiteur renforce la robustesse des représentations apprises en entrainant le modele a re-
construire les données originales a partir d’entrées volontairement bruitées [50]. Le Variation-
nel Autoencodeur (VAE) se distingue en modélisant 1’espace latent comme une distribution
gaussienne plutdt que comme une représentation déterministe, intégrant un terme de régula-
risation par divergence de Kullback-Leibler qui favorise un espace latent continu et structuré
[74]. Les architectures hybrides Convolutional Neural Networks and Long Short-Term Me-
mory (CNN-LSTM) combinent quant a elles la capacité des couches convolutionnelles a dé-
tecter les motifs locaux avec celle des couches LSTM a capturer les dépendances temporelles
a long terme, démontrant des performances particulierement solides sur les séries temporelles
industrielles [64]. Enfin, dans le cas des systemes multivariés a forte dimensionnalité et inter-
corrélations élevées, les Graph Neural Networks (GNN) constituent une extension naturelle
de ce paradigme, en modélisant explicitement les relations de causalité entre variables au sein

de la structure de reconstruction [51].

Ainsi, la diversité des algorithmes recensés dans la littérature représente a la fois une
force et un défi. Si elle témoigne de la richesse des approches développées, elle complique
également la sélection et I’adaptation des modeles aux contextes réels d’application. Dans
ce cadre, les études comparatives unifiées revétent une importance particuliere, car elles per-
mettent d’analyser de facon cohérente les performances des différentes méthodes et d’iden-
tifier celles qui sont les plus adaptées a chaque situation. La littérature recense également
plusieurs études comparatives visant a examiner de maniere approfondie les limites des dif-
férentes familles de méthodes de détection d’anomalies. Toutefois, chaque travail explore une
ou plusieurs familles de méthodes sur des jeux de données distincts, ce qui rend les compa-
raisons directes difficiles, tout en faisant ressortir certaines tendances stables, notamment en

ce qui concerne le comportement des faux positifs.
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Les premieres comparaisons ont naturellement intégré des méthodes statistiques simples
comme point de départ. C’est notamment le cas de Basu Hela et al. [74], qui proposent une
étude comparative portant sur 200 batiments a partir de relevés horaires réels, et qui incluent
I’Interquartile Range (IQR) et le modified Z-score (mZ-score) parmi les méthodes évaluées.
Ces deux approches définissent un seuil a partir de la distribution statistique des données,
I’'IQR se fonde sur les quartiles, tandis que le mZ-Score utilise la médiane des écarts absolus
afin d’étre plus robuste aux valeurs extrémes. L’idée sous-jacente est qu’un point suffisam-
ment €éloigné de la distribution habituelle peut étre considéré comme une anomalie. Cepen-
dant, cette simplicité constitue également leur principale limite dans le contexte énergétique
résidentiel. En effet, la consommation électrique ne suit pas une distribution fixe, elle aug-
mente le matin, diminue la nuit, varie selon les jours de la semaine et évolue au fil des saisons.
En ignorant cette structure temporelle, ces méthodes confondent fréquemment une pointe de
consommation normale, par exemple un lundi matin, avec une anomalie réelle. Ainsi, la pré-
cision maximale rapportée par [74] n’exceéde pas 52 % pour I'IQR et 46 % pour le mZ-Score,

ce qui signifie que pres d’un signal sur deux correspond a une fausse alarme.

Par ailleurs, Wenping Zhang et al. [75] comparent plusieurs algorithmes sur une série
temporelle réelle de fréquence horaire couvrant une période de deux mois, en incluant no-
tamment le Local Outlier Factor (LOF) comme méthode de référence. Les résultats obtenus
mettent en évidence des performances limitées, avec une précision maximale de 24, 46 %, le
LOF génere environ trois fausses alarmes pour chaque anomalie réelle détectée. Cette fai-
blesse s’explique par une limite structurelle comparable a celle des méthodes statistiques,
le LOF évalue I’isolement d’un point par rapport a ses voisins dans I’espace des caractéris-
tiques, sans prendre en compte le contexte temporel dans lequel ce point apparait. De plus,
Basu Hela et al. [74] confirment également cette limite dans leur propre étude comparative, en

rapportant une précision maximale de 48, 30 % pour le LOF appliqué a des données énergé-
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tiques de batiments. Cependant, dans ces deux études comparatives, Isolation Forest obtient
des performances supérieures a celles du LOF. En effet, Wenping Zhang et al. [75] rapportent
une précision maximale de 63, 33 %, tandis que Basu Hela et al. [74] obtiennent une précision
de 54,90 %. Une analyse plus nuancée de cette méthode est proposée par [76], qui me&nent
une étude comparative spécifiquement fondée sur des données résidentielles réelles issues
du projet Pecan Street a Austin, au Texas. Leurs résultats montrent que Isolation Forest peut
atteindre un coefficient Matthews Correlation Coefficient (MCC) de 0, 813, soit I'une des
meilleures performances relevées dans la littérature examinée. Toutefois, cette performance
n’est obtenue que sous certaines conditions, en particulier lorsque la sélection des variables
d’entrée est adéquatement réalisée. Les auteurs montrent notamment que 1’association des
données historiques de charge avec des variables environnementales, telles que la tempéra-
ture et I’humidité, améliore significativement les résultats. Ainsi, cette étude met en évidence
un aspect essentiel, souvent moins explicitement documenté dans les autres travaux. Dans le
cas d’Isolation Forest, la qualité de la sélection des variables explicatives joue un rdle aussi
déterminant que le choix de I’algorithme lui-méme. De plus, Aligholian et al. [76] incluent
également Lightweight On-line Detector of Anomalies (LODA) dans leur étude compara-
tive. Cette méthode repose sur la projection des données selon des vecteurs aléatoires creux,
suivie de la construction d’histogrammes permettant d’estimer un score de vraisemblance.
Les résultats montrent que LODA atteint un MCC de 0, 545, mais qu’il demeure particulie-
rement sensible aux périodes de tres faible consommation. Cette sensibilité se traduit par la

génération de fausses alarmes récurrentes durant les créneaux ou la charge est proche de zéro.

Une rupture plus significative dans la littérature comparative est intervenue avec les mé-
thodes basées sur la prédiction, qui apprennent d’abord ce que devrait €tre la consommation
normale avant de décider si une valeur est anormale. Wenping Zhang et al. [75] proposent

dans leur étude comparative RobustProphet, qui combine Prophet, un modele de décomposi-
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tion de séries temporelles tenant compte de la tendance, de la saisonnalité et des jours fériés,
avec XGBoost pour corriger les erreurs de prédiction [75]. L’anomalie est détectée non pas
sur la valeur brute mais sur le résidu entre la valeur prédite et la valeur observée, avec un
seuil dynamique non-paramétrique qui s’ajuste automatiquement pour minimiser les fausses
alarmes en pénalisant les détections trop nombreuses. C’est cette combinaison qui explique
que RobustProphet atteigne une précision de 88.10 % dans leur comparaison, la meilleure
parmi toutes les méthodes qu’ils évaluent, 1a ot LOF ne dépassait pas 24.46 % sur le méme
jeu de données. De plus, Davor Stjelja et al. [77] étendent cette logique comparative en éva-
luant deux méthodes probabilistes, I’approche Extension of XGBoost to probabilistic mo-
delling and prediction (XGBoostLSS) et I’algorithme Ensemble batch Prediction Intervals
(EnbPI), sur des données de batiments finlandais couvrant a la fois le chauffage et 1’électri-
cité. Contrairement aux approches déterministes fondées sur une valeur prédite unique, ces
méthodes génerent un intervalle de valeurs attendues. Plus précisément, XGBoostL.SS mo-
délise directement la distribution complete de la consommation au moyen d’une distribution
Beta, tandis que EnbPI repose sur la prédiction conforme avec des résidus leave-one-out. A
cet effet, une matrice d’alarme est ensuite utilisée afin de filtrer les anomalies ponctuelles
isolées et de ne retenir que les déviations récurrentes et systémiques, ce qui contribue a ré-
duire les fausses alarmes. Dans leur comparaison, XGBoostLSS atteint ponctuellement une
précision de 1, sur certains batiments, mais avec une forte variabilité selon le contexte. En
revanche, EnbPI, dont les intervalles plus étroits le rendent plus sensible aux fluctuations
normales, présente une précision maximale de 85 %. Ainsi, ces résultats montrent que les ap-
proches probabilistes peuvent améliorer la fiabilité de la détection, mais que leur performance
demeure fortement dépendante du contexte d’application et de la largeur des intervalles pré-
dictifs. Par ailleurs, Aligholian et al. [76] incluent également dans leur étude deux méthodes

a prédiction déterministe, Load Prediction with Regression (LPBSVR) et Load Prediction
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with Neural Network (LPBNN) . Ces méthodes apprennent la consommation normale res-
pectivement par SVR et par réseau de neurones, puis signalent comme anomalie tout résidu
dépassant le seuil ==30. Toutefois, ce seuil fixe constitue la principale limite identifiée par les
auteurs, car il ne s’adapte pas aux changements de régime de consommation et génere des
fausses alarmes lors des transitions saisonnieres. Par conséquent, les performances restent

modérées, avec des valeurs de MCC de 0,493 pour LPBSVR et de 0,475 pour LPBNN.

L’exploration comparative du deep learning non supervisé constitue la direction la plus
récente. Kukjin Choi et al proposent la comparaison la plus exhaustive dans ce domaine,
évaluant un VAE entrainé spécifiquement sur les données énergétiques, le modele de fon-
dation MOMENT en versions zéro-shot et fine-tunée, et TimeGPT [74]. Le VAE, qui ap-
prend a reconstruire des sous-séquences de consommation et détecte les anomalies comme
les points dont I’erreur de reconstruction est anormalement €levée, atteint une précision de
79.80 %, la meilleure de toute leur comparaison. Ce résultat est d’autant plus remarquable
que ce modele ne compte que 0,168 million de parametres, contre (375) millions pour MO-
MENT, tout en étant environ 1,172 fois plus rapide a I'inférence. Par ailleurs, MOMENT
fine-tuné, qui adapte ses représentations aux données cibles par masquage auto-supervisé de
sous-séquences, améliore la précision a 74.10 % par rapport a sa version zéro-shot a 68.30 %.
TimeGPT, en revanche, qui utilise un intervalle de confiance de prédiction a 99 % sans au-
cune adaptation au domaine, produit le résultat le plus décevant de leur comparaison avec une
précision de seulement 29.60 %, environ 70 % de ses alertes sont de fausses alarmes, ce que
les auteurs attribuent a une inadéquation fondamentale entre un modele congu pour la prévi-
sion et la nature des anomalies énergétiques. De plus, Kukjin Choi et al. [51] proposent quant
a eux une étude comparative de neuf méthodes deep learning, dont OmniAnomaly, sur des
données industrielles multivariées de capteurs. Toutes atteignent des précisions supérieures a

90 %, OmniAnomaly frolant 99.01 %. Ces résultats sont les meilleurs de toute la littérature
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recensée, mais ils concernent des données de systemes de traitement d’eau et de rovers spa-
tiaux, structurellement différentes de la consommation électrique résidentielle, et ne peuvent
pas €étre transposés directement a ce contexte sans précaution. Ce panorama révele que, mal-
gré la diversité des approches comparées dans la littérature, aucune étude ne documente une
méthode atteignant simultanément une précision et un rappel de 1, un compromis structurel
que tous les travaux confirment a leur facon, et que les méthodes les plus récentes cherchent
a gérer par des mécanismes de seuillage adaptatif et de post-traitement plutdt qu’a résoudre

définitivement.

2.2.3 Modélisation statistique et paramétrisation

La littérature récente sur la détection d’anomalies dans les séries temporelles met en évi-
dence une orientation croissante vers les approches fondées sur la prédiction et I’analyse des
résidus. Selon PAPARRIZOS et al. [78], cette évolution traduit I’importance grandissante des
méthodes capables d’apprendre le comportement normal d’une série, puis d’identifier une
anomalie a partir de 1’écart entre la valeur prédite et la valeur observée. Dans cette perspec-
tive, ’anomalie n’est plus seulement considérée comme une rupture directement perceptible
dans le signal, mais comme une divergence par rapport a ce que le modele reconnait comme
normal. HOWARD et OTOBO [79] confirment également cette orientation dans un cadre ap-
pliqué, en s’appuyant sur les résidus issus d’un modele de prévision comme fondement du

processus de détection.

Toutefois, I’intérét de ces approches ne doit pas occulter leur principale limite. Leur
performance dépend étroitement de la maniere dont le résidu est interprété, et plus parti-
culicrement du seuil retenu pour décider qu'un écart devient anormal. Dans de nombreux
travaux, ce seuil est défini a partir de la moyenne des résidus augmentée d’un multiple de

leur écart-type [80]. Une telle stratégie présente I’avantage de la simplicité, mais elle repose
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implicitement sur I’hypothese d’une relative stabilité statistique des résidus. Or, cette hy-
pothese est rarement vérifiée dans les séries temporelles réelles, ou la variabilité du signal
évolue au fil du temps sous I’effet de changements de régime, de fluctuations saisonnieres ou
de dérives progressives. Des lors que la variance des résidus augmente de maniere normale,
sans qu’une anomalie soit réellement présente, ce type de seuil tend a produire un nombre
excessif d’alertes. La littérature souligne ainsi que le seuillage fixe est particulierement sen-
sible au bruit, aux décalages temporels et aux variations de distribution des résidus [80]. Cette
limite rappelle que, dans les approches fondées sur la prédiction, la détection ne dépend pas
seulement du calcul de I’erreur, mais aussi de la maniere dont cette derniere est replacée dans

son contexte.

C’est précisément sur ce point que le seuil dynamique apparait comme une réponse plus
appropriée. Son principe consiste a recalibrer en continu la limite de décision a partir du
comportement local des résidus de prédiction. Le seuil n’est alors plus défini comme une
constante globale, mais comme une valeur relative estimée sur une fenétre récente d’observa-
tions a partir des propriétés statistiques locales des résidus. Tout résidu dépassant cette limite
est alors interprété comme potentiellement anormal. Une telle approche permet d’ancrer la
décision dans I’état courant du systeme, plutdt que dans une estimation globale souvent trop
rigide. PAPARRIZOS et al. [78] montrent que cette logique adaptative est au cceur de plu-
sieurs méthodes récentes, tandis que HOWARD et OTOBO [79] en soulignent I’intérét dans
des contextes ou la variabilité du signal évolue fortement au cours du temps. L"apport prin-
cipal du seuil dynamique réside dans sa capacité a suivre 1’évolution des résidus. Lorsque le
signal devient plus instable, le seuil s’ajuste a cette nouvelle dispersion et limite le risque de
fausses alarmes. A I’inverse, lorsque le systeéme évolue dans un régime plus stable, il devient
plus sensible aux écarts faibles mais significatifs. Cette adaptation améliore la cohérence

entre la décision de détection et la réalité statistique du signal.
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Néanmoins, le seuil dynamique ne fait pas disparaitre entierement la difficulté. Il la dé-
place vers un défi de paramétrisation algorithmique qui constitue I’un des points les plus
épineux de la littérature. La question centrale est la suivante, comment ajuster la sensibilité
du seuil de maniere a détecter les anomalies le plus rapidement possible, idéalement des leur
apparition, tout en limitant I’augmentation indésirable du taux de faux positifs ? Ce dilemme
est structurel, car les résidus de prédiction ne présentent pas une amplitude constante. Leur
comportement varie selon le contexte, le régime du signal et les caractéristiques du modele de
prédiction utilisé. Un seuil trop sensible multiplie les alertes déclenchées par de simples er-
reurs de prédiction non significatives, tandis qu’un seuil trop conservateur retarde la détection
au-dela du délai d’intervention utile. Lorsque le volume de fausses alarmes devient excessif,
le systeme engendre ce que les praticiens désignent comme la fatigue d’alerte, les opérateurs
finissent par ignorer toutes les alertes, y compris les plus critiques, ce qui annule en pratique
les bénéfices attendus du systeme de détection [79]. PAPARRIZOS et al. [78] confirment cette
réalité en soulignant qu’aucune méthode de prédiction ne domine toutes les autres sur I’en-
semble des domaines testés, ce qui signifie que le paramétrage du seuil doit nécessairement

étre adapté au contexte local plutdt que défini de facon universelle.

A ce stade, PAPARRIZOS et al. [78] mettent notamment en avant le lissage temporel du
résidu avant son seuillage comme un premier levier. En moyennant I’erreur de prédiction
sur une courte fenétre glissante, il devient possible d’atténuer les fluctuations isolées liées au
bruit du modele, tout en préservant les anomalies réelles lorsqu’elles persistent dans le temps.
Ce mécanisme permet ainsi de réduire les alertes injustifiées, a condition que la fenétre de lis-
sage soit calibrée avec soin afin de ne pas introduire une latence excessive dans la détection.
D’autre part, ces mémes auteurs soulignent qu’aucune valeur de paramétrage n’est universel-
lement optimale et que le réglage du seuil doit nécessairement étre adapté au contexte local

ainsi qu’aux caractéristiques statistiques des données d’apprentissage. Dans cette perspective,
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la sensibilité du seuil dynamique doit étre réglée avec soin, car elle conditionne directement
le compromis entre réactivité et robustesse, et son efficacité dépend étroitement des caracté-

ristiques statistiques des résidus observés en phase d’apprentissage.

Ainsi, I’évolution récente de la littérature ne conduit pas seulement a privilégier les ap-
proches par prédiction, mais aussi a reconnaitre que leur efficacité dépend étroitement de
la gestion des résidus et de leur seuillage. Le passage d’un seuil fixe a un seuil dynamique
constitue une avancée importante, dans la mesure ou il rapproche la décision de détection du
comportement réel du signal. Toutefois, cette avancée ouvre a son tour un nouveau champ
de réflexion centré sur la calibration du seuil et sur la maitrise du compromis entre vitesse de
détection et taux de faux positifs. En ce sens, la détection d’anomalies fondée sur la prédic-
tion apparait moins comme un probleme purement algorithmique que comme un probleme

d’équilibre entre modélisation, adaptation et décision.

2.2.4  Outils logiciels et frameworks Open Source

L’analyse des séries temporelles de consommation énergétique, dans le cadre de la dé-
tection d’anomalies, ne peut étre effectuée de maniere isolée, car elle est fortement influencée
par un ensemble de variables explicatives contextuelles [81]. En effet, les approches de détec-
tion d’anomalies reposent rarement sur 1’étude exclusive des séries de consommation brute ;
elles integrent des facteurs externes permettant de mieux interpréter les fluctuations observées

et de réduire les fausses alertes [57].

Dans le secteur résidentiel, le comportement des occupants constitue 1’un des facteurs les
plus influents, car il est directement intégré au profil de consommation électrique en raison
de leurs habitudes d’utilisation de 1’énergie [82]. D’un point de vue analytique, ce compor-
tement peut étre pris en compte dans les algorithmes de détection a travers des indicateurs

comportementaux reliant la présence ou 1’absence des occupants a la consommation éner-
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gétique. Cette information est généralement obtenue grace a des capteurs de mouvement ou
de présence, qui produisent des données binaires (présence/absence) et offrent une base utile
pour affiner I’interprétation des variations de charge et éviter la détection erronée d’anoma-
lies [83]. Par exemple, une baisse soudaine de la consommation peut simplement traduire une

absence prolongée des occupants plutdt qu’un dysfonctionnement d’un appareil électrique.

