Client : Al Energy Solutions
Auteur : Giulia Governatori
Date : 17 Janvier 2026




© 00N b NN

AGENDA D¢ LA
PRESENTATION

Le Défi Business : Pourquoi prédire la consommation ?
Mon Parcours : De débutante a praticienne Deep Learning
Les Données : Comprendre avant de modéliser

Feature Engineering : L'art de créer les bonnes variables
LSTM : Le modele de référence

Transformer : Larchitecture révolutionnaire

Résultats : La bataille LSTM vs Transformer

Ce que j'ai appris : Lecons et surprises
Et apres ? Vision pour le futur




L€ DEFI BUSINESS .

¥  Un probléme a 62 millions d'euros

Imaginez une entreprise qui gére I'électricité de 50 000 foyers en lle-de-France.
Chaque jour, elle doit acheter de I'électricité sur le marché européen (EPEX) pour
le lendemain.

Le probleme : Comment savoir combien acheter ?

TROP ACHETER PAS ASSEZ ACHETER

- Gaspillage : 45 M€/an - Pénalités : 17.56 M€/an

Colit total des erreurs de prévision: ©2.H M€/an



SITUATION ACTUELLE MON OBJECTIF

METHODE Moyennes historiques Deep Learning (LSTM, Transformer)

ERREUR (MAE) 0.75 kW/foyer < 0.5 kW/foyer

FRAIS ANNUELS

Pourquoi le Deep Learning ?

- Les méthodes statistiques classiques ne captent pas les patterns complexes
- La consommation dépend de nombreux facteurs (météo, jour, heure, habitudes..)
- Les réseaux de neurones pPeuvent apprendre ces relations non-linéaires
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mO" Pﬂ RCOURS lPJremier ptrojetheep Le:rning:
* DANS Cé€ PROJGT ne aventure d'apprentissage

Ce projet représente ma premiéere experience complete en Deep Learning.
J'ai d0 apprendre, expérimenter, me tromper, et recommencer.

Les étapes de mon apprentissage:

ETAPE CE QUE JAlI APPRIS

1 Comprendre les séries temporelles et leurs spécificités

2 Eviter le data leakage (utiliser shift(1) pour les lags !)

3 Construire un LSTM de zéro avec TensorFlow/Keras

4 Implémenter un Transformer pour séries temporelles

5 Geérer l'overfitting avec régularisation L2, Dropout, Early Stopping

6 Comparer rigoureusement deux modeles et choisir le meilleur
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L€S DONNEES : POINT D€ DEPART

Dataset UCI : 4 ans de consommation réelle

Source

Localisation

Période
Résolution brute

Résolution finale

UCI Machine Learning Repository

Sceauyx, banlieue parisienne

Décembre 2006 - Novembre 2010 (4 ans)

1 mesure par minute (-2 millions d'observations)

1 mesure par heure (34 589 observations)

Pourquoi ce dataset ?

- Données réelles d'un vrai foyer francais (pas de simulation)
- Période suffisamment longue pour capturer la saisonnalité
- Plusieurs sous-compteurs (cuisine, buanderie, chauftfage)




€HPLORATION D€S DONNEES (€DA)

Comprendre avant de modeéliser

Observations clés:

- Distribution tres asymétrique :
meédiane (0.60 KW) << moyenne (1.09 KW)

- Pics rares mais importants : max = 11 KW
(18x la médiane)

Implication :

iﬁ FOCUS SUR LA VARIABLE CIBLE: Global_active_power

1.892 ki
B.802 ki
1.857
B.876
11.122

e

B 4 03 ko 04

Moyenne
Médiane
Ecart-type:
Mimimum:
Maximum:

o ka0
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DISTRIBUTION D€ LA CONSOMMATION

Une distribution fortement déséquilibrée

- = Moyenne: 1.09 kv

Médiane: 0.60 KW 20 %

Consommation
5%

normale
) Pics modérés
3 -5 KW

~

14 % i
Pics extrémes
Nuit, absence, > 5 kW

veille des appareils
0 -15 kW

Puissance Active (kW)

100000

I_:‘l_

Puissance Active (kw)
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CONSOMMATION JOURNALIER

