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Introduction
®0

Ressources en eau
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Figure: Carte du stress hydrique
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Réseaux d’eau intelligents

@ Relevé a distance de données sur la consommation
(smart meters et réseau sans fil)

@ Exploitation des données pour une gestion plus efficace des
réseaux
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Introduction
°

Etat de I'art sur la prévision de la demande en eau

@ Regression

e Approche de régression pour modéliser la demande en eau en fonc-
tion des facteurs exogénes (tarification, facteurs climatiques, etc)
(Kenney et al., 2008)

e Modele de régression linéaire en conjonction avec |'algorithme de
K-means pour la prédiction de consommation hebdomadaire dans
(Aksela et al., 2010)

@ Réseaux de neurones

o Prédiction de la demande en eau utilisant les méthodes statistiques
et ANN dans (Altunkaynak et al., 2017) et (Walker et al., 2015)

@ Modéle de Markov
e Meéthode basée sur les chaines de Markov pour la prévision a court
terme de la demande (Gagliardi et al., 2017)
e Meéthode basée sur le SAX et les chaines de Markov pour la classi-

fication de la dynamique des habitudes de consommation en élec-
tricité (Wang et al., 2016)
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Introduction
°

Description des données

2 000 compteurs intelligents

Type de résident:

o individuels
e collectifs

Fréquence: horaire
@ La durée: 19 mois

o De Janvier 2015
o A Juillet 2016

Variables exogénes utilisées:

e Variables climatiques
o Calendrier

Données exogénes non-étudiées:

e Données socioéconomique
e Données démographiques
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Méthodologie

Démarche adoptée

@ Prétraitement
@ Modélisation

o Classification et prévision

Data & preprocessing Categorical database Modeling Clustering and forecasting
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Méthodologie

Construction d'une base de données

Représentation de chaque compteur par la série catégorielle de ses labels
d'habitudes hebdomadaire de consommation (8 modalités appelées égale-

n
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Méthodologie

Modélisation

o Objectifs : analyse prédictive des habitudes de consommation
hebdomadaire sur un réseau d'eau potable
o lIdentifier la dynamique temporelle des habitudes de consommation
o lIdentifier les classes de consommateurs (clusters)

o Realiser des prévisions de futures habitudes (états)
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Modélisation probabiliste
®00

Mélange de modéles de Markov (MixJNHMM)

@ Notation
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Modélisation probabiliste
oeo

Mélange des modéles de Markov (suite)

Maximisation de la log-vraisemblance completée

LC(H,W)zlog P(z,w | u; 0)
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Proposition d'un nouvel algorithme CEM : maximisation alternée
par rapport a w et 6
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Modélisation probabiliste
ooe

Algorithm CEM proposé

o Etape-E : estimation des probabilités a posteriori

(C)(z-) _ Pfgc) fe(zi aéc))
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o FEtape-C : attribution des labels w; aux observations z;, suivant

w!“™) = arg max s$9(z;)

1<g<G

e Etape-M : mise a jour des paramétres utilisant les estimations du

. . 1) 1
maximum de vraisemblance ( (e ,B(C+ ))

n (e
(c+1) 21 Wi;

pg :Ta Vg:{l,,G}
K
Li(og) + ZLZ,E(ﬁgZ)
=1

M. Leyli-Abadi et al. Classification et prévision Le 16 novembre, 2018



Résultats

Sélection de modéles et résultat de clustering
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Résultats

Interprétation des clusters

Log-normalized consumption
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Résultats

Résultats (matrices de transition globale)

Matrice de transition

- Contient les probabilités de transition entre les états
- Représentation des probabilités en couleur (couleur sombre : probabilité
proche a un)
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Résultats

Méthodes évaluées

Modéle de Markov ogéne

y
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Résultats

Résultats (prédiction)

Prédiction

Zir1 = argmax P(ziti1 = k| zit,w; = g, uit)
K

SIM: modéle 3 états indépendants, MM: modéle de Markov homogéne, JNMM: modéle proposé

T:: Température au temps t, P;: Précipitation au temps t, C;: Consommation au temps t

Models Inputs (u;¢) Metrics
Accuracy Recall Precision F-Measure
MM 0.60 0.61 0.61 0.61
MixHMM 0.60 0.62 0.61 0.62
(Tr—1, P 1) 0.64 0.65 0.65 0.65
(Wi-1) 0.69 0.70 0.70 0.70
(Wi—1,Ty—1,Pi1) 0.69 0.70 0.70 0.70
JNMM (Wi_1,C) 0.71 0.71 0.71 0.71
(Wy—1,C, Ty—1, Pi_1) 0.72 0.72 0.72 0.72
(Ti—1,Pi—1) 0.67 0.66 0.67 0.67
(Wi—1) 0.73 0.74 0.73 0.74
K-means+JNMM | (Wi—1,Tv—1, Pi—1) 0.74 0.73 0.74 0.73
(Wi—1,C) 0.73 0.73 0.72 0.73
(Wi—1,C, Ty—1, Pi_1) 0.75 0.74 0.75 0.75
T, P 1) 0.70 0.71 0.69 0.70
(Wi-1) 0.78 0.76 0.77 0.77
MixJNHMM (Wi—1,Ti—1, Pi—1) 0.79 0.80 0.78 0.79
(Wi—1,C) 0.78 0.77 0.75 0.76
(Wi—1,C, Ty—1, P—1) 0.80 0.80 0.79 0.79
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Discussion

Discussion

Modeéle de Markov homogene (MM)

@ Avantages

o Complexité algorithmique faible
e La matrice de transition résume la dynamique de toutes les don-
nées
@ Désavantages

o Pas de prise en compte des variables exogénes
o Difficulté a capter les passages semaine-weekend

Modéle & états indépendants avec I'entrée

@ Avantages

o Complexité algorithmique faible
o Erreur d'apprentissage assez faible

@ Désavantages

e Pas de prise en compte de la régularité temporelle
o Erreur de prédiction assez élevée par rapport a I'apprentissage
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Discussion

Discussion (suite)

Modéle de Markov non-homogeéne

@ Avantages
o Prise en compte de la régularité temporelle et des variables exogénes
e Prévisions plus précises
@ Désavantages
o Complexité algorithmique O(N x (N — 1) x d?)
o Pas assez précis pour les séries temporelles présentant des dy-
namiques hétérogénes

Mélange des Modéle de Markov
@ Avantages
e Prise en compte de dynamiques locales
@ Désavantages
o Complexité algorithmique O(G x N x (N — 1) x d?)
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Conclusion

Conclusion et perspectives

Conclusion

@ Proposition de méthodes probabiliste basées sur les modéles de Markov
pour la prévision des habitudes de consommation

@ Meilleure précision atteinte prenant en compte les dépendances avec les
variables exogénes et les états précédants

@ Amélioration atteinte utilisant le mélange des modeéles de Markov sur
les données réelles de consommation d'eau

Perspectives

@ Introduction des variables exogénes spatiales au modéle

@ Adaptation du modéle proposé pour la détection de changement du
comportement de consommation

A
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Conclusion
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Merci pour votre attention !

Questions 7
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