Par ailleurs, les facteurs calendaires offrent une dimension complémentaire pour la mo-
délisation du comportement des occupants. IIs refletent les habitudes de consommation pé-
riodiques, influencées par les jours de la semaine, les week-ends, les jours féri€s ou encore les
heures de la journée, et conditionnent les profils de charge selon les cycles d’occupation du
logement [84]. Ainsi, la consommation tend a étre plus élevée en soirée ou durant les fins de
semaine, lorsque la présence des occupants est accrue, tandis qu’elle diminue la nuit ou lors
des absences prolongées. Toutefois, 1’intégration de ces informations contextuelles dans les
systemes de surveillance de charge introduit une complexité supplémentaire, elle nécessite
a la fois I’ajout de capteurs additionnels et une capacité de stockage accrue pour traiter des
volumes de données plus importants. Ce surcroit d’information génere une charge computa-
tionnelle plus élevée pour les algorithmes de détection, qui doivent gérer des mégadonnées en
temps réel. De plus, la collecte d’informations liées a la présence et aux comportements des
occupants souleve des préoccupations relatives a la vie privée, pouvant affecter I’acceptabilité

et le confort des utilisateurs dans les environnements résidentiels connectés [4].

En complément de ces variables comportementales et temporelles, les conditions météo-
rologiques jouent également un role déterminant dans la précision des systemes de détection
d’anomalies de consommation énergétique [85]. La consommation des ménages est en effet
fortement corrélée aux variables climatiques telles que la température extérieure, I’humidité

ou encore le rayonnement solaire, qui influencent directement les besoins en chauffage, en
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climatisation et en ventilation. Cette dépendance est particulicrement marquée dans les ré-
gions a climat rigoureux, comme le Québec, ou les longues saisons froides entrainent une
hausse significative de la demande énergétique en période hivernale [33]. Dans ce contexte,
une augmentation de la consommation ne traduit pas nécessairement une anomalie, mais
peut refléter une réponse normale aux conditions environnementales. Ainsi, la contextuali-
sation climatique s’avere essentielle pour garantir une détection fiable, explicable et adaptée

aux spécificités des batiments résidentiels nordiques.

Dans cette continuité, les comportements humains, les effets calendaires et les condi-
tions climatiques conferent aux données de consommation énergétique résidentielle une na-
ture hautement dynamique et stochastique. Cette caractéristique résulte de la combinaison de
phénomenes déterministes et aléatoires qui fagconnent les profils de charge électrique au fil
du temps [33]. La dimension dynamique traduit la présence de régularités temporelles ob-
servables a différents horizons, des cycles quotidiens (hausse de la demande le matin et en
soirée), hebdomadaires (différences entre les jours ouvrables et les week-ends) et saisonniers
(augmentation du chauffage en hiver, de la climatisation en été). Ces variations suivent des
schémas relativement stables, influencés par la routine des occupants et les conditions envi-
ronnementales [25]. Des lors, le choix des outils logiciels devient particulierement important
lorsque I’on souhaite intégrer explicitement ces variables explicatives dans un protocole ex-
périmental rigoureux. Les bibliotheques Python dédiées a la détection d’anomalies offrent

une large gamme de frameworks consacrés a cette tache.

Dans ce cadre, I’usage d’outils open source capables de gérer nativement ces variables
contextuelles présente un double avantage. D’abord, il renforce la reproductibilité, car les
covariables sont intégrées explicitement dans le pipeline d’apprentissage et d’inférence, au

lieu d’étre ajoutées de maniere spécifique et non systématisée dans des scripts difficiles a ré-
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pliquer?. Ensuite, il améliore la fiabilité scientifique, car le code, les versions logicielles, les
transformations et les parametres peuvent étre documentés, partagés et vérifiés. Les travaux
sur la reproductibilité en apprentissage automatique montrent d’ailleurs que la disponibilité
du code et des pipelines est un facteur essentiel pour reproduire fidelement les résultats ex-
périmentaux [86]. Ainsi, pour un mémoire de recherche, il est préférable de privilégier une
bibliotheque open source qui modélise explicitement le contexte, plutdt qu’un outil nécessi-

tant beaucoup de prétraitements manuels.

Dans cette perspective, on distingue, d’une part, les outils congus directement pour les
séries temporelles, qui proposent une Application Programming Interface (API) cohérente,
des objets temporels natifs et des pipelines adaptés a la prévision, au scoring et a la détection
[87, 88]. D’autre part, on trouve des bibliotheques de détection d’outliers plus générales, tres
riches en algorithmes, mais qui ne sont pas pensées nativement pour la dépendance tempo-
relle et nécessitent souvent un fenétrage ou une transformation préalable des données [89]. En
effet, la bibliotheque Darts* ressort comme 1’'une des options les plus intéressantes pour un
travail de recherche, car elle combine la modélisation des séries temporelles, la prévision et la
détection d’anomalies dans un cadre unifié [87]. Elle prend en charge les séries multivariées,
les covariables passées et futures, ainsi que les covariables statiques, ce qui en fait un choix
particulierement pertinent lorsque 1’on souhaite intégrer des variables explicatives comme
la météo, les horaires ou des consignes de fonctionnement. De méme, Merlion propose une
approche tres complete, intégrant détection d’anomalies, prévision, post-traitement et sup-
port de variables exogenes [88, 90]. Par ailleurs, Automated Time-series Outlier Detection
System (TODS) est intéressant sur le plan conceptuel car il vise la construction automatique

de pipelines de détection d’anomalies sur séries temporelles multivariées [91]. Toutefois,

3. Salesforce, Merlion : A Machine Learning Framework for Time Series Intelligence, https://github.com/salesforce/
Merlion, consulté en mars 2026.

4. Unit8, Covariates / Darts Documentation, https://unit8co.github.io/darts/userqguide/covariates.html,
consulté en mars 2026.


https://github.com/salesforce/Merlion
https://github.com/salesforce/Merlion
https://unit8co.github.io/darts/userguide/covariates.html
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son écosysteme semble moins actif et plus fragile du point de vue des dépendances et de
la maintenance, ce qui limite son attractivit¢ pour un mémoire qui cherche une base stable
et facilement reproductible®. A I’inverse, Python Outlier Detection (PyOD) constitue une bi-
bliotheque tres mature et tres riche en détecteurs d’anomalies, avec une API simple et un large
catalogue d’algorithmes classiques et récents. En revanche, elle reste avant tout pensée pour
des données tabulaires multivariées indépendantes, et non pour des séries temporelles [89].
Son utilisation dans un contexte temporel est donc possible, mais elle suppose des étapes
supplémentaires de préparation des données, comme le fenétrage ou I’extraction de carac-
téristiques. Cependant, Python Deep Outlier Anomaly Detection (DeepOD) est davantage
orientée vers les approches de deep learning modernes pour la détection d’anomalies. Elle
est intéressante pour explorer des modeles récents appliqués aux séries temporelles multiva-
riées, mais elle demande généralement plus de ressources de calcul et un réglage plus fin des

hyperparametres [92].
2.2.5 Analyse des lacunes

L’état de la littérature met en évidence une progression importante des méthodes de dé-
tection d’anomalies, tout en révélant des limites majeures qui, loin d’étre indépendantes, se

renforcent mutuellement et justifient la conduite de ce mémoire.

D’une part, les travaux recensés comparent certes plusieurs familles d’algorithmes, mais
le plus souvent sur des jeux de données hétérogenes, issus de contextes différents et évalués
selon des variables d’entrée, des horizons temporels, des protocoles expérimentaux et des
métriques non unifiés. Dans ces conditions, les résultats demeurent difficilement comparables
d’une étude a I’autre, ce qui limite toute conclusion robuste sur la supériorité relative d’une

méthode dans le cas spécifique des batiments résidentiels. Cette difficulté est d’autant plus

5. Python Package Index, fods, https://pypi.org/project/tods/, consulté en mars 2026.


https://pypi.org/project/tods/
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marquée que le domaine résidentiel ne peut étre réduit a la seule série de consommation
électrique. Le comportement énergétique d’une résidence dépend fortement des conditions
météorologiques, des habitudes d’occupation, des effets calendaires et, plus largement, du
contexte thermique propre au batiment. Or, la littérature propose rarement des comparaisons
menées dans un cadre ou ces différentes sources d’information sont intégrées de maniere
cohérente et évaluées sous un protocole commun. En outre, une part importante des meilleurs
résultats rapportés provient soit de batiments non résidentiels, comme les comparaisons de
Basu Hela et al. [74] menées sur le jeu LEAD 1.0 regroupant des batiments commerciaux, soit
de systemes industriels multivariés, comme les architectures de deep learning évaluées par
CHOI et al. [51] sur des données de capteurs industriels, dont les propriétés statistiques, les
régimes de fonctionnement et les signatures d’anomalies différent sensiblement de ceux d’un
habitat résidentiel nordique. Il en résulte un manque marqué de connaissances comparatives

directement transposables au cas résidentiel multi-sources.

Dans le prolongement de ce constat, la question de la paramétrisation apparait comme un
second point de fragilité particulierement important, notamment dans les approches fondées
sur la prédiction et I’analyse des résidus. La littérature récente montre clairement que 1’effica-
cité de ces méthodes ne dépend pas seulement de 1’algorithme de prévision utilisé, mais aussi
du réglage du mécanisme de décision appliqué aux résidus, en particulier lorsqu’il repose sur
un seuil dynamique. Pourtant, peu d’études analysent de maniere systématique I’effet de cette
paramétrisation sur les performances de détection dans un cadre résidentiel. Certains travaux
obtiennent de bonnes performances grace a un réglage fin, comme ZHANG et al. [75] avec Ro-
bustProphet ou ALIGHOLIAN [76] avec Isolation Forest, mais documentent insuffisamment
la sensibilité de leurs résultats a ces choix méthodologiques. De méme, STIELJA et al. [77]
proposent des seuils adaptatifs sans quantifier formellement comment leur réglage affecte le

comportement du détecteur selon le type d’anomalie rencontré. En pratique, le réglage de la
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sensibilité du seuil, le lissage temporel des résidus ou encore les regles de déclenchement
d’alerte sont souvent présentés comme des choix secondaires, alors qu’ils conditionnent di-

rectement le comportement opérationnel du détecteur.

Par conséquent, ce manque d’analyse croisée constitue un verrou méthodologique ma-
jeur, car il touche au compromis central de I’ application visée, assurer une hyper-réactivité de
détection, indispensable pour signaler rapidement une anomalie réversible ou un comporte-
ment énergivore, tout en minimisant les faux positifs afin d’éviter la fatigue d’alerte et la perte
de confiance dans le systeme. La littérature reconnait I’existence de ce compromis et montre
également, comme le soulignent PAPARRIZOS et al. [78], qu’aucune méthode ne domine sys-
tématiquement toutes les autres dans 1I’ensemble des contextes étudiés. Ce constat renforce
I’'idée que le paramétrage du seuil ne peut étre défini de maniere universelle, mais doit étre
adapté au contexte local. Toutefois, la littérature ne fournit pas encore de cadre expérimental
suffisamment structuré pour mesurer, dans le domaine résidentiel multi-sources, comment les
choix de paramétrisation influencent concretement 1’équilibre entre rapidité de détection et
robustesse des alertes. De plus, en 1’absence d’un cadre comparatif unifié, il devient métho-
dologiquement difficile d’isoler I’effet du paramétrage de celui du contexte ou de la méthode
elle-méme. Ainsi, le manque de cadre comparatif homogene et I’insuffisante étude de la para-
métrisation ne constituent pas deux limites séparées, mais bien deux dimensions étroitement

liées d’un méme probleme scientifique.

C’est précisément a I’intersection de ces limites que se situe le présent mémoire. Il vise,
d’une part, a proposer un cadre de comparaison homogene entre plusieurs familles d’algo-
rithmes de détection d’anomalies appliquées a des données résidentielles contextualisées par
plusieurs sources d’information. Il cherche, d’autre part, a analyser explicitement 1’impact

de la paramétrisation sur le compromis entre réactivité et faux positifs. En ce sens, 1’objectif
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n’est pas uniquement d’identifier 1’algorithme le plus performant en moyenne, mais de dé-
terminer dans quelles conditions expérimentales, avec quelles variables contextuelles et avec
quel réglage de sensibilité, une méthode devient réellement pertinente pour une application

résidentielle orientée vers 1’efficacité énergétique.



Chapitre 3 — Méthodologie

3.1 Architecture du systeme

Le systeme d’analyse d’anomalies proposé dans le cadre de ce travail s’articule en six
étapes successives, allant de 1’acquisition des données brutes jusqu’a la prise de décision fi-
nale. La premiere étape consiste en I’acquisition des données de consommation énergétique
en temps réel, mesurées au sein d’une résidence unifamiliale située a Trois-Rivieres, au Qué-
bec. En parallele, les données météorologiques associées a la méme région sont collectées,
notamment les températures extérieures, ces variables jouant un role déterminant dans la
modélisation de la consommation énergétique résidentielle. Ces données brutes font ensuite
I’objet d’un prétraitement rigoureux incluant le nettoyage des valeurs manquantes, la syn-
chronisation temporelle des séries et la normalisation des variables, afin de garantir la qualité
et la cohérence des entrées du modele. La deuxieme étape consiste a transmettre ces données
prétraitées a un modele prédictif dont le role est d’estimer le comportement normal attendu

du systeme de consommation.

Ce modele apprend les profils habituels de consommation en fonction des conditions
météorologiques et des habitudes des occupants, de maniere a produire une estimation fiable
de la consommation en régime normal. La troisieme étape porte sur le calcul des résidus,
définis comme I’écart entre la valeur réelle observée et la valeur prédite par le modele. Ce si-
gnal résiduel constitue I’indicateur central de I’analyse, car il isole les déviations par rapport
au comportement normal tout en s’affranchissant des effets saisonniers et climatiques déja

capturés par le modele. Ce signal résiduel alimente ensuite simultanément deux branches pa-
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ralleles de traitement. La premiere est une branche de référence, construite a partir de données
enregistrées en régime strictement normal, c’est-a-dire en ’absence de toute anomalie. La se-
conde est une branche d’analyse, construite a partir de données dans lesquelles une anomalie
a été injectée artificiellement, simulant ainsi un comportement anormal de consommation.
Dans la branche de référence, un seuil statistique correspondant au quantile de la distribution
des résidus normaux est appliqué afin d’identifier les dépassements naturels du signal. Pour
chaque dépassement détecté, une surface est calculée selon la géométrie locale du signal rési-
duel, une approximation triangulaire est utilisée pour les pics isolés composés d’un seul point
de dépassement, tandis qu’une approximation trapézoidale est appliquée pour les séquences
de dépassements comportant plusieurs points consécutifs. L’ensemble de ces surfaces forme
une distribution empirique propre au régime normal, dont la queue supérieure caractérise les
épisodes les plus séveres observables en conditions de fonctionnement nominales. Un seuil
de sévérité S, est alors fixé au quantile haut gyi,n, ce dernier variant entre P60 et P99 de
cette distribution. Ce choix offre une référence statistiquement plus robuste que le simple
maximum, en filtrant les valeurs extrémes potentiellement aberrantes tout en conservant 1’in-
formation sur le niveau de sévérité tolérable en régime normal. Dans la branche d’analyse,
apres I’injection de I’anomalie, le méme procédé de détection et de calcul de surface est
appliqué au signal résiduel anormal. Le critere de décision repose sur le concept de Time-
to-Equal-Severity (TES), qui est évalué pour chaque dépassement du signal anormal dont la
surface totale excede le seuil .S,;. Pour un tel dépassement, le moment de détection est défini
comme le premier instant ol la surface cumulée, accumulée depuis le début du dépassement,

franchit strictement .S,,.

Cette évaluation s’appuie sur des métriques classiques de classification binaire, a savoir la
précision, le rappel, le F1-score et la spécificité, calculées selon deux approches complémen-

taires, une évaluation individuelle, fournissant les métriques propres a chaque dépassement
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ayant déclenché un TES, ainsi qu’une évaluation globale obtenue en agrégeant I’ensemble
des détections par union des zones identifiées. Cette double lecture permet d’apprécier a la
fois la qualité locale de chaque détection et la capacité globale du systeme a détecter les
anomalies réelles tout en restant robuste face aux fausses alarmes. La Figure3.1 présente

I’architecture de la méthode de détection des anomalies.
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FIGURE 3.1 Architecture de la méthode de détection des anomalies.
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3.1.1 Acquisition des données

La base de données utilisée dans cette étude a été construite a partir d’un dispositif d’ac-
quisition en temps réel, combinant deux sources complémentaires. D une part, les données
de consommation électrique résidentielle proviennent d’un systeéme avancé de surveillance
de charge, Emporia Vue Gen 2, concu pour enregistrer de maniere continue la puissance
électrique globale consommeée au sein d’une habitation, avec une résolution temporelle d’une

minute.

D’autre part, les données météorologiques associées au site étudié sont obtenues a par-
tir de la plateforme en ligne Tomorrow.io!, qui fournit des informations environnementales
détaillées, incluant la température extérieure, I’humidité relative, le rayonnement solaire et
la vitesse du vent. Les deux volets, énergétique et météorologique, ont été€ intégrés dans In-
fluxDB 2, sous licence du Massachusetts Institute of Technology (MIT), afin de constituer une
base centralisée dédiée au stockage et a la gestion des séries chronologiques. Spécialement
congue pour ce type de données, InfluxDB offre des fonctionnalités adaptées a la structura-
tion, a I’organisation et a I’interrogation efficace des flux collectés. Cette solution se distingue
également par sa légereté et ses performances, ce qui la rend particulierement appropriée aux
environnements disposant de ressources limitées, notamment dans le cadre d’applications de

collecte de données en périphérie (edge computing)?

Sa rapidité d’exécution, ainsi que sa capacité a traiter en continu de grands volumes de
données, assurent une réactivité suffisante pour permettre des traitements analytiques quasi

en temps réel.

1. Tomorrow.io, Weather Intelligence Platform, 2024. Site consulté en mai 2025, https://www.tomorrow.io/.

2. InfluxData, Capture de données granulaires provenant de capteurs et de données de séries chronologiques, https: //www.
influxdata.com/blog/influxdb-3-ideal-solution-real-time-analytics/, consulté en mai 2025.

3. Amazon Web Services, Building an Edge-to-Cloud IloT Architecture Using InfluxDB and AWS, https://aws.amazon.
com/blogs/iot/building-an-edge-to-cloud-iiot-architecture-using-influxdb-and-aws/, consult¢ en
mai 2025.
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https://aws.amazon.com/blogs/iot/building-an-edge-to-cloud-iiot-architecture-using-influxdb-and-aws/
https://aws.amazon.com/blogs/iot/building-an-edge-to-cloud-iiot-architecture-using-influxdb-and-aws/
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* Systéme de surveillance de charge

Grace 2 son suivi en temps réel, I'Emporia Vue Gen 24 permet de suivre avec précision la
consommation électrique du batiment. Il délivre des données précises et granulaires qui per-
mettent de mieux comprendre les profils d’usage énergétique en milieu résidentiel. Installé
dans une habitation, ce systeme surveille plusieurs charges électriques, la consommation glo-
bale, les appareils électroménagers, le chauffage et d’autres équipements connectés. Il fournit
ainsi des informations détaillées pour chaque point de consommation. La Figure3.2 illustre

les différentes étapes du processus de surveillance de la charge.
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FIGURE 3.2 Systeme de surveillance de charge en temps réel

Pour acheminer les relevés d’énergie du dispositif de surveillance de charge vers la base
de données locale, la bibliotheque Python Vuegraf® joue le role d’interface entre le dispositif
de mesure d’énergie Emporia Vue Gen 2 et une base de données InfluxDB locale, en assurant
I’extraction des mesures via I’ API cloud d’Emporia et leur insertion dans la base de données

locale.