* Les habitucdes des Francais révélées par les données

Profil de Consommation Journalier Moyen

=== Moyenne globale: 1.09 kW

- I I I I
13 14 15 16 17

0.00
12

ance Active Moyenne (kW)

Puiss

23

18 19 20 21 22

Heure de la journge

Ces patterns réguliers sont exactement 7 OBSERVATIONS:

ce que le Deep Learning peut apprendre ! Jorc matinali JhoSh (revell, perit-dejeuner, preparation)
- Creux en milieu de journee: 18h-16h {(absence du foyer)
- Pic du soir: 19h-21h (retour maison, cuisine, TV, chauffage)
- Minimum nocturne: 1h-5h (veille des appareils uniguement)




enne (kw)

oye

g Active M

FPuissance

Lundi

L€ WeEREND

Consommation Moyenne par Jour de la Semaine

Consommation Moyenne par Jour de la Semaine

Mardi Mercredi | vendredi Samedi Dimanche
Jour de la semaine

[7 OBSERVATIONS:
- Moyenne sem
- Moyenne we

- Dif

1. 2%

(Lun-Ven): 1.835 kW
(Sam-Dim): 1.234 kW



Pulssance Actve (kW)
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SAISONNALITE ANNUELLE

Limpact majeur du chauffage électrique

Observations clés:

- Consommation hivernale = 1.9x consommation estivale
- Le chauffage électrique domine la consommation
- Pattern tres régulier d'une année a l'autre

[ consommation Electrique Moyenne Journaliére (2006-2010)

Implication :
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Consommation Moyenne par Mois (Saisonnalité)

=== Moyenne annuelle: 1.10 kw

- Moyenne hiver (Déc-Fév): 1.417 kW
- Moyenne &té (Juin-Aodt): @.727 ki
- Différence: +94,0%




J'ai enrichi le dataset avecC des données

météorologiques historiques via I'API Open-Meteo :

humidity Humidité relative en %

temperature Température horaire en °C

Température (°C)

Jan
2009
Datetime

TR T 1711 _
% _TLJ___'L__' L ARl |}

Humidité (%)

SUE AL

o LS

70 1

&0

Jan
2009

Datetime




Le Feature Engineering consiste & créer de nouvelles
variables a partir des données brutes.

C'est souvent ce qui fait la différence entre un
modele médiocre et un excellent modéle.

Mon approche :

AVEC FEATURE ENGINEERING

X SANS FEATURE ENGINEERING

Le modéle voit : 'heure =19 Le modeéle voit : 'pic du soir probable'

Le modele voit : 'besoin chauffage = 15 degreés'

Le modéle voit : 'température = 5°C'

Le modéle voit : 'lundi' Le modéle voit : jour ouvré, méme pattern que mardi-vendredi'



Probleme : Pour un humain, 23h est proche de Oh. Mais Pour un modele, 23 et 0 sont trés éloignés !

X ENCODING LINEAIRE ENCODING CYCLIQUE
heure =0,1,2, ... 23 hour_sin = sin(21 x heure/24)
Distance 23-0 = 23 hour_cos = cos(21r x heure/24)

Le modeéle ne voit pas la continuité Distance 23-0 = trés proche !

Encoding Cyclique: Heure (24h) Encoding Cyclique: Mois (12m)

J'ai appliqué cet encoding a:
heure, jour de la semaine, mois

hour sin
maonth sin

-1.0 -0.5 0.0 0.5 10 -1.0 ~0.5 0.0
hour_cos month_cos

D’ Chague point sur le cercle représente une valeur temporelle.
Les valeurs proches temporellement sont proches sur le cercle.
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LAG FEATURES : LA MEMOIRE DU PASSE

La consommation passée prédit la consommation future

ldée simple : si je connais ma consommation il y a 1 heure, 24 heures, ou 1 semaine,
je peux mieux prédire maintenant.

LAG VALEUR CAPTURE
lag_1h, lag_2h, lag_3h Consommation h-1, h-2, h-3 Tendance immédiate
lag_24h, lag_48h Méme heure hier, avant-hier Pattern journalier
lag_168h, lag_336h Méme heure il y a 1-2 semaines Pattern hebdomadaire

I Attention au Data Leakage !

