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  Résumé 

 

La modélisation prédictive au sein des bâtiments est essentielle pour le contrôle intelligent, la 

coordination et la planification efficaces des réseaux d'énergie. L'un des moyens de modélisation 

prédictive utilise l'apprentissage automatique [1,2]. En plus de leur bonne performance, ces 

approches sont rapides et permettent une intégration facile du bâtiment dans des environnements 

intelligents [3]. Cependant, un modèle d'apprentissage précis s'appuie essentiellement sur la 

disponibilité des données historiques en quantité suffisante, notamment quand l'apprentissage 

profond est utilisé [4,5,6]. 

 

Dans le domaine d'énergie des bâtiments, les données historiques ne sont pas disponibles pour 

l'entraînement, notamment dans le cas des bâtiments nouvellement construits et nouvellement 

rénovés. Avec les améliorations de leur efficacité énergétique, la modélisation prédictive de leur 

consommation énergétique ne peut plus être basée sur leurs données historiques.  En outre, il est 

fréquent d'évaluer l'efficacité énergétique des bâtiments avant leur construction ou rénovation. 

Dans de tels cas, on dispose uniquement d'une description contextuelle du bâtiment futur et de sa 

conception. 

 

Cette thèse s'intéresse à la tâche de modélisation prédictive de la consommation énergétique des 

bâtiments quand aucune donnée historique n'est disponible. Pour cela, des données collectées à 

partir de plusieurs différents bâtiments sources sont exploitées. Ceci est de plus en plus pertinent 

compte tenu la croissance des initiatives de données ouvertes dans plusieurs secteurs, dont celui de 

l'énergie des bâtiments. 



 

Ainsi, l'idée est de transférer la connaissance entre les modèles de bâtiments. Peu de travaux de 

recherche sont menés à l'intersection des domaines de modélisation de l'énergie des bâtiments et le 

transfert d'apprentissage. Le traitement de données multi-sources constitue un défi majeur, vu 

l'écart de concept qui peut exister entre les différentes sources et aussi entre chaque source et cible 

[7]. Par conséquent, les modèles entraînés sur des données combinées de sources distinctes, 

peuvent interférer l’un avec l’autre durant l’entraînement et donc généraliser mauvaisement quand 

ils sont appliqués à des nouveaux domaines cibles non vus au préalable {8,9]. Ce phénomène est 

dénommée le transfert négatif [10]. Plus précisément, dans le contexte de la modélisation de 

l’énergétique des bâtiments, la consommation dépend fortement de certains facteurs contextuels, 

comme la typologie du bâtiment (résidentiel, industriel ou commercial), la forme et l’âge [11]. 

Combiner des données énergétiques provenant de bâtiments sources distincts est donc contre-

productif et impactera négativement la performance cible dans le bâtiment cible. 

 

Les approches proposées pour lever les défis susmentionnés relèvent du domaine de transfert 

d’apprentissage, et plus précisément de ces deux sous-domaines: adaptation de domaine, et 

généralisation de domaine.  L’adaptation de domaine [12,13] utilise des données sources étiquetées, 

et des données cibles peu étiquetées ou non étiquetées, afin de construire un modèle précis pour le 

domaine cible. La généralisation de domaine [14,15] n’a pas besoin de données dans le domaine 

cible, et utilise plusieurs domaines sources.   

 

Ce travail se situe quelque part entre les deux domaines d’adaptation multi-source de domaine et de 

généralisation de domaine. L’idée principale est de construire des modèles prédictifs précis qui 

donnent de bons résultats sur des nouveaux domaines cibles non vus au préalable. Ceci à travers la 

recommandation des domaines sources.   

Ainsi, une méthodologie adaptative aux requêtes des utilisateurs est développée pour la 

modélisation prédictive entre bâtiments. Le premier processus est responsable de la 

recommandation de données d'apprentissage pertinentes vis-à-vis un bâtiment cible, seulement en 

utilisant une description contextuelle minimale sur ce dernier (métadonnées). La description 

contextuelle est modélisée en tant que requête utilisateur.  

Conventionnellement, les mesures de similarité qui sont utilisées pour la sélection de domaines 

sources sont basées sur le calcul de la divergence entre la distribution des données provenant du 

domaine source et les données provenant du domaine cible [16,17,18]. Cependant, ceci ne convient 

pas à notre cas à cause de l'indisponibilité de données dans le domaine cible durant l’entraînement.  