4. Emporia Energy, Emporia Cloud API. Site consulté en 2026, https://www.emporiaenergy.com/.
5. Jason Ertel, Vuegraf . Site consulté en mai 2025, https://github.com/jertel/vuegraf.


https://www.emporiaenergy.com/
https://github.com/jertel/vuegraf
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La configuration de Vuegraf permet de transférer automatiquement les données collec-
tées par I’Emporia Vue vers la base de données InfluxDB. Elle s’effectue dans un fichier
JSON ou I’on renseigne les identifiants du compte Emporia (adresse courriel et mot de passe),
ainsi que les parametres de connexion a I’instance InfluxDB cible, I’'URL du serveur, I’orga-
nisation, le bucket de stockage et le jeton d’acces. Une fois ce fichier créé, 1’outil se lance
en ligne de commande en précisant son emplacement : python3 path/vuegraf/src/vuegraf.py
vuegraf.json. Vuegraf s’authentifie alors aupres de I’ API Emporia, interroge périodiquement
le service cloud pour récupérer les mesures de consommation, puis les insére dans la base
InfluxDB locale. Ce flux automatisé, paramétré par le fichier JSON, garantit une synchroni-
sation fiable entre les données de I’Emporia Vue Gen 2 et leur stockage local, prétes pour des

analyses ultérieures.

* Données météorologiques

Les données météorologiques relatives a la maison étudiée sont récupérées en temps réel de-
puis la plateforme en ligne Tomorrow.i0, développée par une entreprise technologique fondée
en 2016 et spécialisée dans la prévision météorologique. Cette plateforme fournit des données
hyperlocales et personnalisées en s’appuyant sur un réseau de capteurs 10T, des données sa-
tellites, ainsi que des algorithmes d’intelligence artificielle. Son produit principal, la Weather
API, permet d’accéder a des données météorologiques en temps réel, a des prévisions allant
jusqu’a 14 jours et a des historiques couvrant plus de 20 ans. Dans le cadre de cette étude, les
données ont été récupérées a I’aide d’un script Python, apres obtention d’une clé d’acces via

le site officiel de la plateforme, afin d’étre stockées directement dans la base InfluxDB [93].

La Figure3.3 illustre le processus de récupération des données météorologiques dédiées

a la maison étudiée.
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FIGURE 3.3 Systeme de récupération de données météorologiques

3.2 Acquisition et traitement des données
3.2.1 Intégration et alignement temporel

Pour assurer la cohérence entre les différentes sources de données, une résolution tem-
porelle de référence de 15 minutes a été retenue pour I'intégration et 1’analyse. Ce choix
repose sur un compromis entre, d’une part, la granularité native fournie par le systeme de
surveillance Emporia Vue, qui mesure la puissance €lectrique et constitue la variable princi-
pale de I’étude, et, d’autre part, la nécessité d’éviter la création artificielle d’une résolution
plus fine que celle des autres sources disponibles, notamment les données météorologiques,
elles aussi acquises 2 une cadence de 15 minutes. A partir des mesures de puissance instan-
tanée, les séries ont ensuite été traitées par agrégation temporelle afin de calculer I’énergie
consommeée sur chaque intervalle de 15 minutes. Cette opération permet de préserver la ten-
dance générale de la consommation tout en atténuant les fluctuations transitoires de courte
durée. Soit P; la puissance mesurée a ’instant ¢, exprimée en watts (W), et soit At le pas
d’échantillonnage réel des données, exprimé en minutes. L’énergie élémentaire associée a

chaque observation est calculée par :

At 1
F=Px=w_— 1
* 60 1000 (-1
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ou F; est exprimée en kilowattheures (kWh). Cette relation découle directement de la

formule fondamentale reliant 1’énergie a la puissance :

E=PxAt (3.2)

avec conversion des unités, soit une division par 60 pour passer des minutes aux heures,

puis par 1000 pour convertir les wattheures (Wh) en kilowattheures (kWh).

Pour un intervalle d’agrégation de durée 7" minutes, 1’énergie consommée sur I’intervalle

k est obtenue en sommant les énergies élémentaires correspondantes :

BN =3"E (3.3)

i€l
ou [, désigne I’ensemble des échantillons appartenant au k-ieéme intervalle de durée 7.

Dans le cas particulier d’une agrégation sur 15 minutes, on obtient :

At 1
12(15) — P - _ 4
=2 (P 60 1000 34

1€},

Par ailleurs, les données météorologiques étaient déja disponibles a une résolution tem-
porelle de 15 minutes. Elles n’ont donc nécessité aucune transformation ni rééchantillonnage
supplémentaire avant leur intégration au jeu de données final. D’un point de vue informa-
tique, le processus de synchronisation a ét€ mis en ceuvre en Python, principalement a I’aide
de la bibliotheque pandas. Chaque flux de données a d’abord été normalisé sur le plan tem-
porel, notamment par I’harmonisation du format des horodatages et la prise en compte des

changements d’heure saisonniers. Une jointure externe réalisée sur I’'index temporel commun



45

a ensuite permis de construire un tableau de données unifié, dans lequel chaque ligne corres-
pond a un intervalle de 15 minutes et chaque colonne a une variable provenant de ’une des
sources intégrées. A I’issue de ce traitement, les valeurs manquantes, les doublons ainsi que
les valeurs aberrantes, en particulier aux frontieres des plages de disponibilité des différentes

sources, ont été identifiés puis traités selon la procédure décrite dans la section suivante.
3.2.2 Nettoyage des données

Apres I’étape d’intégration et d’alignement temporel, une procédure de nettoyage des
données a ét€ mise en ceuvre afin d’améliorer la qualité des séries exploitées pour la modéli-
sation. Cette étape avait pour objectif de corriger les défauts li€s a I’acquisition, de traiter les
discontinuités résiduelles et de limiter I’influence des artefacts de mesure susceptibles de per-
turber I’apprentissage et I’évaluation des modeles. Dans un premier temps, les observations
présentant des incohérences techniques, telles que les doublons, les enregistrements partielle-
ment renseignés ou certaines valeurs aberrantes attribuables au systeme d’acquisition, ont été
identifiées. Ces outliers d’acquisition se distinguent des anomalies de consommation recher-
chées dans cette étude, dans la mesure ou ils résultent d’imperfections instrumentales ou de
transmission plutdt que d’un comportement énergétique inhabituel. Leur traitement préalable
est donc nécessaire pour éviter toute confusion entre défaut de mesure et anomalie réelle.
Dans un second temps, les valeurs manquantes ont été traitées selon la nature et la durée
des interruptions observées. Les lacunes de courte durée ont été comblées par interpolation
polynomiale de degré trois, méthode retenue pour sa capacité a préserver la continuité et
la courbure locale des séries [7]. Lorsqu’une observation isolée précédait une coupure plus
longue, une extrapolation linéaire a été utilisée afin de prolonger la tendance immédiate sans
générer d’artefacts excessifs. En revanche, les portions trop incomplétes pour permettre une

reconstruction fiable n’ont pas été reconstruites abusivement et ont été signalées comme telles
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pour les traitements ultérieurs. Cette procédure de nettoyage a ainsi permis de constituer un
jeu de données plus homogene, plus fiable et mieux adapté aux analyses menées dans la suite
du mémoire. La Figure3.4 et la Figure3.5 illustrent respectivement 1’évolution conjointe
de la puissance consommée et de la température extérieure apres prétraitement, ainsi que la

relation entre ces deux variables.

¢ Puissance (kW) == Régression
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rieure apres prétraitement
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3.3 Modélisation du comportement normal

3.3.1 Sélection des modeles

Le recours a plusieurs méthodes de modélisation s’explique par la volonté de représenter,
dans le cadre comparatif, plusieurs familles d’approches couvrant un spectre large de com-
plexité et de capacités. L’ objectif n’est pas de privilégier une seule technique, mais d’évaluer
des modeles reposant sur des principes de fonctionnement fondamentalement différents, afin
d’identifier ceux qui sont les plus adaptés a la dynamique de la consommation électrique ré-
sidentielle. Les familles de modeles qui ont été retenues suivent une progression logique de
complexité croissante, les modeles d’apprentissage automatique classique opérant point par
point, les modeles séquentiels hybrides, et les modeles a prédiction vectorielle multi-horizon.
Les modeles Support Vector Regression (SVR) et eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) ont
été retenus comme méthodes de référence en raison de leur efficacité éprouvée dans la mo-
délisation de relations non linéaires complexes [33], fréquemment observées dans les profils
de charge agrégés. Le SVR, fondé sur la théorie des machines a vecteurs de support, présente
I’avantage de fournir une modélisation robuste de la relation entre la consommation et ses
variables explicatives, y compris dans des contextes ou cette relation est partiellement non li-
néaire. Son noyau RBF (Radial Basis Function) permet de projeter implicitement les données
dans un espace de dimension supérieure, capturant ainsi des structures non accessibles par
une régression linéaire [94]. De son c6té, XGBoost, fondé sur le principe du gradient boos-
ting, se distingue par sa robustesse, sa capacité de généralisation et son aptitude a capturer
efficacement les interactions non linéaires entre variables [95]. Ces deux approches operent
de maniere point par point, a chaque pas de temps, le modele prédit la consommation a partir
des covariables disponibles a cet instant, sans modéliser explicitement les dépendances tem-

porelles entre pas de temps successifs [96]. Elles constituent ainsi des références solides pour
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évaluer si I’ajout d’une modélisation séquentielle apporte un gain significatif.

En complément, une architecture neuronale hybride a été introduite afin de combiner
extraction de motifs locaux et modélisation temporelle. L’architecture CNN-LSTM a été re-
tenue en raison de son caractere complémentaire, la composante convolutionnelle (Conv1D)
permet d’extraire automatiquement les motifs locaux significatifs présents dans la série tem-
porelle (pics de consommation, transitions), tandis que la composante LSTM prend en charge
la modélisation des dépendances temporelles plus étendues. Dans cette étude, le modele
CNN-LSTM adopte une stratégie de prédiction vectorielle, a partir d’une fenétre d’obser-
vation d’une journée [97]. Afin de compléter le panorama des approches, le modele Time-
series Dense Encoder (TiDE)® a été retenu comme représentant des architectures a encodeur-
décodeur enticrement denses. Contrairement aux approches récurrentes (LSTM) ou convolu-
tionnelles (CNN), TiDE repose sur un empilement de couches denses (MLP) pour I’encodage
et le décodage des séries temporelles. Cette architecture présente I’avantage théorique d’une
plus grande simplicité structurelle tout en offrant la capacité de prédiction multi-horizon”.
Son inclusion dans le cadre comparatif permet d’évaluer si une architecture dense pure, sans
composante récurrente ni convolutionnelle, peut rivaliser avec les approches plus complexes
pour la modélisation du comportement normal de consommation résidentielle. De plus, TiDE
integre nativement la gestion de covariables futures, ce qui permet d’exploiter les prévisions

de température comme variables explicatives.

Il est important de préciser que, bien que les 4 modeles retenus soient initialement formu-
1és comme des méthodes de régression supervisée, leur utilisation dans cette étude s’inscrit
dans une logique de détection non supervisée fondée sur 1’apprentissage du comportement

normal. La phase de modélisation repose sur une régression supervisée entre les covariables

6. Unit8, Time-series Dense Encoder (TiDE), https://unit8co.github.io/darts/generated_api/darts.
models. forecasting.tide_model.html, consulté en juin 2026.

7. Unit8, TiDEModel, Documentation de la bibliothéque Darts, ht tps://unit8co.github.io/darts/generated_api/
darts.models.forecasting.tide_model.html, consulté en 2026.
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et la consommation, mais la phase de détection est entierement non supervisée, aucune éti-
quette d’anomalie n’est utilisée, ni pour I’entrailnement, ni pour la calibration des seuils. Les
modeles sont entrainés exclusivement sur des données supposées majoritairement saines, re-
présentatives du fonctionnement normal du batiment. Le modele calibré est ensuite utilisé
sur des données nouvelles dans un cadre d’inférence, afin de produire des prédictions de la
consommation attendue. Les écarts entre les valeurs observées et les valeurs prédites, les ré-
sidus sont alors exploités comme indicateurs d’anomalie. Cette stratégie est particulierement
adaptée au contexte résidentiel, ou les anomalies réelles sont rares, hétérogeénes et peu do-
cumentées, ce qui limite fortement la pertinence d’une approche supervisée classique fondée
sur des étiquettes d’anomalies. Le choix de ne pas recourir a des méthodes non supervisées
pures se justifie par plusieurs considérations. Premi¢rement, la stratégie basée sur les résidus
d’un modele prédictif fournit un signal d’anomalie physiquement interprétable, 1’écart entre
la consommation réelle et la consommation prédite a une signification énergétique directe.
Deuxiemement, cette approche permet d’intégrer naturellement des covariables exogenes,
notamment la température extérieure dans la modélisation, ce que les méthodes non super-
visées pures ne permettent pas aussi aisément. Troisiemement, la séparation entre la phase
de modélisation (prédiction) et la phase de détection (analyse des résidus) offre une mo-
dularité qui facilite le diagnostic et I’optimisation de chaque composante indépendamment.
Afin d’évaluer rigoureusement les performances relatives de ces méthodes, un cadre expéri-
mental comparatif commun est mis en place. Toutes les approches sont appliquées au méme
jeu de données, prétraité selon une procédure identique, avec les mémes variables d’entrée,
les mémes résolutions temporelles et des fenétres d’apprentissage et de test harmonisées.
Les modeles sont entrainés sur une période représentative du fonctionnement normal, puis
évalués sur une journée de test contenant une anomalie injectée de maniere contrdlée. L'in-

jection prend la forme d’un level-shift unidirectionnel, d’amplitude proportionnelle, débutant
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a un instant fixe et se prolongeant sur une durée fixe. Ce scénario simule une surconsom-
mation non expliquée par les conditions climatiques, telle qu’un comportement d’occupation
anormal. Le protocole prévoit en outre une variation systématique de parametres expérimen-
taux, notamment le seuil statistique de détection défini par la bande supérieure a différents
percentiles. Les performances sont comparées a 1’aide d’indicateurs adaptés a la détection
d’anomalies, la précision, le rappel, le score F1, la spécificité, le délai de détection, ainsi que
le temps de calcul total. Une attention particuliere est accordée a la capacité des modeles a
minimiser les faux positifs, condition essentielle dans un contexte opérationnel ou chaque
fausse alarme engendre des colits d’intervention et érode la confiance des opérateurs envers
le systeme de détection. L’ ensemble de ce cadre méthodologique vise a comparer non seule-
ment la capacité prédictive des modeles, mais aussi leur pertinence opérationnelle dans un

contexte de détection d’anomalies de consommation électrique résidentielle.

3.3.2  Extraction de caractéristiques

L’extraction de caractéristiques constitue une étape déterminante dans la construction
d’un systeme de détection d’anomalies, dans la mesure ou elle conditionne directement la
richesse informationnelle mise a disposition du modele lors de 1’apprentissage. Plutot que de
soumettre les données brutes telles quelles, cette phase vise a produire des variables transfor-
mées, plus expressives et plus exploitables, qui capturent explicitement les structures sous-
jacentes de la consommation. Dans le cadre de ce travail, cette démarche est appliquée aux
variables temporelles, dont la nature cyclique ne peut étre correctement représentée sans un

encodage adapté.

La consommation électrique résidentielle est en effet un phénomene intrinsequement
rythmé par le temps. Les occupants se levent, cuisinent, chauffent et dorment selon des rou-

tines qui se répetent de maniere relativement stable d’un jour a 1’autre et d’'une semaine a
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I’autre. Pour qu’un modele de détection puisse identifier un comportement anormal, il doit
d’abord étre capable de représenter ces cycles de maniére fidele. A cette fin, un vecteur de
position continue au sein de la semaine, noté .., €st construit en couvrant I’ensemble des
instants d’une semaine complete de sept jours [98]. Ce vecteur est ensuite répété et tronqué
pour couvrir la durée totale de la série, puis décalé d’un offset correspondant a 1’heure de
début de la série, afin de garantir 1’alignement correct entre la position dans la semaine et

I’horodatage réel de chaque observation.

Une fois cette position établie, quatre variables sont construites par application de fonc-
tions trigonométriques selon deux fréquences distinctes. Les variables ¢, et ¢, capturent le
cycle journalier en réalisant sept oscillations completes sur I’étendue d’une semaine, tandis
que t3 et t4 capturent le cycle hebdomadaire en réalisant une oscillation unique sur I’ensemble

de la semaine. Formellement, pour une période 7' et une position ¢, ces variables s’écrivent :

21 - t 2m -t
tsin:sin( 7; ), tCOS:cos( 7; ) 3.5)

L’encodage en paires sinus-cosinus est privilégié afin de résoudre la discontinuité inhé-

rente a toute représentation entiere du temps. Une variable discreéte représentant I’heure de la
journée traite 1’écart entre 23 h et 0 h comme étant de 23 unités, alors qu’il n’est en réalité
que d’une unité. La projection sur le cercle trigonométrique garantit que des instants tem-
porellement proches sont également proches dans 1’espace des caractéristiques, quelle que
soit la frontiere de la journée ou de la semaine. Le Tableau3-1 résume les quatre variables

temporelles construites et leur interprétation.

Ces quatre variables temporelles cycliques, combinées aux variables climatiques syn-

chronisées a I’étape précédente, constituent le socle du vecteur de caractéristiques a partir
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TABLEAU 3-1 Variables temporelles cycliques construites par encodage trigo-

nométrique
Variable Fonction Fréquence Cycle capturé
t sin 7 X 27 / Tiemaine Journalier
to COS 7 %X 27 | Tiemaine Journalier
ts sin 270 | Tyemaine Hebdomadaire
ty COS 27 | Temaine Hebdomadaire

duquel la ligne de base contextuelle de consommation sera modélisée.
3.4 Identification des anomalies
3.4.1 Calcul des résidus

En apprentissage automatique, un modele entrainé sur des données historiques est ca-
pable d’estimer le comportement attendu de la variable cible pour de nouvelles observations.
Dans le cadre de cette étude, cette estimation correspond a la consommation électrique consi-
dérée comme normale pour la résidence étudiée, en fonction du contexte climatique et calen-
daire associé a chaque instant. Les données réelles, quant a elles, traduisent le comportement
effectivement observé du systeme, tel qu’il est mesuré par le dispositif de surveillance de
charge. L’ écart entre la valeur prédite par le modele et la valeur réellement mesurée définit le
résidu de prédiction. Ce résidu constitue le signal principal sur lequel repose le mécanisme

de détection d’anomalies.

Soit y; la valeur réelle de la consommation énergétique observée a I’instant ¢, et soit
la valeur prédite par le modele a ce méme instant. La prédiction est obtenue a partir d’un

ensemble de variables explicatives z;, selon la relation générale :



53

O = f(z4) (3.6)

ou f(-) désigne la fonction apprise par le modele de régression. Le résidu de prédiction

a I’instant ¢ est alors défini comme la différence entre la mesure réelle et la valeur prédite :

T =Y — Uy (3.7)

Cette quantité traduit 1’écart instantané entre le comportement observé et le comporte-
ment normal estimé par le modele. Lorsque 7, est proche de zéro, la prédiction est cohérente
avec la mesure réelle, ce qui suggere un fonctionnement normal. En revanche, une valeur

élevée en module indique un écart important susceptible de correspondre a une anomalie.