Pour prédire I'neure H, je ne peux utiliser que les données disponibles avant H.

Le lag_1h correspond donc a la consommation de I'heure H - 1, calculé avec shift(1).
Sans cette précaution, le modele utiliserait des informations du futur — et les résultats
seraient artificiellement trop bons.
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7 %
ROLLING STATISTICS : CAPTURER L€S TENDANCES

Moyennes et écarts-types glissants

Au lieu de regarder des points isolés, on regarde des fenétres temporelles:
rolling_mean_6h Moyenne des 6 dernieres heures (tendance court terme)
rolling_mean_24h Moyenne journaliere (niveau de base)

rolling_mean_168h Moyenne hebdomadaire (tendance long terme)

rolling_std_24h Variabilité des 24 dernieres heures (élevé = comportement irrégulier)

rolling_min/max_24h Extrems : pics et creux récents

Attention au Data Leakage!

Encore une fois, j'applique shift(l) pour éviter le data leakage.



Un mardi en aolt ne ressemble pas a un mardi en novembre.
Ces features permettent au modeéle de distinguer les périodes "normales" des périodes "exceptionnelles’.

Période Observation Explication

Vacances scolaires (zones orange) Consommation souvent plus basse
Eté 2008 (juillet-aolt) Chute drastique (~0.3 KW) Départ en vacances probable

Jours fériés (lighes vertes) Pics ou creux ponctuels

Famille absente ou horaires décalés

Comportement type weekend

Feature Description Source

is weekend 1 si samedi/dimanche, O sinon Datetimelndex
is holiday 1si jour férié francais Librairie holidays

is vacation 1 si vacances scolaires (zone C) Calendrier académique

Consommation vs Vacances scolaires et Jours fériés (2008-2009)

vacances scolares
I Jours fénes
20 . | | | | l | l | L
| | l — Consommapon moyenng

1.0 ¥4

Consommation (kW)
e
—

0.0

2008-01 2008-04 2008-07 2008-10 2009-01 2009-04 2009-07 2009-10 2010-01
Date




La température brute n'est Pas optimale. Ce qui compte, c'est le besoin de chauffage :

heating_degree max(0, 20 - température) = Plus il fait froid, plus c'est élevé

cold_humidity_index heating_degree x humidité/100 - Froid humide = ressenti pire

_ _ Corrélation heating_degree - consommation: a.187
Consommation vs Besoin de Chauffage

—— Tendance linéaire Consommation Maoyenne par Besoin de Chauffage

Interprétation:

* heating_degree 28°C + pas de chauffage - consommation de base
* heating_degree 18°C  + chauffage modéré = consommation moyenne
* heating_degree 8°C » chauffage fort -+ consommation Elevée

=
[=

o
@

o
(=)
=/}

=
=

Consommation maoyenne (kW)

Cad

Consommation (kw)

Pl

&
Heating Degree (tranches)

10 15 20
Heating Degree (besoin de chauffage)




Importance des Features (Corrélation avec la cible)
Violtage
hour_sin
IS_vacation
hour_cos
. . dow_sin
Feature Corrélation Interprétation s holiday
lag 6h
dow_Ccos

iei adiate
Inertie Imme humidity

15 weekend
i Chauffage/clim maonth_sin
i 1

heating_degree
Sub_metering_ rolling_min_24h
lag_12h
: h_cos
nce récente momi.
rolling_mean_336h
Pattern hebdo Global_reactive_power
rolling_max_24h

roling std 24h
rolling_mean_168h
roling_mean_12h
rolling_mean_24h
rolling_mean_Gh
4 lag_48h
lag_336h

lag_24h
Sub_metering_2
lag_168h

lag 2h
Sub_metering_1
Sub_metering_3
lag_1h

lag_168h

0.0 0.2
Corrélation avec Global_active_power




Les modeles LSTM et Transformer ont besoin de séquences structurées :

PARAMETRE VALEUR SIGNIFICATION

LOOKBACK 336 h 14 jours d'historique
HORIZON 24 h 1 jour de prévision

X (input) : (n_séquences, 336, 34) - 'Je regarde 14 jours de 34 variables'
y (output) : (n_séquences, 24) -+ Je predis les 24 prochaines heures'

Pourquoi 14 jours ? Pour capturer 2 cycles
hebdomadaires complets.