 

Pour cela, notre premier processus vise à apprendre un espace de représentations, dans lequel la 

recommandation de bâtiments sources est faite en calculant la distance entre leurs représentations 

apprises de leurs métadonnées. Ainsi, l'apprentissage profond de métrique de similarité est utilisé, 

pour que les métadonnées des bâtiments similaires avec des profils de consommation énergétique 

similaires sont  projetés proches l'un de l'autre, et les métadonnées des bâtiments dissimilaires sont 

projetés loins l’un de l’autre. L’apprentissage de similarité est réalisé en utilisant un réseau Siamois 

[19,20].  



 

En d’autre termes, la similarité entre les représentations de bâtiments doit refléter la similarité entre 

leurs données de consommation énergétique, en utilisant uniquement leurs métadonnées pour la 

calculer en phase d’inférence. L’apprentissage de similarité a été proposé dans le contexte  

d’adaptation de domaine[21]. Cependant, il suppose que des données non supervisées du domaine 

cible sont accessibles durant l’entraînement. La sélection de domaines sources par utilisation des 

métadonnées du domaine cible, plutôt que ses données, reste à explorer. 

 

Le second processus est responsable de l'entraînement de modèles prédictifs de la consommation 

énergétique du bâtiment cible, en utilisant les données d'apprentissage recommandées par le 

processus précédent. Plusieurs algorithmes ont été proposés dans ce contexte [22,23,24], à savoir 

les réseaux de neurones artificiels [25,26] et les machines à vecteurs de support (ou séparateurs à 

vaste marge) [27,28]. Conventionnellement, la modélisation énergétique prédictive requiert 

plusieurs mois à plusieurs années de données sur le bâtiment cible à modéliser, notamment les 

données historiques de consommation énergétique, les données météorologiques et les données 

d’occupation, pour pouvoir construire un modèle prédictif précis. Un modèle prédictif est donc 

entraîné et évalué sur le même bâtiment. Notre approche va au-delà de telles méthodes, et propose 

de transférer l’apprentissage à travers les bâtiments similaires. 

 

Discutablement, il n’y a pas un seul modèle ou algorithme qui donne les meilleurs résultats 

indépendamment du cas de test. Cela s’explique par le théorème de “No Free Lunch” (se traduit par 

"pas de déjeuner gratuit") [29]. Ainsi, un framework d’apprentissage ensembliste est utilisé dans le 

second processus proposé. Ceci permet de combiner les prédictions de plusieurs algorithmes 

d’apprentissage. L'apprentissage ensembliste assure généralement de meilleurs résultats en 

comparant avec un seul modèle contributif. 

 

L'implémentation de la méthodologie est basée sur les microservices. Les processus indépendants 

sont, par conséquent, modélisés en tant que microservices à but unique et à source de données 

séparée. Dans le contexte de ce travail, les données relatives à la consommation énergétique sont 

collectées depuis de nombreuses sources de données différentes, comme les données ouvertes ou 

les résultats de simulation. Pour l’intégration efficace des ces données, une vue globale unifiée est 

utilisée. Notamment, les métadonnées des bâtiments (leurs descriptions contextuelles) sont 

intégrées à travers les ontologies. On étend dans ce but l’ontologie ThinkHome [30] pour décrire la 

conception des bâtiments, leurs paramètres thermo-physiques, et contenir des informations sur leur 

occupation. Les séries temporelles historiques sont, quant à elles, intégrées dans des dépôts de 

données spécifiques, et référencées à leur bâtiment correspondant depuis la vue unifiée de 

métadonnées. 

 

Les évaluations expérimentales de la méthodologie valident son efficacité et son applicabilité à la 

tâche de modélisation énergétique des bâtiments. Pour la modélisation prédictive des bâtiments, 

plusieurs algorithmes d'apprentissage sont évaluées et combinées, notamment les machines à 

vecteurs de support (SVM), le Perceptron multicouche (MLP), les réseaux de neurones 



convolutionnels (CNN), les réseaux de neurones récurrents (RNN) (notamment en utilisant le 

mécanisme d’attention), et une combinaison du CNN et du RNN. 

 

En outre, vu le caractère générique de sa conception, la méthodologie proposée peut être réutilisée 

dans d'autres applications dans divers secteurs. 
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