Dans le cadre de la détection, I'intérét porte généralement non seulement sur le signe
du résidu, mais aussi sur son amplitude. Pour cette raison, un score d’écart peut étre défini a

partir de la valeur absolue du résidu :

St = |7’t‘ = |yt - Qt| (3.8)

Ce score permet de mesurer I’intensité de 1’écart indépendamment de sa direction. Ainsi,
une sous-estimation importante et une surestimation importante sont toutes deux interprétées

comme des comportements potentiellement anormaux.

Dans notre cas d’étude, la variable cible correspond a I’énergie mesurée sur un intervalle
de 15 minutes, y; représente I’énergie réelle consommée durant cet intervalle, tandis que ¥,
représente 1’énergie attendue prédite par le modele pour ce méme intervalle. Le résidu 7

représente donc 1’écart de consommation entre le comportement observé et le comportement
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normal estimé. [’analyse de la série temporelle des résidus constitue ensuite la base de la

procédure de détection d’anomalies.

3.4.2 Analyse statistique

Le systeme de détection proposé dans le cadre de ce travail repose sur I’analyse statis-
tique des résidus de prédiction, définis comme 1’écart entre la consommation réellement ob-
servée et la consommation prédite par le modele. L’approche adoptée s’inscrit dans un cadre
d’inférence fréquentiste, le modele produit une prédiction ponctuelle de la consommation a
chaque pas de temps, et I'incertitude est quantifiée a posteriori par 1’analyse statistique de la
distribution des résidus. Cependant, dans la pratique, les systemes d’apprentissage peuvent
disposer de tres peu d’observations, notamment lors de la phase initiale. Un modele entrainé
sur un historique insuffisant produira des prédictions de faible qualité, des résidus de grande
amplitude et, par conséquent, des intervalles de confiance artificiellement larges qui com-
promettent toute tentative de détection fiable. C’est pourquoi la méthode proposée impose
une condition préalable, la détection ne démarre pas avant que le systeme ait accumulé un
nombre de jours d’historique suffisant pour garantir une prédiction de qualité. Ce nombre est
déterminé empiriquement lors de la phase de conception, en évaluant plusieurs longueurs de
fenétre d’entrainement et en retenant celle qui produit des résidus de faible amplitude avec

une moyenne proche de zéro, ce qui traduit une prédiction non biaisée et précise.

Lors du déploiement, le systeme observe le comportement de consommation pendant
cette période sans émettre aucune alerte, le temps de constituer 1’historique minimal requis.
Chaque batiment présente un profil de consommation qui lui est propre, dépendant de sa sur-
face, de son isolation, de ses équipements et des habitudes de ses occupants, et cette phase
d’initialisation permet au modele de s’adapter a ces caractéristiques locales avant toute détec-

tion. Une fois la phase d’initialisation terminée, le systéme entre en inférence opérationnelle
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selon un mode de prédiction point par point en temps réel. A chaque nouveau pas de temps,
le modele est interrogé avec les covariables mesurées a cet instant, il produit une prédiction
de la consommation attendue, et le résidu est calculé immédiatement par comparaison avec

la valeur réellement observée.

Dans la phase de détection, le systeme calcule les intervalles de confiance des résidus
dans le but de définir les seuils a partir desquels un écart est considéré comme potentiel-
lement anomalique. Par ailleurs, le modele est réentrainé périodiquement sur les jours les
plus récents, avec des hyperparametres réoptimisés, afin de maintenir une qualité d’inférence
stable face a 1’évolution des conditions de fonctionnement du batiment. A chaque nouveau
cycle d’entrainement, la distribution des résidus est recalculée selon I’approche fréquentiste
adoptée, fondée sur les fréquences observées des écarts, et les intervalles de confiance sont
mis a jour en conséquence. Cet ajustement dynamique permet de capter la variabilité des
profils de consommation au fil du temps, ce qui réduit significativement les faux positifs qui
surviendraient inévitablement avec un seuil fixe. En effet, le comportement du batiment évo-
lue progressivement, changement de saison, modification des habitudes d’occupation, ajout
d’équipements, et le modele integre naturellement ces changements dans un délai correspon-
dant a la fenétre optimale. Les résidus refletent alors la nouvelle normalité, leur moyenne
reste proche de zéro, et les seuils se repositionnent en conséquence. Ce mécanisme de fe-
nétre glissante garantit que les intervalles de confiance ne sont pas des bornes figées, mais

des enveloppes adaptatives qui évoluent avec le profil de consommation du batiment.

Cependant, les intervalles de confiance sont construits a partir des quantiles empiriques
de la distribution des résidus, sans supposer une distribution gaussienne. Ce choix est cohé-
rent avec le cadre fréquentiste adopté, les seuils sont estimés directement a partir des fré-

quences observées dans les données, sans recourir a un modele paramétrique. Dans I’ optique
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de détecter une consommation excessive, seule la bande supérieure est retenue dans I’analyse
des résidus. Plusieurs niveaux de cette bande sont testés expérimentalement afin de définir
le compromis optimal entre la minimisation des faux positifs et la rapidité de la détection.
Un seuil bas favorise une détection rapide mais augmente le risque de fausses alertes, tandis
qu’un seuil élevé réduit les fausses alertes mais retarde le moment de détection. L’ explora-
tion systématique de ces niveaux permet d’identifier, pour chaque modele, la configuration
qui offre le meilleur équilibre entre ces deux exigences. La Figure3.6 illustre I’organigramme

décrivant les différentes étapes du systeme de détection des anomalies.
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FIGURE 3.6 Organigramme du systeme de détection des anomalies
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3.4.3 Regles de détection et paramétrisation

Le profil de consommation électrique résidentielle résulte principalement de I’ interaction
entre deux familles de facteurs, les conditions météorologiques, en particulier la température
extérieure qui influence directement la demande de chauffage, et les habitudes d’occupation,
qui structurent les cycles quotidiens d’utilisation des équipements domestiques. La combi-
naison de ces facteurs engendre, pour chaque batiment, une dynamique de consommation
spécifique qu’il convient de modéliser avec précision afin d’établir une représentation fiable
du comportement normal. Plus le modele reproduit fidelement cette dynamique, plus les ré-
sidus de prédiction demeurent faibles et centrés autour de z€ro, ce qui améliore la séparation
entre fluctuations normales et comportements véritablement anormaux. La qualité des rési-
dus constitue ainsi un élément central du processus de détection. En effet, un modele dont les
erreurs de prédiction sont élevées et dispersées conduit a des bandes de tolérance larges, au
sein desquelles les anomalies réelles risquent d’étre masquées par le bruit de modélisation. A
I’inverse, un modele produisant des résidus faibles et peu biaisés concentre la distribution des
écarts dans une bande plus étroite, de sorte qu’une consommation anormale se traduit par une
sortie plus nette hors du domaine de variabilité admissible. Dans cette perspective, la réduc-
tion des faux positifs ne repose pas uniquement sur le réglage des seuils de détection, mais

d’abord sur la capacité du modele a représenter avec précision le régime normal du systeme.

C’est dans cette optique que la stratégie d’optimisation des hyperparametres vise prio-
ritairement a améliorer la fidélité de la prédiction. Le parametre le plus structurant de cette
optimisation est la longueur de la fenétre d’apprentissage. Une fenétre trop courte ne four-
nit pas suffisamment d’information pour permettre au modele d’apprendre les régularités
du profil de consommation, ce qui dégrade la qualité prédictive et amplifie les résidus. A

I’inverse, une fenétre trop longue peut intégrer des observations devenues partiellement ob-
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soletes, notamment en période de transition saisonniere, et introduire ainsi un décalage entre
le comportement appris et le comportement courant. En outre, au-dela d’un certain volume
d’information, I’ajout de jours supplémentaires n’améliore plus significativement la préci-
sion, tout en augmentant le colit computationnel. La fenétre optimale correspond donc au

meilleur compromis entre richesse informative, pertinence temporelle et efficacité de calcul.

En régime normal, un modele correctement calibré se caractérise par des résidus qui
demeurent, sauf dépassements ponctuels rares et de faible ampleur, a I’intérieur des bandes
de tolérance définies a partir de leur distribution. Lorsqu’une anomalie survient, les résidus
augmentent au contraire de maniere plus marquée et plus persistante, produisant un contraste
plus net avec les fluctuations habituelles du modele. Ce contraste constitue le fondement de

la regle de détection retenue dans cette étude.

Le processus de détection débute par I’identification des excursions contigués au-dessus
de la bande supérieure. A chaque pas de temps de la phase d’inférence, le résidu courant
est comparé au seuil associé a la variabilité normale. Les instants consécutifs pour lesquels
ce seuil est dépassé sont ensuite regroupés en segments, chacun constituant une excursion
candidate. Cette opération est réalisée au moyen d’un étiquetage des composantes connexes
appliqué a un masque binaire défini sur la série des résidus, une valeur de 1 est attribuée lors-
qu’un résidu dépasse la bande supérieure, et une valeur de 0 sinon. Les séquences contigués
de dépassement sont alors extraites et identifiées individuellement. Pour chaque excursion,
une mesure de sévérité est calculée a partir de la surface comprise entre la courbe des résidus
et la bande supérieure. Cette surface est estimée numériquement par la méthode des trapezes,
qui approxime I’intégrale de I’exces de résidu sur toute la durée du dépassement. Dans le cas

particulier d’une excursion réduite a un seul pas de temps, la sévérité est approchée par 1’aire

d’un triangle. Une telle mesure permet de combiner en une seule grandeur I’intensité et la
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durée du dépassement. Ainsi, une excursion breve mais de forte amplitude peut présenter une

sévérité comparable a celle d’un dépassement plus modéré mais plus prolongé.

La regle de décision repose sur une comparaison entre les excursions observées dans les
résidus propres et celles issues des résidus contaminés. Les excursions extraites des résidus
propres, c’est-a-dire calculés en 1’absence d’anomalie injectée, représentent les fluctuations
naturelles produites par le modele en conditions normales. A partir de la distribution empi-
rique des surfaces de ces excursions normales, un quantile est retenu comme seuil de réfé-
rence de sévérité. Ce choix permet de capter le niveau de sévérité atteint par les fluctuations
naturelles les plus extrémes, tout en écartant les valeurs aberrantes éventuelles susceptibles
de fausser le calibrage. Pour chaque excursion détectée dans les résidus contaminés, une
premiere condition est vérifiée, sa surface totale doit excéder ce seuil de référence ; dans le
cas contraire, I’excursion est considérée comme compatible avec le régime normal et ne dé-
clenche aucune alerte. Pour les excursions qui satisfont cette condition, la surface cumulée
est ensuite évaluée pas par pas depuis le début de I’excursion, et I’alerte est émise a 1’ins-
tant précis ou cette surface cumulée dépasse le seuil de référence. Cet instant correspond au
Time-to-Equal-Severity (TES), qui constitue le moment effectif de détection. Dans le cas par-
ticulier d’une excursion réduite a un seul pas de temps, la détection est immédiate des lors que
sa surface excede le seuil. Tant que ces conditions ne sont pas satisfaites, aucune alerte n’est
émise, méme en présence de dépassements ponctuels de la bande supérieure. Ce mécanisme
permet ainsi d’écarter les excursions breves ou peu significatives et de réserver les alertes aux
déviations dont la sévérité cumulée excede celle des fluctuations naturelles les plus extrémes
du régime normal. Un avantage important de cette approche réside dans le fait que le seuil de
sévérité n’est pas fixé de maniere arbitraire par 1’opérateur. Il est au contraire calibré auto-
matiquement a chaque cycle a partir des excursions observées sur les résidus propres, ce qui

confere au systéme un caractere adaptatif. Cette adaptativité est renforcée par 1’usage d’une
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fenétre glissante, grace a laquelle le modele est réentrainé périodiquement sur les N jours les
plus récents. Les bandes de tolérance et les niveaux de sévérité de référence évoluent ainsi
avec le profil de consommation du batiment, ce qui permet de prendre en compte les change-

ments progressifs liés a la saison, aux habitudes d’occupation ou a I’ajout d’équipements.

[’analyse expérimentale porte sur deux parametres principaux, la longueur de la fenétre
d’apprentissage, qui conditionne la qualité des résidus, et le niveau de la bande supérieure,
qui détermine a la fois les dépassements retenus et I’amplitude des surfaces calculées. Pour
chaque combinaison de parametres, les performances sont évaluées a 1’aide de plusieurs in-
dicateurs, a savoir la précision, le rappel, le score F7, la spécificité, le délai de détection et le
temps de calcul. Le score F est retenu comme critere principal de sélection, dans la mesure
ou il équilibre les conséquences des faux positifs et des non-détections. Le délai de détection
intervient comme critere secondaire, entre deux configurations présentant des performances
similaires en termes de F7, la préférence est accordée a celle qui permet une détection plus
précoce. Cette hiérarchie traduit les exigences du contexte résidentiel étudié, dans lequel la
fiabilité des alertes constitue la priorité principale, tout en maintenant un niveau de réactivité

compatible avec une intervention corrective utile.



Chapitre 4 — Evaluation et Résultats

4.1 Introduction

Ce chapitre présente I’évaluation expérimentale du systeme de détection d’anomalies
proposé, ainsi que 1I’analyse comparative des résultats obtenus avec les différents modeles re-
tenus. L’ objectif principal n’est pas seulement de mesurer la qualité prédictive des modeles,
mais surtout d’examiner leur aptitude a soutenir une détection fiable, rapide et robuste des
surconsommations anormales dans un contexte de batiment résidentiel. Dans cette perspec-
tive, I’évaluation est centrée sur le comportement des résidus de prédiction et sur la capacité
des regles statistiques définies au chapitre précédent a transformer ces écarts en alertes perti-

nentes.

Afin d’assurer une comparaison rigoureuse, I’ensemble des expériences a été conduit
dans un cadre harmonisé, ou les 4 modeles retenus, SVR, XGBoost, CNN-LSTM et TiDE,
sont évalués sur les mémes données, avec les mémes variables d’entrée, les mémes fenétres
d’apprentissage et les mémes scénarios d’anomalies injectées. Cette standardisation permet
d’attribuer les différences de performance observées aux propriétés propres des modeles et
non a des variations du protocole expérimental. Les résultats sont ensuite analysés selon plu-
sieurs criteres complémentaires, notamment la précision, le rappel, le score F1, la spécificité,
le délai de détection et le colit computationnel, de maniere a apprécier simultanément la fia-
bilité statistique et la pertinence opérationnelle des méthodes étudiées. L’évaluation s’inscrit
par ailleurs dans la logique de déploiement définie pour ce travail. Le systeme repose sur une

phase initiale d’accumulation d’historique sans émission d’alerte, suivie d’un fonctionnement
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en fenétre glissante avec réentrailnement périodique et mise a jour dynamique des seuils is-
sus de la distribution des résidus. Dans ce cadre, I’analyse des résultats vise a identifier les
configurations les plus aptes a2 minimiser les faux positifs tout en conservant une réaction

suffisamment rapide face a une hausse anormale de consommation.

4.1.1 Définition des scénarios et vérité terrain

En apprentissage non supervisé, 1’évaluation des performances constitue un défi métho-
dologique majeur, puisque les anomalies réelles sont rarement disponibles sous forme de
données explicitement étiquetées. Dans le contexte résidentiel étudié, il n’existe pas de jour-
nal d’annotation tenu par les occupants permettant d’indiquer précisément les instants ou
un comportement anormal, tel qu'une fenétre laissée ouverte en période de chauffage, s’est
effectivement produit. En conséquence, la vérité terrain ne peut pas €tre construite a partir
de labels réels exhaustifs. Dans ce mémoire, la validation des modeles repose donc sur une
stratégie d’injection synthétique d’anomalies dans des plages de données considérées comme
saines. Cette approche consiste a partir de profils de consommation normaux, puis a y insérer
de maniere contrdlée une perturbation artificielle représentant une surconsommation anor-
male. Le scénario retenu dans le cadre expérimental correspond a une anomalie réversible
de type décalage positif, appelée level-shift up en anglais. Dans notre cas, cette anomalie est
représentée par une augmentation temporaire de la consommation par rapport a la consomma-
tion attendue en fonctionnement normal. Elle permet ainsi de simuler une hausse prolongée
de la demande énergétique, cohérente avec un comportement thermique anormal, par exemple
une ouverture de fenétre en période de chauffage. Contrairement a une panne permanente, ce
type d’anomalie est réversible, car la consommation revient a son niveau normal lorsque la
cause de la surconsommation disparait. La Figure4.1 illustre ce principe en comparant la

consommation attendue en régime normal avec la consommation observée lors de 1’anomalie
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FIGURE 4.1 Exemple d’anomalie injectée de type décalage positif

injectée. Elle met en évidence I’écart introduit artificiellement, utilisé comme vérité terrain

pour évaluer la capacité des modeles a détecter la surconsommation anormale.

La vérité terrain est alors définie directement a partir de cette injection, tous les instants
appartenant a I’intervalle artificiellement perturbé sont étiquetés comme anomalies, tandis
que les autres instants conservent 1’ étiquette normale. Cette construction fournit une référence
binaire claire pour mesurer les performances des modeles en détection, notamment en termes
de précision, de rappel, de score F1, de spécificité et de délai de détection. Elle permet aussi
d’évaluer explicitement la réactivité du systeme, c’est-a-dire sa capacité a générer une alerte
rapidement apres le début de I’événement injecté. Le recours a des anomalies synthétiques
se justifie par trois raisons principales. Premierement, il garantit une maitrise complete du
moment d’apparition, de I'intensité et de la durée de 1’anomalie. Deuxiemement, il assure
un cadre d’évaluation équitable entre les différents modeles, puisque tous sont testés sur les
mémes signaux et les mémes perturbations. Troisiemement, il permet d’estimer séparément
la sensibilité de détection sur données perturbées et le taux de faux positifs sur données
saines. Ainsi, dans ce travail, la vérité terrain n’est pas issue d’une labellisation manuelle
par les occupants, mais d’un protocole expérimental contrdlé fondé sur I’injection artificielle

d’anomalies dans des données de référence saines.
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4.2 Cas d’étude et implémentation expérimentale
4.2.1 Environnement de test et profil du batiment

Le cas d’étude porte sur une maison unifamiliale de type bungalow située a Trois-Rivieres,
au Québec, Canada [22]. Cette résidence individuelle de faible hauteur est représentative
d’une partie importante du parc résidentiel québécois. Elle est implantée dans un contexte
climatique froid, caractérisé par des hivers longs et rigoureux, durant lesquels 1’écart entre la
température intérieure de confort et la température extérieure entraine une hausse importante
des besoins de chauffage. Cette réalité rend 1’analyse de 1’enveloppe thermique particulie-
rement importante, puisque les pertes de chaleur influencent directement la consommation
énergétique en période hivernale. Cependant, Trois-Rivieres, située dans la vallée du fleuve
Saint-Laurent, appartient a la zone climatique 2 selon la classification utilisée pour les pro-
duits de fenestration certifiés ENERGY STAR!. Les performances énergétiques du batiment
dépendent donc principalement de la qualité de I'isolation de la toiture, des murs, des fon-
dations, des planchers et des ouvertures. Ainsi, cette maison constitue un cas d’étude per-
tinent pour évaluer la détection d’anomalies énergétiques en contexte résidentiel en climat
froid, notamment lorsqu’il s’agit de distinguer une hausse normale de consommation liée
aux conditions climatiques d’une surconsommation anormale causée par une perte thermique

temporaire ou par une modification inhabituelle des usages.
4.2.2  Environnement logiciel et ressources Open Source

L’implémentation du cadre comparatif a été réalisée sous Python, en s’appuyant sur un
ensemble de bibliotheques Open Source dédiées au traitement des données, a la modélisation

et a la visualisation scientifique. Les bibliotheques pandas [99], et NumPy ont été utilisées

1. Hydro-Québec, Comment choisir une fenétre certifice ENERGY STAR, https://www.hydroquebec.com/
residentiel/mieux—-consommer/conseils/fenetres-chauffage-climatisation/choisir-fenetre.html,
consulté en avril 2026.


https://www.hydroquebec.com/residentiel/mieux-consommer/conseils/fenetres-chauffage-climatisation/choisir-fenetre.html
https://www.hydroquebec.com/residentiel/mieux-consommer/conseils/fenetres-chauffage-climatisation/choisir-fenetre.html
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pour I’intégration [100], I’alignement temporel et la transformation des séries de consom-
mation et des variables météorologiques. scikit-learn a servi a la normalisation des données
[101], a I’entrainement du modele SVR et au calcul des métriques d’évaluation, tandis que
xgboost a été utilisé pour le modele XGBoost. Les modeles d’apprentissage profond ont été
implémentés a 1’aide de TensorFlow/Keras [102], et de la bibliotheque Darts. Cette derniere
joue un rdle central dans le traitement des séries temporelles, car elle permet de manipuler les
données sous forme d’objets temporels, d’intégrer des covariables contextuelles telles que la
température extérieure et les variables calendaires, et de mettre en ceuvre des modeles multi-
horizons comme TiDE. L’utilisation de ces outils contribue a rendre les expériences plus
reproductibles et a assurer une comparaison cohérente entre les différentes méthodes. Enfin,
les bibliotheques Matplotlib et Seaborn ont été utilisées pour produire les figures d’analyse,
notamment les courbes de convergence, les prédictions, les résidus et les comparaisons de
performance. L’ensemble de cette pile technologique garantit un environnement expérimen-

tal transparent, reproductible et extensible.