Split Chronologique des Données

Train
Validation
Test

Y

4]

s
o)
St
s
=]
(]
<L
L]
%]
c
o
]
.
=
('

—

3%

Set Ratio Séquences Période

Pourquoi pas de shuffle ?
En seéries temporelles, on ne mélange JAMAIS les données. Train — EEC 2006 - fin 2009

Le modele doit apprendre sur le passé et étre évalyé sur le Validation 4716 fin 2009 - Mi-2010

futur, comme en production réelle.
S > | sor [ mizoo-meon
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»

NORMALISATION : MISE A L'€CHELLE

Pourquoi et comment normaliser ?

Les réseaux de neurones fonctionnent mieux quand toutes les variables [ Régle dlor .
° o
sont sur la méme échelle.

Le scaler est ajusté (fit) UNIQUEMENT

Avec MinMaxScaler (0-1) sur le train set, puis appliqué (transform)
sur validation set et test set.

température : -5 a 35 température: 0 a1
P : : : : Sinon = data leakage (on utilise des
consommation:0 a 11 consommation:0 a1 . i i
Informations du tfutur pour calibrer).
humidity : 20 a 100 humidity:0 a1

o
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LSTM : L€ MODELE BASELINE

Long Short-Term Memory : Comprendre le concept

Le LSTM est un type de réseau de neurones récurrent (RNN) concu pour apprendre les déependances a court et long terme dans les séquences.

Anal ogi e simpl e: Le LSTM posséde des portes (gates) qui contrdlent le flux d'information :

Imaginez lire un livre page par page en
essayant de vous souvenir du début.

CELLULE L5TM™

Le LSTM a une 'mémoire' qui lui permet

! Forget Gate : "Qu'est-ce que j'oublie 2"
de retenir les informations importantes.

+ Efface les infos obsolétes

! Input Gate : "Qu'est-ce que je retiens "
- Concu spécifiquement pour les séquences
- Standard industriel depuis 1997

- Capture les dépendances temporelles

! Output Gate : "Qu'est-ce que je transmets 2"

+ Sélectionne 1'info a envoyer au prochain step
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ARCHITECTURE D€ MON LSTM

Choix et justifications

LSTM 1
Dropout 1
LSTM 2
Dropout 2

Dense

64 unités, return_seg=True
33%

32 unités, return_seq=False
33%

24 neurones

Extraction patterns
Anti-overfitting
Condensation info
Anti-overfitting

Output (24h)

Model: "sequential”

| lstm (LSTM) | (Mone, 336, 64)

| dropout (Dropout) | ¢ , 336, 64)

| 1stm_1 (LSTM) ( , 32)

| dropout_1 (Dropout) ( 32)
{Dense

Total params: 38,55

Trainable params: _
Mon-trainable params:
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Loverfitting, c'est quand le modele ‘apprend par coeur' le train set au lieu de généraliser.

TECHNIQUE EXPLICATION SIMPLE

Eteindre aléatoirement 33% des neurones a chaque batch
Dropout

- force le réseau & ne pas dependre d'un seul chemin

Pénaliser les gros poids - empéche le modele de trop s'ajuster aux détails

Early Stopping Arréter I'entrainement quand la validation stagne - evite de trop apprendre

Mon approche

J'ai combiné les trois techniques. C'est ce qui m'a permis d'obtenir
un overfitting de seulement 1.63% avec |e LSTM.

*
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PARAMETRES

ReducelLRONnPlateau £actor=0.5, patience=2
ModelCheckpoint save_best_only=True

Pourguoi c'est important ?

sans callbacks, il faudrait surveiller manuellement l'entraine
Avec callbacks, l'entrainement s'optimise tout seul.

CALLBACK

EarlyStopping

Arréte si val_loss ne saméliore pas pendant 6 epochs

Divise le learning rate par 2 si stagnhation

sauvegarde le meilleur modeéle automatiquement

ment et deviner quand arréeter.

N\
7

w




MAE (normalisé)

LSTM - Loss (MAE) pendant I'entrainement

Train Loss
Validation Loss
Best epoch (6)

Les courbes train et validation
restent proches - bon signhe !

Métrique
Epochs effectuées
Temps d'entrainement
Meilleure val_loss
Train loss (best epoch)
Ecart absolu

Overfitting

MSE (normalisé)

LSTM - MSE pendant I'entrainement

12 (early stopping & epoch 6)

0.0835 (hormalisé)

0.0821 (normalisé)

Train MSE
Validation MSE
Best epoch (6)
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TRANSFORMER : L'ARCHITECTURE REUOLUTIONNAIRE

Linnovation qui a changé I'lA

Le Transformer (2017) est l'architecture derriere ChatGPT, BERT, et la plupart des IA modernes.
Son innovation clé : le mécanisme d'attention.

Analogie : LSTM vs Transformer

Lit le livre page par page Toutes les pages étalées sur une table

»®

Doit mémoriser pour se souvenir Peut regarder n'importe quelle page instantanément

h1 = h2 - h3 - .- h336 (séquentiel) h1 <> h336 directement (parallele)
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L€ MECANISME D'ATTENTION

'A quoi dois-je faire attention ?'

Pour prédire mardi 19h, le Transformer calcule un score d'attention
avec toutes les heures passées:

Heure passée

Pourquoi ?

» Lundi 19h (hier) 0.25 Méme heure, tres pertinent

Mardi dernier 19h 0.30 Méme jour/heure semaine passée

Mardi 18h (1h avant) 0.15 Tendance immeédiate

Samedi 14h (random) 0.02 Peu pertinent

S o T
SEE i o j:.‘-‘.;'_.'. 3 A
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ARCHITECTURE D€ MON TRANSFOR M€ R |5ttt M —

Model: "functional 14"

Adapte auwx series temporelies
| input_layer_7 (InputLayer) | « , 336, 34) | A

| dense_13 (Dense)

Positional Encoding Sin/Cos Position temporelle | positional_encoding 2
| (PositionalEncoding)
Multi-Head Attention 4 tétes 4 perspectives différentes
ormer_encoder_block 4
Encoder Blocks 2 blocs Traitement en profondeur Jaerblock)
. . ormer_encoder_block_5
Feed-Forward 128 neurones Transformation non-lineaire (TransformerEncoderBlock)
Dropout 35% Régularisation

Total params: 78,744 {(276.34 KB) GEF"i\
Trainable params: 78,744 (276.34 KB)
Mon-trainable params: @ (@.88 B)

= Plus ge
Sque ¢ .

u (0] o
N dataset gg taill verﬁtt'“g.sur

Jai voulu tester le Transformer dans une configuration "standard" comparable ® Modeste

a lg Ii:ctérature. Réduire trop les paramétres risquait de créer un Transformer
bride" qui ne représente pas vraiment l'architecture. La data augmentation
permet de garder l'architecture intacte tout en luttant contre l'overfitting.
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Le Transformer a plus de paramétres = besoin de plus de données pour bien généraliser.
Jai doublé le training set avec des transtormations légéres :

TRANSFORMATION PROBABILITE DESCRIPTION

50% Multiplier X par un facteur entre 0.93 et 1.07

Décaler la séquence de *1 heure
Ajouter un bruit gaussien leger (std=0.003)

! Regle importante

Le target Y n'est JAMAIS modifie, seulement dupliqué.
On ne veut pas apprendre & prédire des valeurs fausses |

*




Le Transformer original (2017) utilise un Encoder + Decoder.
Pour la prévision énergeétique, j'ai utilisé uniquement I'Encoder.

Exemple

Composant Role

Comprendre l'entrée Lire et analyser 336h d'historique
Ecrire une phrase, un mot a la fois

Decoder Générer une sortie mot par mot

and on génére une séguence élément par élément.

Le Decoder est utile qu
eurs directement a partir de I'historique. L'Encoder suffit.

Nous, on calcule 24 val

L'approche encoder-only est courante dans 13 littérature scientifique pour le

forecasting de séries temporelles.