4.3 Scénarios de test

4.3.1 Anomalies réversibles

Les anomalies réversibles correspondent a des perturbations temporaires du fonctionne-
ment thermique du batiment, qui provoquent une surconsommation transitoire sans traduire
une modification permanente du profil énergétique. Dans le cadre résidentiel, ce type de situa-
tion peut notamment €tre associé a une perte de chaleur ponctuelle, par exemple lorsqu’une
fenétre est mal fermée ou laissée ouverte pendant une certaine durée en période hivernale.
L’intérét de ces anomalies est qu’elles reproduisent des comportements plausibles d’usage,
tout en restant limitées dans le temps, ce qui en fait un cas d’étude particulierement pertinent

pour évaluer la réactivité d’un systeme de détection. Afin d’analyser ce type d’événement
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de maniere rigoureuse, les scénarios de test sont définis en comparant isolément un profil
de fonctionnement normal a une version perturbée de ce méme profil. Autrement dit, 1’éva-
luation repose sur une base saine servant de référence, dans laquelle est introduit un com-
portement anormal ciblé, de sorte que toute différence observée dans la réponse du systeme
puisse étre attribuée a 1’anomalie étudiée et non a la variabilité naturelle de la consomma-
tion. Cette démarche permet de construire un cadre expérimental contr6lé, particulierement
important dans un contexte non supervisé ou les anomalies réelles annotées sont rarement
disponibles. Dans ce mémoire, les anomalies réversibles sont principalement reproduites par
injection synthétique dans des plages de données saines. Ce choix méthodologique s’explique
par I’absence de journaux d’occupation ou d’annotations terrain permettant d’identifier avec
précision, dans les données réelles, la survenue d’événements tels qu'une perte de chaleur
temporaire. L’injection artificielle permet au contraire de maitriser explicitement le début, la
durée et I’intensité de la perturbation, et donc d’établir une vérité terrain fiable pour 1’évalua-
tion. Le scénario retenu correspond a une anomalie de type level-shift up, modélisée par une
augmentation de la consommation. Cette perturbation vise a représenter une hausse soutenue

de la demande de chauffage, cohérente avec une anomalie thermique réversible.

Ainsi, pour chaque scénario, deux situations sont opposées, d’une part, le fonctionnement
normal, utilisé comme référence de comportement sain, et d’autre part, le fonctionnement
perturbé par une anomalie réversible ciblée. La vérité terrain est alors définie directement par
la plage temporelle d’injection, les instants appartenant a cette plage sont considérés comme
anormaux, tandis que les autres instants correspondent au régime normal. Une telle construc-
tion permet d’évaluer la capacité des modeles a détecter rapidement une dérive temporaire
de consommation, tout en quantifiant leur aptitude a éviter les faux positifs sur les données

saines.
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4.4 Entrainement des modeles

La performance du systeme de détection dépend en grande partie d’une étape clé, a sa-
voir le choix des hyperparametres et de la durée de la fenétre d’apprentissage lors de I’entrai-
nement. Dans le contexte des séries temporelles, cette étape doit impérativement respecter
I’ordre chronologique des observations afin d’éviter toute fuite d’information entre le passé
et le futur. A cet effet, une procédure de recherche par grille (grid search) combinée a une
validation croisée temporelle par fenétre glissante a été retenue. Cette approche est cohé-
rente avec les recommandations méthodologiques couramment formulées pour 1’évaluation
des modeles appliqués aux séries temporelles, selon lesquelles les séparations aléatoires de
type k-fold sont inadaptées, car elles peuvent conduire a entrainer le modele sur des don-
nées futures et a I’évaluer sur des données passées?. Contrairement a la validation croisée
classique, la validation par fenétre glissante préserve 1’intégrité temporelle de la série. Son
principe consiste a utiliser une fenétre d’apprentissage de taille NV jours, suivie d’une fenétre
de validation de taille V' jours. Apres chaque itération, les deux fenétres sont déplacées de S
jours, puis I’opération est répétée jusqu’a épuisement des données disponibles. Chaque dépla-
cement correspond ainsi a un sous-ensemble d’évaluation. Cette procédure permet d’obtenir
plusieurs estimations successives de la performance du modele dans des conditions proches
d’un usage réel, ou la prédiction est toujours effectuée a partir des seules données passées.
Elle permet également de calculer des statistiques agrégées, telles que la moyenne et 1’écart-
type des performances, afin d’évaluer non seulement la qualité moyenne du modele, mais
aussi sa robustesse dans le temps. Dans cette étude, une période hivernale de 80 jours a été
retenue afin de capturer les pics de consommation caractéristiques du contexte québécois, ou

le chauffage électrique engendre une demande énergétique particulierement élevée durant la

2. Nahla Davies, 5 Ways to Use Cross-Validation to Improve Time Series Models, https://machinelearningmastery.
com/5-ways—to-use-cross—-validation-to-improve-time-series—-models/, consulté en avril 2026.


https://machinelearningmastery.com/5-ways-to-use-cross-validation-to-improve-time-series-models/
https://machinelearningmastery.com/5-ways-to-use-cross-validation-to-improve-time-series-models/
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saison froide [33]. La recherche de la configuration optimale est réalisée au moyen d’un grid
search exhaustif. Pour chaque modele, plusieurs longueurs de fenétre d’apprentissage sont
examinées, soit N € {20, 30,40, 50,60, 70,80} jours, en combinaison avec plusieurs jeux
d’hyperparametres propres au modele considéré. Les plages explorées sont récapitulées dans
le Tableau4-1, chaque plage étant discrétisée en 20 configurations différentes.

TABLEAU 4-1 Plages d’hyperparametres considérées lors de I’optimisation
des modeles

Modele Hyperparametre Plage explorée
SVR C {0,01,...,100}
€ {0,001,...,0,2}
v {scale; auto; 0,0001,...,0,1}
XGBoost n_estimators {50,...,800}
learning_rate {0,001, ...,0,2}
max_depth {2,...,10}
min_child_weight {1,...,20}
subsample {0,5,...,1,0}
colsample_bytree {0,5,...,1,0}
reg_lambda {0,...,10}
CNN-LSTM filters {16,...,128)
kernel_size {2,...,7}
Istm_units {16,...,128}
dropout {0,...,0,5}
learning_rate {0,0001,...,0,01}
batch_size {16; 32; 64; 128}
TiDE temporal_width_past {2,...,8}
temporal_width_future {2,...,8}
num_encoder_layers {1,...,4}
hidden_size {32,...,256}
temporal_hidden_size_past  {32,...,256}
decoder_output_dim {8,...,64}
num_decoder_layers {1,...,4}

temporal_hidden_size_future {32,...,256}
temporal_decoder_hidden {16,...,128}
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Modele Hyperparametre Plage explorée
dropout {0,...,0,5}
n_epochs {50,...,200}
learning_rate {0,0001,...,0,01}

Chaque jeu d’hyperparametres est évalué sur I’ensemble des fenétres glissantes définies
sur la période d’étude. La taille du jeu de validation correspond a 15 % de celle de la fenétre
d’apprentissage, tandis que le décalage .S entre deux sous-ensembles successifs est fixé a trois
jours. Cette démarche permet ainsi d’explorer de maniere structurée I’influence conjointe de
I’historique d’apprentissage et du paramétrage interne du modele sur la qualité prédictive
obtenue. Les résultats issus de cette procédure sont ensuite synthétisés a I’aide d’indicateurs
statistiques calculés sur I’ensemble des sous-ensembles. Les configurations reposant sur un
nombre trop faible de sous-ensemble sont écartées de 1’analyse comparative, car elles ne
permettent pas d’évaluer de maniere fiable la stabilité temporelle du modele. Ainsi, 1’ob-
jectif n’est pas seulement d’identifier la configuration présentant la meilleure performance
moyenne, mais également de s’assurer que cette performance est reproductible sur plusieurs
segments de la série. La sélection des hyperparametres de chaque modele repose sur les per-
formances obtenues au cours des différentes fenétres de validation et sur plusieurs criteres
complémentaires. Une fois la configuration optimale déterminée, celle-ci est fixée puis ap-
pliquée a une période de test chronologiquement postérieure, réservée a 1’évaluation finale
des performances. Parmi les critéres retenus, le coefficient de détermination moyen R? per-
met d’évaluer la capacité du modele a expliquer la variabilité de la consommation électrique

observée. Il est défini par I’équation (4.1) :

R2 — 1 _ Z?:l (y’i
> e (Ui

3:)°
7)°

(4.1)
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ou y; représente la valeur réelle observée, y; la valeur prédite par le modele et y la
moyenne des valeurs observées. Le terme Y (y; — §;)* correspond 2 la somme des car-
rés des erreurs de prédiction, tandis que > (y; — §)? représente la variabilité totale des
données. Ainsi, le coefficient R? exprime la proportion de la variance des observations ex-
pliquée par le modele. Plus sa valeur est proche de 1, plus le modele reproduit fidelement les
variations de la consommation électrique. Dans le cadre de cette étude, le R? moyen calculé
sur I’ensemble des sous-ensembles est utilisé pour évaluer la qualité moyenne d’ajustement
de chaque configuration. D’autre part, I’écart-type du R? est pris en compte comme indicateur
de stabilité entre les sous-ensembles. Une faible variabilité est recherchée afin de privilégier
les modeles dont les performances demeurent constantes au cours du temps. Cette exigence
de stabilité est particulicrement importante dans une perspective de déploiement opération-
nel, o un modele 1égerement moins performant en moyenne, mais plus régulier, peut étre
préférable a un modele instable. Par ailleurs, la taille de la fenétre d’apprentissage /N consti-
tue également un critére important. A performance comparable, une valeur plus faible de
N est privilégiée, car elle réduit le temps d’entrainement, comme le montre la Figure4.2,
qui présente 1’augmentation du temps moyen d’exécution par sous-ensemble lorsque /N aug-

mente.

Temps moyen par fold (secondes)

40 50 60
N (jours d'entrainement)

FIGURE 4.2 Temps d’exécution moyen du modele SVR
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A I’inverse, une fenétre trop longue peut intégrer des données devenues moins représen-
tatives, notamment en raison des variations saisonnieres ou des changements dans les habi-
tudes de consommation. Enfin, le nombre de sous-ensembles effectivement disponibles pour
I’évaluation est également pris en considération. Ce critere permet de favoriser les configu-
rations reposant sur un nombre suffisant d’itérations d’évaluation, ce qui renforce la fiabilité
statistique des estimations obtenues. Ainsi, la procédure d’entrainement retenue ne vise pas
uniquement a maximiser la précision prédictive, mais également a concilier la performance
moyenne, la stabilité temporelle et I’efficacité opérationnelle. Une telle démarche permet
d’identifier, pour chaque modele, une configuration d’apprentissage a la fois robuste, réaliste
et compatible avec les contraintes propres a la prévision de la consommation électrique rési-
dentielle. Les architectures des modeles ainsi que les hyperparametres retenus sont présentés

ci-apres.
4.4.1 Support Vector Regression (SVR)

Le modele SVR retenu dans cette étude utilise un noyau gaussien (Radial Basis Function,
RBF), particulierement adapté a la modélisation de relations non linéaires entre les variables
explicatives et la consommation électrique. Ce choix se justifie par le fait que la demande
énergétique résidentielle dépend de maniere complexe de plusieurs facteurs, notamment la
température extérieure, les effets d’horaire et les habitudes d’occupation. Le noyau gaussien
permet ainsi de mieux représenter ces non-linéarités qu’un modele strictement linéaire, tout
en conservant une bonne capacité de généralisation [94]. Les hyperparametres du modele
ainsi que la procédure d’entrainement retenue sont présentés dans le Tableau4-2. Contrai-
rement aux modeles d’apprentissage profond, le SVR ne repose pas sur une notion expli-
cite d’epochs ou de passes successives visibles sur les données. Son apprentissage résulte

de la résolution d’un probleme d’optimisation convexe visant a déterminer une fonction de
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TABLEAU 4-2 Hyperparametres du modele SVR

Parameétre Valeur
N 30
kernel rbf
C 0,1
€ 0,01
¥ scale

régression qui minimise 1’erreur de prédiction tout en contr6lant la complexité du modele.
Par conséquent, I’ajustement du SVR ne s’interprete pas principalement a travers un nombre

d’itérations d’entrainement, mais plutdt au regard du choix de ses hyperparametres.

Dans ce cadre, le parametre C' contrdle le compromis entre la fidélité aux données d’ap-
prentissage et la capacité de généralisation du modele. Le parametre € définit la marge d’in-
sensibilité a I'intérieur de laquelle les écarts entre les valeurs observées et prédites ne sont pas
pénalisés. Enfin, le parametre v, associé au noyau RBF, détermine I’étendue de 1’influence

locale de chaque observation d’apprentissage.
4.4.2 eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)

Le modele XGBoost retenu dans cette étude repose sur une méthode de gradient boosting
appliquée a des arbres de décision. Cette approche consiste a construire progressivement
un ensemble d’arbres faibles, combinés de maniere additive afin d’améliorer la qualité de
la prédiction finale. Elle est particulierement pertinente dans le cadre de la prévision de la
consommation électrique résidentielle, puisqu’elle permet de représenter efficacement les
relations non linéaires ainsi que les interactions complexes entre les variables explicatives
[95]. Les hyperparametres sélectionnés pour ce modele sont présentés dans le Tableau4-
3. A la différence des architectures d’apprentissage profond, I’entrainement de XGBoost ne

s’organise pas autour d’un suivi en epochs, c’est-a-dire en passes completes et explicitement
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TABLEAU 4-3 Hyperparametres du modele XGBoost

Parameétre Valeur
N 30
n_estimators 100
learning_rate 0,05
max_depth 4
man_child_weight 10
subsample 0,8
colsample_bytree 0,8
reg_lambda 1

observables sur I’ensemble des données. Son ajustement suit plutdt une logique séquentielle,
dans laquelle des arbres de décision sont ajoutés les uns apres les autres, chaque nouvel arbre
ayant pour role de corriger les erreurs laissées par la combinaison précédente. L interprétation
du processus d’apprentissage repose ainsi avant tout sur le choix des hyperparametres qui

gouvernent la structure, la vitesse d’apprentissage et le niveau de régularisation du modele.

Dans cette configuration, le parametre n_estimators détermine le nombre total d’arbres
construits, tandis que learning_rate fixe I’amplitude de la correction apportée par chaque
nouvel arbre. Le parametre max_depth agit sur la profondeur maximale des arbres et controle
ainsi leur complexité. Le parametre min_child_weight impose une contrainte minimale sur
le poids des observations dans un nceud, ce qui contribue a limiter le surajustement. Les para-
metres subsample et col sample_bytree introduisent respectivement un sous-échantillonnage
des observations et des variables a chaque itération, ce qui améliore la robustesse du mo-
dele. Enfin, reg_lambda correspond a une pénalisation de type Lo, destinée a favoriser une

meilleure capacité de généralisation.
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4.4.3 Convolutional Neural Networks and Long Short-Term Memory (CNN-LSTM)

Le modele CNN-LSTM repose sur une architecture hybride combinant un réseau convo-
lutionnel unidimensionnel et un réseau récurrent de type LSTM. Cette combinaison vise a ex-
ploiter la complémentarité entre deux mécanismes d’apprentissage. D’une part, I’extraction
de motifs locaux dans les séries temporelles par convolution, et d’autre part, la modélisation
des dépendances temporelles plus longues par mémoire récurrente. Une telle architecture est
particulierement adaptée a la prévision de la consommation électrique résidentielle, ou co-
existent des variations locales de courte durée et des structures temporelles plus étendues
liées aux habitudes d’usage et aux conditions climatiques [97]. L’architecture retenue, pré-
sentée a Figure4.3, s’inscrit dans une logique hybride associant des mécanismes d’extraction
locale de caractéristiques et de modélisation séquentielle. Le modele CNN-LSTM a ainsi
été congu pour tirer parti de la complémentarité entre les couches convolutionnelles unidi-
mensionnelles, aptes a identifier des structures locales dans la série temporelle, et les couches
récurrentes de type LSTM, capables de modéliser les dépendances temporelles de plus longue
portée. Une telle organisation est particulicrement pertinente dans le cadre de la prévision de
la consommation électrique résidentielle, ol coexistent des variations de courte durée, des
motifs récurrents et des effets de mémoire liés aux usages et aux conditions environnemen-

tales.
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FIGURE 4.3 Architecture du modele CNN-LSTM
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La séquence d’entrée, formée a partir des variables explicatives retenues, est d’abord trai-
tée par une couche Conv1D. Cette derniere applique un ensemble de filtres sur la dimension
temporelle afin d’extraire automatiquement des motifs locaux significatifs, tels que des fluc-
tuations breves, des régularités répétitives ou des variations abruptes du signal. Les hyperpa-
rametres associés a cette couche gouvernent principalement la richesse de la représentation
produite et I’étendue temporelle de I’analyse locale. L’activation ReLU est mobilisée afin
d’introduire la non-linéarité nécessaire a I’apprentissage de relations complexes entre les va-
riables d’entrée et la consommation prédite [103]. La représentation ainsi obtenue est ensuite
transmise a une couche (MaxPooling1D), dont la fonction est de réduire la dimension tempo-
relle des caractéristiques extraites tout en conservant les composantes les plus informatives.
Cette opération contribue a atténuer 1’effet des fluctuations locales peu pertinentes, a réduire
la complexité du modele et a améliorer sa robustesse. Une premiere couche de régularisation
Dropout est ensuite appliquée afin de limiter précocement le risque de surapprentissage en
réduisant la dépendance du réseau a certaines activations particulicres [104]. Les caractéris-
tiques ainsi transformées sont ensuite fournies a une couche (LSTM), chargée de capter les
dépendances séquentielles de plus long terme. Dans le contexte étudié, cette couche joue un
role central, dans la mesure ou la consommation a un instant donné dépend non seulement
de I’état présent du systeme, mais également de 1’évolution récente du signal. La capacité
de mémorisation de cette couche est directement conditionnée par ses hyperparametres, qui
déterminent I’aptitude du modele a représenter la dynamique temporelle sous-jacente. A I’is-
sue de ce traitement récurrent, une seconde couche Dropout est introduite afin de renforcer la
régularisation du modele et de favoriser sa capacité de généralisation. La représentation ré-
gularisée est ensuite propagée vers une couche Dense, qui assure une intégration non linéaire
de haut niveau des caractéristiques extraites par les blocs précédents. Le nombre de neurones

associés a cette couche constitue un hyperparametre structurant, puisqu’il conditionne la ca-
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pacité du modele a combiner et a transformer I’information avant 1’étape finale de prédiction.

Enfin, une couche de sortie produit la prédiction finale de la variable cible.

L’apprentissage du réseau est formulé comme un probleme de minimisation de la fonc-
tion de perte Mean Squared (mse), classiquement utilisée en régression pour pénaliser les
€carts entre les valeurs observées et les valeurs prédites. L’ optimisation est réalisée a I’aide
de I’algorithme (Adam), retenu pour sa stabilité numérique et pour sa capacité a adapter dyna-
miquement les mises a jour des parametres au cours de 1’entrainement [105]. Dans ce cadre,
le taux d’apprentissage constitue un hyperparametre déterminant, puisqu’il régule 1’ampli-
tude des ajustements successifs des poids du réseau. De maniere complémentaire, la taille
des lots (batch size) influe sur la dynamique d’optimisation, en affectant a la fois la stabilité
de I’apprentissage et le cotit computationnel. Enfin, le processus d’entrailnement est encadré
par un mécanisme d’arrét anticipé (early stopping), destiné a interrompre I’apprentissage des
lors que les performances sur les données de validation cessent de progresser, ce qui permet
de prévenir efficacement le surajustement. Les hyperparametres sélectionnés pour ce modele

sont présentés dans le Tableau4-4.

TABLEAU 4-4 Hyperparametres du modele CNN-LSTM

Parameétre Valeur
N 30
filters 32
kernel_size 5
lstm_units 64
dropout 0,1

learning_rate 0,001
batch_size 32

La Figure4.4 présente la courbe de convergence du modele CNN-LSTM. La dynamique
d’apprentissage met en évidence une évolution globalement stable, caractérisée par une di-

minution progressive de la perte d’entrainement, tandis que la perte de validation demeure
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FIGURE 4.4 Courbe de convergence du modele CNN-LSTM

relativement faible et sans divergence marquée. Un tel comportement suggere que le modele
parvient a extraire des représentations pertinentes tout en conservant une capacité de généra-
lisation satisfaisante, sans signe manifeste de surapprentissage. Cette évolution est observée
dans le cadre d’un entrainement autorisé sur un maximum de 100 époques, avec interrup-
tion anticipée lorsque I’amélioration de la performance en validation devient insuffisante. Par
ailleurs, la longueur de séquence retenue en entrée est fixée a 12 pas de temps, ce qui cor-
respond a un historique de 3 heures et permet au modele de prendre en compte un contexte
temporel suffisamment informatif pour la prédiction, tout en maintenant une complexité d’ap-

prentissage raisonnable.

4.4.4 Time-series Dense Encoder (TiDE)

Le modele Time-series Dense Encoder (TiDE) retenu dans cette étude repose sur une
architecture encodeur-décodeur entierement dense, spécifiquement congue pour la prévision
de séries temporelles multivariées. Contrairement aux approches fondées sur des couches
convolutionnelles ou récurrentes, TiDE s’ appuie sur des blocs résiduels composés de couches

enticrement connectées afin d’extraire et de projeter I’information temporelle contenue dans
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I’historique de la série cible ainsi que dans les covariables futures. Cette architecture est
particulicrement adaptée lorsque la prévision dépend a la fois de la dynamique récente du
signal et d’informations exogenes connues sur I’horizon de prédiction, comme la température
ou les variables calendaires [106]. Dans la configuration adoptée, le modele utilise une fenétre
d’entrée de longueur input_chunk_length, correspondant a deux jours d’historique, tandis que
I’horizon de sortie est défini par le parametre (output_chunk_length). Cette stratégie permet
de formuler le probleme sous la forme d’une prévision multi-pas directe, sans recours a une

génération séquentielle point par point.

Larchitecture interne du modele, illustrée a la Figure4.5, s’organise en plusieurs étapes
successives. En entrée, une projection dense transforme les covariables passées et futures
en représentations de dimension réduite, controlées par les parametres Temporal width past
(TWP) et Temporal width future (TWF). Ces représentations, concaténées avec 1’historique
de la série cible, alimentent un encodeur composé de blocs résiduels a couches denses, dont
le nombre est fixé par (num_encoder_layers). L’encodeur produit une représentation latente
compacte de dimension (decoder_output_dim). Un décodeur, également constitué¢ de blocs
résiduels, contrdlé par (num_decoder_layers), reconstruit ensuite 1’horizon futur a partir de

cette représentation.
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FIGURE 4.5 Architecture du modele TiDE
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Enfin, une projection de sortie, de dimension (temporal_decoder_hidden) transforme la
sortie du décodeur en prévisions finales sur I’ensemble de I’output_chunk_length. La capa-
cité de représentation de 1’ensemble du réseau est gouvernée par la dimension de 1’espace
caché hidden_size. Les covariables futures jouent un role central dans le processus de prévi-
sion. Dans ce travail, elles sont fournies au modele sur 1’ensemble du segment couvrant a la
fois la fenétre d’apprentissage et I’horizon de test. Avant I’entrainement, la série cible et les
covariables sont normalisées séparément a 1I’aide d’un transformateur Scaler, afin d’améliorer

la stabilité numérique et de rendre les variables comparables en amplitude.

L’entrainement du modele est ensuite réalisé sur la série cible normalisée, conjointement
avec les covariables futures normalisées, selon les hyperparametres définis dans la configu-
ration expérimentale. Le Tableau4-5 résume les hyperparametres retenus. Ceux-ci portent

notamment sur la longueur de la fenétre d’entrée, 1’horizon de sortie, le nombre de couches

TABLEAU 4-5 Hyperparametres du modele TiDE

Bloc Parameétre Valeur
Input input_chunk_length 2 X points_per_day
output_chunk_length points_per_day
Dense projection tempoml_@z’dth_past 4
temporal_width_future 4
num_encoder_layers 2
Encoder hidden_size 128
temporal_hidden_size_past 128
Latent representation decoder_output_dim 16
Decoder num_decoder_layers 3
temporal_hidden_size_future 128
Output projection temporal_decoder_hidden 32
N 30
dropout 0,3
Entralnement batch_size 32
n_epochs 100

learning_rate 0,005
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de I’encodeur, le nombre de couches du décodeur, la taille de la représentation cachée, la
taille des lots ainsi que le nombre maximal d’époques. L implémentation utilisée repose sur
la version originale de TIDEModel de la bibliotheque Darts, avec une gestion automatique de
I’accélération matérielle lorsque celle-ci est disponible. Enfin, apres 1’étape de prédiction, les
valeurs estimées sont retransférées dans 1’échelle originale de la consommation par inversion
de la normalisation appliquée a la série cible. Les prévisions obtenues peuvent alors étre com-
parées directement aux valeurs réelles du jour testé, tant pour I’évaluation des performances

prédictives que pour 1’analyse ultérieure des résidus en vue de la détection d’anomalies.

La Figure4.6 présente la courbe de convergence du modele TiDE. On observe, dans un
premier temps, une diminution rapide de la perte d’entrainement ainsi que de la perte de

validation, ce qui traduit une capacité d’apprentissage efficace des les premieres époques.
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FIGURE 4.6 Courbe de convergence du modele TiDE

Par la suite, les deux courbes se stabilisent a un niveau faible et demeurent globalement
proches I'une de 1’autre, sans divergence marquée. Un tel comportement suggere que le mo-

dele parvient a apprendre des représentations pertinentes tout en conservant une capacité de
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généralisation satisfaisante. Malgré la présence de légeres fluctuations résiduelles, la dyna-
mique observée ne met pas en évidence de surapprentissage prononcé. Dans I’ensemble, cette
courbe de convergence indique que le modele TiDE présente un apprentissage stable et une

performance de validation cohérente avec 1’objectif de prévision considéré.
4.5 Prédiction du profil de référence

Avant d’examiner les performances du systeme en maticre de détection d’anomalies, il
est indispensable d’évaluer la capacité des modeles a reproduire correctement le compor-
tement normal de la consommation. En effet, I’approche retenue dans ce mémoire repose
sur ’analyse des résidus de prédiction, définis comme 1’écart entre la consommation obser-
vée et la consommation estimée par le modele. La qualité de cette prédiction de référence
conditionne donc directement la fiabilité du processus de détection, un modele peu précis
engendre des résidus plus dispersés, ce qui peut élargir artificiellement les seuils statistiques
ou, au contraire, accroitre le risque de fausses alertes. Dans cette perspective, la performance
prédictive des modeles est évaluée a 1’aide de quatre métriques classiques de régression, a

savoir le RMSE, le MAE, le MAPE et le coefficient de détermination R2.
4.5.1 Root Mean Square Error (RMSE)

Le RMSE mesure I’écart quadratique moyen entre les valeurs observées et les valeurs
prédites. En donnant un poids plus important aux erreurs de grande amplitude, il met particu-
lierement en évidence les mauvaises prédictions ponctuelles. Dans le contexte de ce travail,
une valeur élevée du RMSE traduirait donc la présence de déviations significatives entre le
profil réel et le profil estimé, susceptibles d’élargir les résidus et de perturber le mécanisme de
détection [7]. Comme 'indique 1’équation (4.2), cette métrique correspond a la racine carrée
de la moyenne des écarts quadratiques entre la valeur observée y(t) et la valeur prédite y(t),

calculée sur un ensemble de n observations :
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n

> (yt) = ()’ 4.2)

t=1

RMSE =

S|

ou n désigne le nombre total d’observations de la période d’évaluation, y(t) la consom-

mation réelle a I’instant ¢, et y(¢) la consommation estimée par le modele au méme instant.
4.5.2 Mean Absolute Error (MAE)

Le MAE représente 1’erreur absolue moyenne entre les valeurs observées et les valeurs
prédites. Contrairement au RMSE, il ne surpondere pas les erreurs extrémes et fournit ainsi
une mesure plus directe de I’écart moyen de prédiction. Cette métrique présente 1’avantage
d’étre exprimée dans la méme unité que la consommation, ce qui en facilite I’interprétation
[7]. Comme le montre 1’équation (4.3), elle correspond a la moyenne des valeurs absolues

des écarts entre y(t) et g(t) sur I’ensemble des n instants considérés :

1 n
MAE = = 3" |y(t) - 5(0) 43)

t=1

ou n représente le nombre total d’observations, y(t) la valeur observée a I’instant ¢, et

y(t) la valeur prédite correspondante.
4.5.3 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Le MAPE exprime I’erreur de prédiction de maniere relative, sous forme de pourcentage
de la valeur observée. Cette normalisation permet de comparer les performances des modeles
indépendamment de 1’échelle absolue de consommation et offre une lecture plus intuitive de
la précision obtenue. Dans cette étude, il permet ainsi d’apprécier I’importance moyenne des
€carts relativement au niveau réel de charge [7]. Sa formulation, donnée par 1’équation (4.4),

repose sur la moyenne des erreurs absolues rapportées a la valeur observée y(t) :
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x 100 (4.4)

ol n désigne le nombre total d’observations, y(¢) la consommation mesurée a I’instant ¢,

et y(t) la consommation prédite par le modele.
4.5.4 Coefficient de détermination (R?)

Le coefficient de détermination R* quantifie la proportion de la variance de la consom-
mation observée qui est expliquée par le modele de prédiction. Une valeur proche de 1 si-
gnifie que le modele reproduit fidelement les variations du signal, alors qu’une valeur proche
de 0 indique qu’il n’en explique qu’une faible part [7]. Dans le contexte de cette étude, le
R? permet ainsi d’apprécier la capacité de chaque modele a représenter la dynamique de
consommation du batiment en fonction des conditions d’usage et des variables explicatives

considérées. Sa définition est donnée par I’équation (4.1), présentée a la section 4.4.

Le Tableau4-6 présente une comparaison des performances des modeles de prévision
selon quatre métriques complémentaires, le RMSE, le MAE, le MAPE et le coefficient de dé-
termination R2. Ces indicateurs permettent d’évaluer respectivement I’importance des fortes
erreurs de prédiction, I’erreur moyenne absolue, 1’erreur relative en pourcentage, ainsi que la

capacité du modele a expliquer la variance des données observées.

TABLEAU 4-6 Comparaison des performances des modeles de prévision

Modeéle RMSE MAE MAPE (%) R?
SVR 0,445 0,360 83,400 0,424
XGBoost 0,360 0,291 74,360 0,600
CNN-LSTM 0,377 0,310 69,240 0,586
TiDE 0,270 0,238 46,880 0,651
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Les résultats montrent que le modele TiDE présente les meilleures performances de pré-
vision, avec le RMSE, le MAE et le MAPE les plus faibles, ainsi que le coefficient 22 le plus
élevé. Cela indique que ce modele est capable de reproduire plus fidelement I’évolution de la
consommation, tout en limitant les écarts importants entre les valeurs observées et les valeurs
prédites. Le RMSE plus faible montre que TiDE pénalise moins les fortes erreurs de prédic-
tion, tandis que le MAE confirme une erreur moyenne plus réduite. De plus, le MAPE plus
faible indique que I’erreur relative reste plus limitée par rapport aux valeurs réelles. Enfin, la
valeur plus élevée de R? signifie que le modele explique une plus grande part de la variance
des données. Ces performances de prévision sont importantes pour la détection d’anomalies,
car celle-ci repose sur ’analyse des résidus. Un modele plus précis produit généralement
des résidus plus stables en fonctionnement normal, ce qui facilite I’identification des écarts

anormaux et peut réduire le nombre de fausses alertes.
4.6 Résultats de détection
4.6.1 Analyse du compromis (Réactivité vs Faux positifs)

Cette section présente les résultats obtenus par le systeme de détection d’anomalies éner-
gétiques fondé€ sur 1’analyse des résidus de prédiction. L’ objectif est de quantifier, de maniere
empirique et reproductible, 1’effet du seuil de la bande de confiance sur les performances
de détection. Plus précisément, il s’agit d’évaluer dans quelle mesure le choix du seuil in-
fluence a la fois la qualité de classification des anomalies et la rapidité de déclenchement
de I’alerte. L’analyse ne vise donc pas uniquement a maximiser un score de classification.
Dans un contexte résidentiel, un systeme de détection doit satisfaire deux exigences opéra-
tionnelles complémentaires, détecter rapidement une anomalie réelle afin de permettre une
réaction précoce de 1’utilisateur, tout en limitant les notifications inutiles susceptibles de ré-

duire la confiance dans le systeme. L’évaluation est ainsi conduite selon deux axes princi-
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paux, d’une part, I’analyse du compromis entre réactivité et fausses alertes; d’autre part, la

comparaison finale des algorithmes retenus dans le banc d’essai.

Quatre modeles prédictifs sont comparés, SVR, XGBoost, CNN-LSTM et TiDE. Pour
chacun de ces modeles, la décision de détection repose sur 1’analyse des résidus de prédic-
tion. A chaque instant ¢, le modele produit une prévision g, qui est confrontée a la consomma-
tion réellement observée y,. En régime nominal, lorsque le modele a correctement appris le
comportement énergétique du logement, les résidus oscillent autour de zéro avec une disper-
sion bornée par le bruit naturel de la consommation. En présence d’une anomalie, les résidus
s’écartent significativement de ce comportement attendu, ce qui constitue le signal sur lequel
s’appuie la détection. Le signal résiduel alimente simultanément deux branches paralleles
de traitement. La premiere est une branche de référence, construite a partir de données en-
registrées en régime strictement normal. La seconde est une branche d’analyse, construite
a partir de données dans lesquelles une anomalie a été injectée artificiellement. Les deux
branches partagent un méme pipeline de calcul, mais produisent des descriptions statistiques
distinctes. La branche de référence sert a calibrer la décision, tandis que la branche d’analyse

sert a 1’évaluer.

Dans la branche de référence, un premier seuil statistique est défini a partir de la distribu-
tion des résidus observés en régime normal. Ce seuil, noté Bandg et défini par I’équation 4.5,
correspond au percentile associé€ au niveau de confiance retenu. Il permet ainsi d’identifier, a

partir de I’historique d’apprentissage, les dépassements naturels du signal résiduel.

Bandr = Percentilepgpna,% ({Tt}tenormal) 4.5)

ou 7, désigne le résidu de prédiction a I’instant ¢. Tout intervalle temporel durant lequel
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le résidu demeure supérieur a cette bande est alors considéré comme un épisode de dépas-
sement. Chaque épisode est caractérisé par un instant de début ¢, et un instant de fin ¢,

formant ainsi I’intervalle [, tend)-

Pour chaque épisode détecté, une surface S; est calculée afin de quantifier I’intensité
cumulée du dépassement. Cette surface dépend de la géométrie locale du signal résiduel,
une approximation triangulaire est utilisée lorsqu’il s’agit d’un pic isolé composé d’un seul
point de dépassement, tandis qu’une approximation trapézoidale est retenue lorsque 1’épi-
sode comprend plusieurs points consécutifs. De maniere générale, cette surface, définie par
I’équation 4.6, peut €tre interprétée comme 1’intégrale de 1’exces du résidu au-dessus du seuil

Bandpg sur toute la durée de 1’épisode.

tend
S, = / max(O, T — BandR) dt (4.6)

tstarl

Ol tyar €t Leng représentent respectivement les instants de début et de fin de I’épisode de
dépassement. Le terme max(0, r, — Bandpg) permet de ne conserver que la partie du résidu
située au-dessus du seuil Bandg. L' ensemble des surfaces obtenues en régime normal forme
une distribution empirique propre au comportement nominal. La queue supérieure de cette
distribution caractérise les épisodes les plus séveres pouvant étre observés en conditions de
fonctionnement habituelles. Un seuil de sévérité S, est alors défini par 1I’équation 4.7, a partir

du quantile haut de cette distribution.

Sq = Percentﬂesq% ({Si}ieépisodes normaux) 4.7

ol {.S; }icepisodes normaux Teprésente 1’ensemble des surfaces calculées sur les épisodes de

dépassement observés en régime normal, et S,% désigne le niveau de quantile retenu pour
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fixer le seuil de sévérité.

Ce choix offre une référence statistiquement plus robuste que le simple maximum, en fil-
trant les valeurs extrémes potentiellement aberrantes tout en conservant I’information sur le
niveau de sévérité tolérable en régime normal. Dans la branche d’analyse, apres I’injection de
I’anomalie, le méme procédé de détection et de calcul de surface est appliqué au signal rési-
duel anormal. Le critere de décision repose sur le concept de Time-to-Equal-Severity (TES),
évalué pour chaque épisode du signal anormal dont la surface totale excede le seuil S,. La

surface cumulée depuis le début de 1’épisode jusqu’a I'instant 7 est définie par 1’équation 4.8.

S(r) = /T max((), Ty — B(de) dt (4.8)

tstart

ou 7 représente un instant intermédiaire compris entre le début et la fin de I’épisode,
c’est-a-dire T € [fgun, tena]- La fonction S(7) mesure donc 1’accumulation progressive de
I’exces du résidu au-dessus du seuil Bandg. Le moment de détection, noté 7*, est défini par
I’équation 4.9 comme le premier instant ou cette surface cumulée franchit strictement le seuil

de sévérité .S,,.