Le decoder est surtout utile pour la génération auto-régressive (texte, traduction).

w




Transformer: Loss (MAE) Transformer: MSE

I
Train MSE

Validation MSE
== Best epoch (12)

Train Loss
Validation Loss
== Best epoch (12)

MAE (normalisé)
MSE (normalisé)

!
I
i
|
I
I
1
I
I
I
[
I
I
1
I
I
|
I
I
1
l
I
|
I
|
T
1

7.5 10.0 4 : .
Epoch Epoch

Métrique

Epochs effectuées 18 (early stopping & epoch 12)

0.0781 (normalisé)
Train loss (best epoch) 0.0732 (hormalisé)
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INTERPRETATION

METRIQUE EORMULE SIMPLIFIEE

RMSE

MAPE

Moyenne(|réel - predit|) Erreur moyenne en KW - METRIQUE PRINCIPALE

JVMoyenne((réel - predit)?)

Pénalise plus les grosses erreurs

Qualité globale (1.0 = parfait)

1- (erreur/variance)

Mogenne(lerreurl/réel) x 100 Erreur en % - sensible aux petites valeurs

Pourquoi MAE comme meétrique principale ?

. Directement interprétable en kKW
. Correspondance directe avec l'objec
. Moins sensible aux outliers que RMSE

tif business
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Métrique Transformer Gaghant

MAE 0.4086 kKW Transformer (+1.4%)

gcore final:

LSTM 4/7
5 0.2941 0.3285 Transformer Transformer 3 I7

MAPE 52.94%
8

RMSE 0.5850 KW Transformer

54.52%

6.62%

Training time 7.3 min LSTM (4x plus rapide)




1
Transformer

MAE
Overfitting
Parameétres

Training

Bl 1SsT™ (Recommandé) = Transformer

Overfitting Parametres
(%)

Training
(x1000) (min)

70.7k

.

L
Transformer

T T
Transformer Transformer

Les deux modéles battent largement la baseline de 0.75 kW (ligne orange)
Le LSTM reste trés loin du seuil critique de 15% — le Transformer est 4x plus proche

Le LSTM est 2x plus léger - (voir expérimentation avec Transformer allégé plus avant).

1.8 min vs 7.3 min = réentrainement hebdomadaire facilement envisageable

Le Transformer gagne sur Ia precision brute (+1.4%) mais le LSTM domine sur tous les critéres Oopérationnels.




Séquence #3135’ Comparaison LSTM Vs Transformer

—a— Reel
—8: LSTM (MAE=0.414)
—a- Transformer (MAE=0.409)

i
I'"| )

sommation (kv

e

=
2
et

12 13 14
Heure (h+1 & h+24)

. Les deux modéles suivent bien les tendances sénérales
. Les pics sont systématiquement sous-estimeés
. Les trés faibles consommations nocturnes restent difficiles a prédire




MAE TRANSFORMER

HORIZON MAE LSTM

h+1 (1&re heure)

Dégradation

icativement vers h+24.Le LSTM reste remarquablement *

marre mieux (h+) mais se dégrade sighif
ommander le LSTM en production : sa fiabilité est

Le Transformer dé
2on. Clest un argument de plus pour rec

stable sur tout I'hori

constante. ¢ @
omparaison MAE par Horizon: LSTM vs Transformer

05 ———————————————————
——————————————————— Obeet Ok —————
LSTM (MAE=0.414)
Transformer (MAE=0.409)

0.4

MAE (kW)
[
L8

[
P

1l

0.0 \
7 8 g 10 11 1
: 2 13 14 15 16 1
- 7 18 19 20 21 2
- 2 23 24

Heure de prédiction (h+1 & h+24)
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LIMITES IDENTIFIEES

Ce que les modeles ne font pas bien

1. Sous-estimation des pics:

Les deux modeéles peinent a prédire les consommations > 2.5 kW
Raison : 70% des données sont < 1.5 kKW - le modéle optimise pour la majorité

2. Autres limites :

- Données d'un seul foyer -» généralisation a 50 000 foyers a valider

- Période 2006-2010 - patterns de consommation ont évolué *
- Météo reconstituée via API, non mesurée sur site

LSTM (R2 = 0.294) Transformer (R2 = 0.328)

onsommaton Predite (KW
sonsommation Predite (W0

]
"
- L

A

Consommation Réelle (kw) Consommation Réelle (kw)
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RECOMMANDATION : DEPLOY€R L€ LSTM

Pourquoi ?

Robustesse Overfitting 4x inférieur » meilleure performance en production
Rapidité 4x plus rapide = réentrainement fréquent possible
Performance MAE 0.4145 kW < 0.5 KW - objectif atteint v/

Le gain marginal du Transformer (+1.4%) ne justifie pas sa complexité
et son risque d'overfitting.



Le graphique montre la réduction obtenue grace au modeéle LSTM -

Colt Annuel des Erreurs de Prévision Erreur de Prévision (MAE)

= = QObjectif: 0.5 kW

62.5 M€

\ -28 M€
(-45%)

kW/foyer
o o o o o
N I N T

5
=
1

T ‘\\l\ T \
Avant |A Apres IA Avant A Apres |A

(LSTM) (LSTM)

O
o

Indicateur Avant IA Aprés IA (LSTM)

Erreur de prévision (MAE) 0.75 kw

- Objectif technique : MAE 0.41 kKW < 0.5 kW v

Reduction de l'erreur L )
- Objectif business : dans la fourchette 30-40 M€ v

Colit annuel des erreurs 62.5 M€

Economies annuelles

w
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N

ce Que J'al APPRIS

Lecons de mon premier projet Deep Learning

Surprise !

» Le LSTM de 1997 bat le

Transformer de 2017 sur cé
dataset ! La simplicité paie.
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BONUS : TRANSFORMER ALLEGE

Et si on réduisait les parametres du Transformer ?

Apres avoir terminé le projet, une question me restait : le Transformer avait-il
trop de parameétres pour notre dataset ? J'ai donc testé une version allégée.

| positional_encoding_2

Configu ration teStée g | (PositionalEncoding)
L Iranstormercncoderolock )
ST o = | get_item 2 (GetItem)
ff_dim 128 64 | dense_12 (Dense)
num_blocks 2 1 Total params: 19,456 (48.84 KB)
Trainable params: 18,456 (48.84 KB)
Total paramétres 70 744 10 456 Non-trainable params: © (9.9 B)




Expérimentation : LSTM vs Transformer Allégé

B LSTM (Recommandé) BN Transformer allégé (10k params)

Overfitting Parametres Training
(%) (x1000) (min)

38.6k

—_—

1 §|_; L o ¥
Transformer Transformer Transformer Transformer
allégé aliégé allégé allégé

Loverfitting diminue (6.62% - 4.49%) — le modéle original était bien surdimensionné
X Le MAE reste excellente, mais équivalent & celui du LSTM
X Le LSTM reste plus robuste (overfitting 3x inférieur)...
X ..et plus rapide (4x plus rapide)
X Le temps de training ne baisse pas sighificativement (6.8 min vs 7.3 min)

le LSTM est le meilleur choix pour ce cas d'usage.
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€T APRES ? MES PERSPECTIUES *

Comment je compte faire évoluer ce projet

Horizon Recommandations

- Intégrer météo temps réel (APl Météo France)
Court terme - Tester sur données multi-foyer
- Optimiser hyperparametres avec Optuna

- Prévision probabiliste avec intervalles de confiance (Quantile LSTM)

Moyen terme- . . :
- Segmentation des foyers par profil de consommation

- Explorer Informer et Autoformer (architectures spécialisées séries temporelles)
Long terme - Créer des modeles par segsment de foyers
- Ajouter détection d'anomalies

Pourquoi Informer/Autotformer ?

Ce sont des Transformers optimisés pour
les séries temporelles longues (2020-2021).

lIs pourraient combiner la précision du
Transtormer avec la robustesse du LSTM.




Infrastructure requise :

CPU suffisant pour linférence (
GPU T4 pour le réentrainement

pas besoin de GPU en pProduction)
(2 min/semaine)




CONCLUSION

La simplicité paie. Un LSTM bien congu et regularise peut
surpasser un Transformer sur des données réelles.
Le feature engineering et la rigueur méthodologique
comptent autant que l'architecture.




o,

Giulia Governatoril

Me&RCI D€ UOTRE
ATTENTION