7" = min {7’ € [tstart, tend] @ S(T) > Sq} 4.9

Avec 7* représente I’instant de déclenchement de I’alerte. Un épisode est ainsi déclaré
anormal si, et seulement si, il existe un instant 7 € [ty tena] pour lequel la surface cumulée
dépasse S,. Le délai de détection est alors déduit de I’écart entre 7* et I’instant d’injection
de I’anomalie. Cette logique en deux temps répond a deux objectifs distincts mais complé-
mentaires. Le premier filtre, contr6lé par Bandg, fixe la sensibilité globale du systeme en

délimitant ce qui appartient au comportement normal. Le second filtre, contr6lé par S, ajuste
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I’exigence de sévérité afin d’écarter les épisodes dont la sévérité intégrée dans le temps de-
meure compatible avec le régime normal. C’est donc la combinaison des deux seuils, plutot
que chacun pris isolément, qui détermine le compromis entre la rapidité de détection et la

robustesse face aux fausses alertes.

Les deux seuils sont testés selon cinq niveaux, soit 60 %, 75 %, 90 %, 95 % et 99 %, ce
qui conduit a vingt-cinq configurations par modele et a un total de cent configurations éva-
luées. Pour chaque configuration, les performances sont mesurées a 1’aide de métriques de
classification, a savoir la précision, le rappel, la spécificité et le F1-score, ainsi qu’au moyen
du décompte des vrais positifs, faux positifs, vrais négatifs et faux négatifs. La vitesse de dé-
clenchement de I’alerte est également mesurée a partir du délai séparant I’instant d’injection
d’une anomalie de type décalage de niveau de la premiere détection produite par le systeme.
Le Tableau4-7 présente les parametres du banc d’essai.

TABLEAU 4-7 Parametres du banc d’essai expérimental et caractéristiques de
I’anomalie injectée

Parametre Valeur

Granularité temporelle 15 minutes

Fenétre d’entrainement 30 jours

Type d’anomalie Décalage positif de niveau (level-shift up)
Heure de début de I’injection 19 h 00

Heure de fin de I’anomalie 23 h 45

Durée de I’anomalie 5 heures

Amplitude du décalage 50 % de la consommation observée
Nombre de points anormaux 20 observations

Nombre de points normaux 76 observations

Seuils Bandp, testés sur les résidus 60 %, 75 %, 90 %, 95 % et 99 %
Seuils S, testés sur les surfaces 60 %, 75 %, 90 %, 95 % et 99 %
Modeles évalués SVR, XGBoost, CNN-LSTM et TiDE

Le réglage du couple de seuils constitue ainsi le parametre central de la décision. Les
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résultats expérimentaux montrent que la variation de Bandp, et de S, modifie simultanément
le nombre de faux positifs, le rappel et le F1-score. L’ analyse est donc conduite selon deux
axes complémentaires, d’une part, I’évolution du nombre de faux positifs en fonction des
seuils et, d’autre part, la contrepartie observée sur le rappel et le F1-score. Dans cette logique,
I’analyse débute par I’évolution du nombre de faux positifs, qui constitue I’indicateur central

de la fiabilité opérationnelle des notifications.

La Figure4.7 présente le nombre moyen de faux positifs en fonction de chacun des deux

seuils, avec la plage minimale et maximale représentée en zone ombrée.

(a) Taux de faux positifs en fonction de Bandg (b) Taux de faux positifs en fonction de Sq
(moyenne sur S,, plage min-max ombrée) (moyenne sur Bandg, plage min-max ombrée)
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FIGURE 4.7 Evolution du nombre de faux positifs en fonction des seuils
Bandpg et S,

Les deux sous-figures révelent une décroissance monotone tres nette du taux de faux
positifs lorsque les seuils augmentent, ce qui valide empiriquement le levier principal du sys-
tetme de détection. Sur I’axe Bandp, le nombre moyen de faux positifs passe de 4,6 pour
XGBoost a 7,8 pour CNN-LSTM a Bandgr = 60 %, avec un maximum atteignant 17 fausses
alertes dans la configuration la plus défavorable. La précision minimale observée, descendant
a 52 % dans les configurations les moins favorables, illustre cette difficulté, une part impor-
tante des alertes produites peut alors correspondre a des variations normales de la consom-
mation plutdt qu’a de véritables anomalies. A Bandr = 95%, il descend autour de 1,0

a 1,4 selon le modele, et il devient nul pour la quasi-totalité des configurations situées a
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Bandpr = 99 %. Une décroissance comparable est observée sur I’axe .S,, avec des moyennes
passant de 42 a7,0a 5, = 60% a 0,4 20,8 a5, = 99%. XGBoost se distingue par la
courbe la plus basse a seuils permissifs, ce qui traduit une tendance plus modérée a générer
des fausses alertes en régime sensible. L’amplitude de la zone min—max diminue également
avec les seuils, ce qui indique que la dispersion entre configurations se réduit a mesure que la
décision devient plus stricte. Cette caractérisation confirme que la zone [90 %, 95 %] consti-
tue le domaine ou le taux de faux positifs devient acceptable opérationnellement, tout en
maintenant une marge suffisante avant la saturation observée a 99 %. Cette réduction des
faux positifs s’accompagne toutefois d’une contrepartie sur le rappel et le Fl-score. La Fi-
gure4.8 présente 1’évolution du rappel, en sous-figure (a), et du Fl-score, en sous-figure (b),

en fonction du seuil Bandg appliqué aux résidus de prédiction.

(a) Rappel en fonction du seuil Bandgr (b) Fl-score en fonction du seuil Bandg
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FIGURE 4.8 Evolution du rappel et du F1-score en fonction du seuil Bandg
Au seuil Bandr = 99 %, seuls les dépassements les plus extrémes sont considérés

comme des anomalies, ce qui entralne une perte importante de sensibilité, le rappel chute
a 40 % pour SVR, a environ 30 % pour CNN-LSTM, et reste limité a 80 % pour XGBoost.
TiDE conserve un rappel plus stable, situé entre 75 % et 90 % selon le niveau de .S, retenu.
Entre 90 % et 95 %, une zone de fonctionnement favorable se dessine ol les modeles les plus
performants, notamment XGBoost, CNN-LSTM et TiDE, atteignent des niveaux €levés de

rappel et de Fl-score, compris entre 0,920 et 0,970 selon le niveau de .S,. Le modele SVR
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demeure en retrait, avec un rappel généralement plus faible et une progression plus limitée
lorsque le seuil augmente. Une exception notable apparait pour TiDE a Bandr = 95 % et
Sy = 95 %, ou le systeme atteint simultanément une précision de 1 et un rappel de 0,950
sans aucune fausse alerte. Cette configuration correspond au point optimal observé dans le
scénario expérimental considéré et illustre la capacité de TiDE a produire des résidus dont la
distribution en régime nominal demeure suffisamment concentrée pour étre nettement sépa-
rée des résidus issus de la phase anormale. Le choix d’un seuil Bandg compris entre 90 %
et 95 % apparait donc comme le meilleur compromis dans ce scénario expérimental, car il
maintient un niveau élevé de détection des anomalies tout en évitant une dégradation exces-
sive du rappel et du Fl-score. Pour appuyer cette analyse, la Figure4.9 isole I’effet du seuil
S, sur les deux indicateurs opérationnels centraux du systeme, a savoir la précision et le dé-
lai de détection. Les valeurs reportées correspondent a la moyenne arithmétique calculée sur
I’ensemble des configurations testées, soit les quatre modeles et tous les niveaux de Bandgp,
pour chaque valeur de S,,. Cette agrégation permet de mettre en évidence la tendance globale
associée au seuil de surface, indépendamment des spécificités propres a chaque modele ou a

chaque réglage de la bande supérieure.
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FIGURE 4.9 Compromis précision—délai en fonction du seuil .S,
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Cette représentation met en évidence le compromis fondamental entre la fiabilité des
alertes et la rapidité de détection résultant du réglage du seuil S,. Les deux indicateurs pré-
sentent une croissance monotone parallele lorsque .S, augmente de 60 % a 99 %. La précision
moyenne passe de 0,795 a 0,962, soit un gain de 16,7 points, ce qui traduit une nette réduc-
tion de la proportion de fausses alertes parmi les notifications émises. Simultanément, le délai
moyen de détection s’allonge de 48 minutes a 73 minutes, soit une augmentation de plus de
50 %. Cette évolution s’explique par le fait que des dépassements de plus en plus séveres
doivent étre accumulés avant que la surface cumulée ne franchisse le seuil de décision. Cette
progression conjointe démontre qu’aucun choix de S, ne permet de maximiser simultané-
ment les deux objectifs, un seuil bas privilégie la réactivité au prix d’une précision dégradée,
tandis qu’un seuil élevé privilégie la fiabilité des alertes au prix d’une détection plus tar-
dive. Dans un contexte résidentiel, ou I’objectif est a la fois d’alerter rapidement 1’ utilisateur
et de limiter les notifications injustifiées, ce résultat impose un arbitrage explicite. Les va-
leurs intermédiaires de Sy, situées entre 90 % et 95 %, apparaissent comme le meilleur point
d’équilibre dans le scénario expérimental considéré, car elles offrent une précision moyenne

supérieure a 0,90 tout en maintenant un délai moyen inférieur a 65 minutes.
4.6.2  Evaluation comparative des algorithmes

Cette section est consacrée a la comparaison des performances des différents modeles du
banc d’essai. Elle vise a analyser de maniere synthétique les résultats obtenus par les quatre
algorithmes étudiés, soit SVR, XGBoost, CNN-LSTM et TiDE, afin d’identifier le modele
présentant le meilleur comportement global dans les conditions expérimentales et pour le
scénario d’anomalie considérés. La comparaison finale repose sur deux dimensions complé-
mentaires. La premiere concerne la performance intrinseque de détection, évaluée principa-

lement a I’aide de la précision, du rappel et du F1-score. Le délai de détection est également
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pris en compte, mais il ne constitue pas un critere discriminant a la configuration optimale,
puisque les quatre modeles déclenchent 1’alerte au méme moment. Cette dimension permet
donc d’évaluer principalement la capacité de chaque modele a détecter correctement 1’ano-
malie injectée tout en limitant les erreurs de classification. La seconde dimension concerne la
pertinence opérationnelle des modeles. Elle tient compte de leur stabilité face aux différents
seuils testés, de leur sensibilité au paramétrage ainsi que de leur colit d’entrainement. Cette
distinction est importante, car le modele présentant les meilleures performances statistiques
n’est pas nécessairement le plus adapté a un déploiement dans un environnement résidentiel
contraint, ol les ressources de calcul, la fréquence de réentrainement et la simplicité d’exploi-
tation doivent également étre considérées. Le Tableau4-8 présente la meilleure configuration
retenue pour chacun des quatre modeles. Cette synthese permet d’établir une comparaison
expérimentale cohérente et de formuler une analyse comparative des algorithmes selon leurs
performances de détection et leur pertinence opérationnelle.

TABLEAU 4-8 Synthése comparative des modeles a leur configuration opti-
male (meilleur F1-score)

Modéle Bandr S; Précision Rappel F1  Exactitude Détection Entr. (s)
SVR 95 % 60 % 0,905 0,950 0,927 0,969 19h 15 2,4
XGBoost 95 % 75 % 0,950 0,950 0,950 0,979 19h 15 7,9
CNN-LSTM 95 % 75 % 0,950 0,950 0,950 0,979 19h 15 67,8
TiDE 95 % 95 % 1,000 0,950 0,974 0,990 19h 15 319,6

La Figure4.10 présente une synthese comparative des performances optimales obtenues
par les quatre algorithmes étudiés. Chaque carte regroupe les indicateurs principaux associés
au meilleur paramétrage de chaque modele, notamment le rappel, la précision, 1’exactitude,
le F1-score, I’heure de détection, le seuil optimal et le temps d’entrainement. Cette représen-
tation permet d’évaluer simultanément la qualité de détection, la réactivité de I’alerte et le

colit computationnel de chaque approche.
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SVR 92.7 XGBoost 95.0
Recall 1 95.0 % Recall .| 95.0 %
Précision I 90.5 % Précision .| 95.0 %
Exactitude I 96.9 % Exactitude NI 97.9 %
Détection : 19h15 Band_R=95 % /S_q=60 % Temps :2.4s Détection : 19h15 Band_R=95%/S_q=75% Temps :7.9s
CNN-LSTM 95.0 TiDE 97.4
Recall 1 95.0 % Recall .| 95.0 %
Précision .| 95.0 % Précision —— 100.0 %
Exactitude IEEEEEEEEEEEE 979 % Exactitude I 99.0 %
Détection : 19h15 Band_R=95 % /S_q=75 % Temps : 67.8 s Détection : 19h15 Band_R=95 % /S_q=95 % Temps : 319.6 s

FIGURE 4.10 Synthese comparative des performances optimales des quatre
algorithmes

Les résultats montrent d’abord que les quatre modeles déclenchent leur alerte a 19 h 15
dans leur configuration optimale, ce qui correspond a un délai d’un seul intervalle de quinze

minutes apres 1’injection de I’anomalie a 19 h 00.

La réactivité maximale atteignable par le banc d’essai est donc identique pour les quatre
approches dans leur meilleur paramétrage. La différenciation entre les algorithmes se situe
alors principalement au niveau du rappel, de la précision, du Fl-score et du temps d’entrai-
nement, ainsi qu’au niveau de la robustesse observée a travers les vingt-cinq configurations
testées pour chacun. Le modele SVR présente les performances les plus faibles parmi les
quatre méthodes. Dans sa configuration optimale, soit Bandyr = 95 % et Sy = 60 %, il at-
teint un rappel de 0,950, une précision de 0,905, une exactitude de 0,969 et un F1-score de
0,927. Toutefois, sa précision moyenne sur I’ensemble des configurations a seuil élevé de-
meure inférieure a celle des autres modeles, et il ne parvient a atteindre une précision de

100 % qu’au prix d’une perte massive de rappel, qui tombe alors a 40 %. Malgré un temps
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d’entrainement tres faible de 2,4 secondes, ce modele reste moins adapté a un usage opé-
rationnel exigeant, car il détecte une proportion plus limitée des points anormaux dans les
régions a forte fiabilité du paramétrage et présente un taux de faux positifs plus élevé en
moyenne. XGBoost améliore nettement les résultats par rapport au SVR. Dans sa configura-
tion optimale, soit Bandr = 95 % et S, = 75 %, il atteint un rappel de 0,950, une précision
de 0,950, une exactitude de 0,979 et un Fl-score de 0,950, avec une détection a 19 h 15.
Son temps d’entrainement demeure tres faible, soit 7,9 secondes. Ce modele offre donc un
compromis tres favorable entre performance de détection et colit computationnel. Son délai
de détection est identique a celui des autres modeles a leur configuration optimale. Le mo-
dele CNN-LSTM obtient des performances de détection identiques a celles de XGBoost dans
sa configuration optimale, avec un rappel de 0,950, une précision de 0,950, une exactitude
de 0,979 et un Fl-score de 0,950. L’alerte est également déclenchée a 19 h 15. Toutefois,
son temps d’entrainement est nettement plus élevé, atteignant 67,8 secondes, et son compor-
tement est plus sensible au choix du seuil. En particulier, lorsque Bandp atteint 99 %, le
rappel chute autour de 0,300 et le F1-score s’effondre, ce qui traduit une stabilité plus faible
que celle de XGBoost. Dans ce scénario expérimental, la complexité supplémentaire du mo-
dele ne se traduit donc pas par un gain de performance par rapport a XGBoost. Enfin, TiDE
présente la meilleure performance intrinseque de détection parmi les quatre modeles dans le
scénario expérimental considéré. Dans sa configuration optimale, définie par Bandr = 95 %
et S, = 95 %, il atteint un rappel de 0,950, une précision de 1,000, une exactitude de 0,990
et le Fl-score le plus élevé, soit 0,974. 11 déclenche I’alerte a 19 h 15, comme les autres
modeles a leur configuration optimale. Le délai de détection ne permet donc pas de les dé-
partager dans ce scénario. TiDE demeure toutefois le seul modele a atteindre une précision
parfaite tout en maintenant un rappel élevé. Pour les autres algorithmes, I’absence de faux

positifs n’est obtenue qu’avec Bandr = 99 %, au prix d’une diminution marquée du rappel.
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Par ailleurs, TiDE présente six configurations sur vingt-cinq sans aucun faux positif, contre
cing pour SVR et XGBoost et trois pour CNN-LSTM. Ce résultat suggere une meilleure sé-
paration entre les régimes normal et anormal. Son temps d’entrainement demeure toutefois
nettement plus élevé, soit 319,6 secondes, ce qui peut limiter son utilisation dans un environ-
nement disposant de ressources de calcul restreintes. L’analyse met ainsi en évidence deux
conclusions complémentaires. Sur le plan statistique, TiDE offre les meilleures performances
dans le scénario considéré, puisqu’il maximise le F1-score et la précision tout en conservant
un rappel élevé. Sur le plan opérationnel, XGBoost constitue une solution particulierement
compétitive, car ses performances sont proches de celles de TiDE, alors que son temps d’en-
trainement est environ quarante fois plus faible. Le choix du modele dépend donc du contexte
d’utilisation. Dans le scénario expérimental considéré, TiDE apparait comme la solution la
plus pertinente lorsque la priorité est accordée a la qualité de détection et a la fiabilité des
alertes. XGBoost constitue toutefois une alternative opérationnelle particulierement compé-
titive en raison de son faible colit d’entrailnement et de ses performances proches de celles de
TiDE. Ces conclusions demeurent limitées aux données, au batiment et au type d’anomalie

évalués.

Par ailleurs, la Figure4.11 complete 1’analyse précédente en proposant une lecture glo-
bale des performances au seuil de 95 %. Ce diagramme radar permet de comparer simulta-
nément les modeles selon plusieurs criteres, sans limiter I’analyse a une seule métrique. La
forme du polygone associé a chaque algorithme renseigne sur 1’équilibre général de ses per-
formances, plus le contour est étendu et régulier, plus le modele présente un comportement
homogene selon les criteres évalués. Dans les conditions du banc d’essai, TiDE présente le
profil le plus favorable, avec une surface plus étendue que celles des autres modeles. Ce ré-
sultat traduit, pour le scénario considéré, une combinaison avantageuse entre la qualité de

détection et la fiabilité des alertes.
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FIGURE 4.11 Profil multi-métriques des quatre algorithmes au seuil optimal
global

La rapidité de déclenchement ne permet toutefois pas de différencier les modeles a leur
configuration optimale, puisque les quatre algorithmes détectent I’anomalie au méme mo-
ment. XGBoost et CNN-LSTM affichent des profils proches, ce qui confirme leurs perfor-
mances comparables au seuil étudié. Leur comportement demeure globalement équilibré,
mais légerement inférieur a celui de TiDE pour les criteres li€s a la précision et a la fiabilité
des alertes. Le modele SVR présente, quant a lui, un contour plus réduit, ce qui reflete des
performances plus limitées en matiere de précision moyenne et de stabilité face au paramé-
trage dans cette expérimentation. Cette représentation confirme ainsi la hiérarchie observée
pour le scénario évalué, TiDE obtient la meilleure performance globale au seuil de 95 %, tan-
dis que XGBoost et CNN-LSTM constituent des alternatives compétitives. SVR présente des
résultats plus modestes et joue principalement le réle de modele de référence dans le cadre

expérimental étudié. Ces observations demeurent toutefois propres aux données, au batiment
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et au type d’anomalie considérés.
4.7 Discussion

Les résultats obtenus dans le scénario expérimental étudié suggerent que le systeme
de détection proposé pourrait présenter un intérét pratique pour I’identification d’anomalies
énergétiques en contexte résidentiel. L’ analyse des résidus de prédiction permet de repérer les
écarts significatifs entre la consommation observée et la consommation attendue, en tenant
compte du comportement historique du logement et des variables explicatives utilisées par
les modeles. Cette approche fournit ainsi une base quantitative pour déclencher une alerte

lorsque la consommation s’éloigne du fonctionnement normal appris par le systeme.

Lutilité opérationnelle du systeme repose principalement sur deux éléments. Premie-
rement, les résultats expérimentaux montrent qu’il est possible d’atteindre une absence to-
tale de faux positifs dans certaines configurations bien choisies, en particulier pour TiDE a
Bandgr = 95 % et S, = 95 %, ce qui constitue un avantage important pour un systeme destiné
a I'utilisateur final. En effet, des notifications trop fréquentes ou injustifiées peuvent réduire
la confiance de I’occupant et conduire a I’abandon du dispositif. Dans la zone de fonctionne-
ment favorable identifiée précédemment, soit Bandg compris entre 90 % et 95 %, le nombre
de faux positifs reste tres limité pour I’ensemble des modeles, avec une moyenne inférieure a
deux fausses alertes par configuration sur les soixante-seize points normaux évalués. Deuxie-
mement, les quatre modeles permettent une détection relativement rapide de 1’anomalie dans
leur configuration optimale, avec un délai d’un seul intervalle de quinze minutes, ce qui rend

possible une intervention précoce avant que la surconsommation ne se prolonge.

Le choix du couple de seuils (Bandg, S,) joue un role déterminant dans le compromis
entre fiabilité et réactivité. Les résultats montrent qu’un paramétrage trop permissif, en deca

de Bandg = 75 %, expose le systtme a un nombre élevé de fausses alertes, parfois supé-
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rieur a dix sur la fenétre de test, ce qui diminue la pertinence opérationnelle des notifications.
Inversement, un paramétrage trop conservateur, 2 Bandr = 99 %, élimine pratiquement les
fausses alertes mais entraine une chute marquée du rappel, en particulier pour SVR et CNN-
LSTM, dont la sensibilité descend respectivement a 40 % et 30 %. Cette dépendance forte
des résultats au paramétrage met en évidence 1’importance d’une phase de calibration em-
pirique préalable au déploiement, fondée sur 1’historique de consommation propre a chaque
logement. Cependant, il est nécessaire de distinguer la détection d’une anomalie et I’identifi-
cation certaine de sa cause. Le systeme permet de signaler qu’un comportement énergétique
inhabituel est observé, mais le diagnostic causal généré doit €tre interprété comme une hy-
pothese explicative plutdt que comme une conclusion définitive. Par exemple, une hausse
anormale de la consommation peut étre compatible avec plusieurs causes possibles, telles
qu’un équipement laissé en marche, une déperdition thermique, une modification du compor-
tement d’occupation ou une condition extérieure particuliere. Le systeme peut donc orienter
I’utilisateur vers les causes les plus probables, sans garantir a lui seul 1’origine exacte de

I’anomalie.

Dans cette perspective, les notifications envoyées a 1’utilisateur doivent étre formulées
de maniere prudente et actionnable. Une alerte ne devrait pas affirmer directement une cause
unique, mais plutdt indiquer qu’une consommation inhabituelle a été détectée a un moment
précis et recommander une vérification ciblée. Par exemple, le systetme pourrait signaler
qu’une surconsommation a été observée depuis plusieurs intervalles de temps et suggérer de
vérifier les équipements énergivores, le chauffage ou les ouvertures susceptibles d’entrainer
une perte thermique. Cette formulation permet d’éviter une surinterprétation du diagnostic

tout en fournissant une information utile a I’ utilisateur.

La fiabilité du diagnostic causal généré par le systeme dépend toutefois de plusieurs
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conditions qu’il convient d’expliciter, afin de délimiter le cadre dans lequel les recomman-
dations peuvent étre considérées comme exploitables. Dans un premier temps, la qualité du
diagnostic est conditionnée par la calibration préalable du modele sur un historique suffi-
samment représentatif du logement concerné. Les résultats expérimentaux montrent en effet
qu’un méme modele peut produire des taux de faux positifs variant de 0 a 17 selon le choix
du couple (Bandg, S,) ; un déploiement sans calibration adaptée au logement aboutirait donc
a des alertes peu fiables. De plus, la fiabilité repose sur un retour d’information de 1’utilisa-
teur, qui permet de confirmer ou d’infirmer le caractere anormal des événements signalés. Ce
retour peut étre recueilli par des mécanismes simples, qui permettent de marquer une alerte
comme pertinente ou non pertinente, et utilisé pour ajuster les seuils de maniere itérative ou
pour affiner les hypotheses causales associées aux profils observés. En complément, la perti-
nence des hypotheses causales gagne a étre recoupée avec d’autres signaux lorsque ceux-ci
sont disponibles, par exemple la durée d’absence de 1’occupant. Un diagnostic appuyé sur
plusieurs sources convergentes est nettement plus fiable qu'un diagnostic fondé uniquement
sur I’écart aux résidus. Il convient toutefois de souligner que la fiabilité opérationnelle dépend
de la quantification de I’incertitude associée a chaque alerte. Plutdt qu’une étiquette binaire
normal/anormal, le systeme gagnerait a associer a chaque notification un indice de confiance
fondé sur I’ampleur du dépassement et sur sa cohérence avec I’historique récent, ce qui per-
mettrait a I’utilisateur de hiérarchiser ses vérifications. Dans I’état actuel des expérimenta-
tions, le systeme peut donc servir d’aide a la décision, mais sa pleine fiabilité supposerait
I’intégration progressive de ces quatre conditions, lesquelles constituent autant de pistes pour

les travaux futurs.

L’intérét pratique du systeme dépend également du choix du modele utilisé. Dans notre
cas d’étude, TiDE présente la meilleure performance intrinseque de détection, avec un rappel

élevé, le Fl-score le plus élevé de 1’étude et la seule configuration combinant une précision
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parfaite avec un délai minimal. Il apparait donc comme une solution pertinente lorsque la
priorité est accordée a la qualité de détection et a la fiabilité des notifications. Toutefois, son
colit d’entrainement plus élevé, d’environ cinq minutes, peut limiter son utilisation dans un
environnement contraint, notamment lorsqu’un réentrainement fréquent est nécessaire pour
suivre 1’évolution des habitudes de consommation. XGBoost constitue une alternative opé-
rationnelle particulierement intéressante, puisqu’il combine une bonne qualité de détection,
avec un F1-score de 0,950, une réactivité équivalente a celle de TiDE et un temps d’entraine-
ment d’environ huit secondes, soit pres de quarante fois inférieur a celui de TiDE. Dans les
conditions étudiées, ce modele pourrait donc €tre mieux adapté a un déploiement résidentiel
nécessitant des recalibrations fréquentes. Par ailleurs, CNN-LSTM atteint des performances
comparables a celles de XGBoost a sa configuration optimale, mais sa plus forte sensibilité
aux variations des seuils et son colit d’entrailnement intermédiaire le rendent moins avanta-
geux dans le cadre expérimental considéré. Enfin, SVR conserve 1’avantage de la simplicité et
d’un faible colit computationnel, mais ses performances plus modestes et son nombre moyen
de faux positifs plus élevé le positionnent davantage comme un modele de référence que

comme une solution principale.



Chapitre 5 — Conclusion

5.1 Synthese

Ce mémoire a abordé la question de la détection automatique d’anomalies de consomma-
tion énergétique en milieu résidentiel sous I’angle d’un compromis fondamental, déclencher
I’alerte le plus tot possible apres I’apparition d’un comportement anormal, tout en limitant les
fausses alertes susceptibles d’éroder la confiance de 1’utilisateur final. La démarche adoptée
a été conduite de maniere progressive, depuis I’acquisition des données jusqu’a I’évaluation

expérimentale du systeéme de détection.

La premiere étape a consisté en I’acquisition multi-source des données. Les mesures
de puissance instantanée issues du capteur Emporia Vue ont été couplées a des covariables
météorologiques externes, notamment la température extérieure, ainsi qu’a des indicateurs
temporels. Cette combinaison entre mesures internes au logement et conditions environne-
mentales constitue le socle d’un modele prédictif capable d’expliquer la consommation éner-

gétique autrement que par sa seule autocorrélation temporelle.

La deuxieme étape a porté sur la transformation, la synchronisation et 1’agrégation des
données. Les différentes sources ont été ramenées a une granularité commune de 15 minutes,
afin de garantir une cohérence temporelle entre les mesures de consommation et les variables
explicatives. Des variables cycliques liées a I’heure du jour, au jour de la semaine et a la
saisonnalité ont également été introduites. Cette préparation unifiée permet de comparer les

algorithmes dans des conditions équitables, en s’assurant que les différences observées pro-
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viennent principalement des capacités propres des modeles et non de traitements de données

divergents.

La troisieme étape a consisté a mettre en place un banc d’essai prédictif confrontant
quatre familles algorithmiques distinctes, SVR, XGBoost, CNN-LSTM et TiDE. Chaque
modele a été entrainé sur les 30 jours précédant le jour de test. Les métriques classiques
de qualité prédictive, calculées en 1’absence d’anomalie, montrent une hiérarchie claire entre
les modeles. TiDE obtient la meilleure qualité prédictive, avec un coefficient de détermina-
tion de 0,651 et une MAPE de 46,8 %, suivi par XGBoost avec R? = 0,600, CNN-LSTM

avec R? = 0,586, puis SVR avec R? = 0,424.

La quatrieme étape a introduit un critere de détection par sévérité surfacique, fondé sur
I’analyse des résidus de prédiction. Le résidu est défini comme 1’écart entre la consommation
observée et la consommation prédite. La détection ne repose pas uniquement sur un dépasse-
ment ponctuel de la bande supérieure Bandpg, mais sur la surface cumulée du dépassement
anormal. Cette surface est ensuite comparée a un seuil de sévérité .S, estimé au quantile haut
de la distribution des surfaces observées en régime nominal. Ainsi, la décision d’alerte tient
compte simultanément de 1’amplitude et de la persistance de 1’écart, ce qui permet de filtrer

les dépassements isolés ou peu significatifs.

La cinquieme étape a consisté a évaluer le systeme a 1’aide d’un protocole d’injection
controlée d’anomalies. Une anomalie de type level-shift a ét€ injectée a un instant précis sur
le jour de test. Deux seuils complémentaires ont été balayés selon une grille a cinq niveaux
chacun, soit 60 %, 75 %, 90 %, 95 % et 99 % pour Bandp, et S,, afin d’analyser empirique-
ment le compromis entre réactivité et fiabilité. Au total, cent configurations ont été évaluées,

correspondant aux quatre algorithmes testés sur les vingt-cinq couples de seuils.

Les résultats de détection mettent en évidence deux constats principaux. Premierement,
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le compromis entre réactivité et fiabilité des alertes est nettement matérialisé par les données.
Le nombre moyen de faux positifs varie de 4,6 a 7,8 selon le modele lorsque Bandg est
fixé a 60 %, avec un maximum atteignant 17 fausses alertes dans la configuration la plus
défavorable, ou la précision descend a 0, 520. A Tinverse, & Bandyp = 95%, le nombre
moyen de faux positifs se stabilise autour de 1,0 a 1,4 selon le modele, et il devient nul pour
la quasi-totalité des configurations & Bandr = 99 %. La précision moyenne agrégée sur
I’ensemble des modeles et des niveaux de Bandp progresse de 0,795 a S, = 60 % jusqu’a
0,962 a S, = 99 %, tandis que le délai moyen de détection passe corrélativement de 48 a
73 minutes. Cette double progression confirme empiriquement qu’aucun choix de seuil ne
permet d’optimiser simultanément les deux objectifs, ce qui 1égitime I’ arbitrage opérationnel

proposé.

Deuxiemement, les différences entre les modeles apparaissent principalement au niveau
de la précision, du rappel, du F1-score, de la robustesse aux seuils et du colit computationnel.
Le délai de détection ne constitue pas un critere discriminant a la configuration optimale,
puisque les quatre modeles détectent I’anomalie 15 minutes apres son injection. TiDE, avec
le couple (Bandg = 95%,S, = 95%), présente la meilleure performance globale dans le
scénario étudié, avec un F1-score de 0,974, une précision de 1,000 et un rappel de 0,950. XG-
Boost et CNN-LSTM, tous deux évalués avec le couple (95 %, 75 %), atteignent un F1-score
de 0,950. SVR, avec le couple (95 %, 60 %), obtient un F1-score plus faible, soit 0,927. Ces
résultats suggerent qu’une meilleure qualité prédictive, associée a des résidus plus resserrés
en régime normal, favorise une séparation plus nette entre les comportements normaux et
anormaux. Le choix final du modele dépend toutefois du contexte d’utilisation. Dans le cadre
expérimental analysé, TiDE constitue la solution la plus performante sur le plan statistique,
tandis que XGBoost représente une alternative opérationnelle particulierement compétitive

en raison de son faible colit d’entrainement et de ses performances proches de celles de TiDE
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Bien que la réactivité ait été prise en compte dans 1’analyse du compromis entre rapidité
de détection et réduction des fausses alertes, elle ne constitue pas un criteére discriminant
entre les modeles a leur configuration optimale dans le scénario étudié. Les quatre méthodes
déclenchent en effet ’alerte a 19 h 15, soit quinze minutes apres 1’injection de I’anomalie. La
comparaison finale repose donc principalement sur les métriques de détection, la robustesse

au paramétrage et le colit computationnel.

5.2 Contributions principales

La présente recherche apporte trois contributions complémentaires. La premiere est d’ordre
architectural et concerne I'intégration de données hétérogenes issues du compteur intelligent
et de sources météorologiques externes dans un pipeline prédictif unifié. Cette fusion permet
de contextualiser la consommation électrique résidentielle en tenant compte des conditions
environnementales, plutdt que de s’appuyer uniquement sur la régularité temporelle du si-
gnal. La deuxieme contribution est d’ordre méthodologique. Elle repose sur la formalisation
d’un critere de détection non supervisé€ fondé sur 1I’analyse des résidus de prédiction et sur la
sévérité surfacique cumulée des dépassements. Ce critere, calibré a partir des seules données
nominales, permet de détecter des écarts anormaux sans nécessiter de base annotée d’ano-
malies, tout en offrant un cadre explicite et reproductible pour ajuster le compromis entre
fiabilité des alertes et rapidité de détection. La troisieme contribution est d’ordre comparatif
et applicatif. Elle consiste a mettre en place un banc d’essai reproductible permettant d’éva-
luer plusieurs familles algorithmiques dans un méme protocole expérimental. Cette compa-
raison fournit un cadre d’aide au choix des modeles selon les contraintes de déploiement,
notamment en matiere de qualité de détection, de réactivité, de robustesse et de colit com-
putationnel. L’ensemble de ces contributions vise a rapprocher la détection d’anomalies d’un

usage opérationnel dans le contexte de I’efficacité énergétique résidentielle.
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5.3 Limites de I’étude

Le présent travail comporte plusieurs limites qui encadrent la portée des résultats obte-
nus. La premiere concerne la dépendance a la qualité des données d’entrée. Les performances
du systeme reposent sur la précision des mesures de puissance, sur la fiabilité des covariables
météorologiques et sur leur bonne synchronisation temporelle. Toute erreur de mesure, dé-
rive de calibration ou discordance entre les sources peut affecter la qualité des prédictions
et, par conséquent, la fiabilité de la détection. Une deuxieme limite tient a I’absence d’infor-
mation directe sur 1’occupation du logement. Les habitudes des occupants, les changements
ponctuels d’usage ou les événements exceptionnels ne sont pas explicitement observés par
le modele. Ces facteurs peuvent modifier la consommation de maniere importante et compli-
quer la distinction entre une variation normale du comportement résidentiel et une anomalie
réelle. Une troisieme limite concerne le colit computationnel des modeles les plus complexes.
Les approches les plus performantes peuvent nécessiter davantage de ressources pour 1’en-
trainement, ce qui peut limiter leur utilisation dans des environnements contraints ou dans
des contextes nécessitant des recalibrations fréquentes. Le choix du modele doit donc tenir

compte a la fois de la qualité de détection et des contraintes pratiques de déploiement.

Les résultats de cette étude doivent étre interprétés dans les limites du cadre expérimental
retenu. Les performances observées et la hiérarchie établie entre les modeles demeurent liées
aux données, aux conditions d’évaluation et aux choix méthodologiques adoptés. Elles ne
peuvent donc pas €tre généralisées a I’ensemble des contextes résidentiels ou des situations de
détection d’anomalies. Des validations complémentaires dans des conditions expérimentales

plus diversifiées sont nécessaires afin de confirmer la portée et la robustesse de ces résultats.
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5.4 Travaux futurs

Plusieurs perspectives peuvent étre dégagées a partir des limites identifiées. Un premier
axe concerne le déploiement du systeme en environnement embarqué ou a la périphérie du
réseau. Une telle approche permettrait de réduire la dépendance a un serveur central, de limi-
ter la latence et de renforcer la protection des données personnelles en conservant localement
les mesures fines de consommation. Un deuxieme axe porte sur le passage d’un systeme de
détection passive vers un systeme d’aide au contrdle actif. Le détecteur pourrait étre couplé
a des dispositifs domestiques, notamment des thermostats intelligents, afin de proposer des
ajustements adaptés lorsque des consommations anormales sont identifiées. Cette évolution
nécessiterait toutefois un module de diagnostic plus avancé, capable de distinguer les causes

possibles de I’anomalie tout en conservant une validation finale par 1’ utilisateur.

Un troisieme axe concerne 1’élargissement du protocole de validation a des conditions
expérimentales plus diversifiées. Une telle démarche permettrait de vérifier la stabilité des
performances observées, de confirmer la hiérarchie établie entre les modeles et de mieux
évaluer leur capacité de généralisation. Il serait ainsi pertinent d’étudier une plus grande di-
versité d’anomalies, de logements, de profils de consommation et de conditions climatiques.
Une validation longitudinale permettrait également de mieux prendre en compte les transi-
tions saisonnieres, les changements d’usage et la nécessité de recalibrer périodiquement les
modeles et les seuils. Cet élargissement contribuerait a renforcer la portée et la robustesse des

conclusions obtenues.

Un quatrieme axe vise 1’adaptation temporelle des seuils de décision. Plutot que d’utili-
ser un seuil global unique, des bandes de confiance adaptées aux différentes périodes de la
journée pourraient mieux représenter la variabilité naturelle de la consommation résidentielle.

Cette approche permettrait d’améliorer la fiabilité des alertes durant les périodes naturelle-
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ment variables et d’accroitre la sensibilité pendant les périodes plus stables. Un cinquieme
axe concerne 1’hybridation des modes de détection. Le critere de sévérité surfacique pourrait
étre complété par des mécanismes dédiés aux dérives lentes et aux changements progressifs,
afin de couvrir a la fois les anomalies ponctuelles, les surconsommations soutenues et les

évolutions a long terme liées aux équipements ou au batiment.

Enfin, un dernier axe concerne I’enrichissement des sources de données. L’intégration
de capteurs domestiques supplémentaires, tels que des détecteurs de présence, des prises
intelligentes ou des capteurs d’ouverture, permettrait d’améliorer 1’interprétation causale des
anomalies. Le systeme pourrait ainsi produire des recommandations plus compréhensibles et

plus directement applicables par 1’utilisateur final.
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