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Résumé

Dans le cadre de ce projet de fin d’études, noassgroposé d'utiliser deux méthodes de classificgtour
détecter les activités quotidiennes au sein desansiintelligentes. Ceci dans le but est de camnkit
guantité d'électricité nécessaire pour répondre lzsoins des occupants de ces maisons intelligehtes
éviter ainsi une production d’électricité qui dégpadeurs besoins c’est a dire créer une adéquetite
I'offre et la demande en terme de consommatioredtétité. Il s'agit de deux méthodes qui font erdes
méthodes d’apprentissage automatique non superiiddeans et DBSCAN. Les résultats obtenus sur un
ensemble de données ont montré que DBSCAN foueniiathnes performances comparée a K-Means sur

une variété de distributions différentes.

Mots clés: Plateforme KNIME, Python, Réseaux de capteurs, Kuhde DBSCAN, Apprentissage non

supervisé

Abstract

In this final year study projects, we have proposedise two classification methods to detect thigy da
activities in smart homes. The goal is to know dnsount of electricity needed to meet the needfi®f t
occupants of these smart homes and thus avoiddugiion of electricity that exceeds their needs, to
create a match between supply and demand in tdraisatricity consumption. The two methods are pért
the unsupervised machine learning methods: K-Maad€DBSCAN. The results obtained on a dataset have
shown that DBSCAN provides good performances coetpbdo K-Means on a variety of different

distributions.

Key words: KNIME platform, Python, Sensor networks, K-MeaD8SCAN, Unsupervised learning
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Introduction générale

Dans le marché d’électricité, la connaissance dasammateurs d'électricité fournit une
compréhension de leur comportement de consommafiorest récemment devenu important
dans l'industrie électrique. Avec cette connaissales fournisseurs d'électricité sont capables
de développer une nouvelle stratégie commercial#tir des services basés sur la demande
des clients.

La méthode la plus efficace actuellement pour médes pertes commerciales est d'utiliser
des compteurs électroniques intelligents. Ces ceanptpeuvent aviser les consommateurs en

tout moment si sa consommation dépasse un cedaih s

Le but de ce projet est de développer une appnochela classification des activités de la
vie quotidienne (AVQ) dans les maisons intelligené¢ de connaitre leur consommation en
termes d’énergie électrique. Ces informations p#aene aux fournisseurs d’électricité de
produire des quantités suffisantes pour répondxebasoins des consommateurs et en méme
temps éviter de produire des quantités supérieutears besoins pour ne pas gaspiller cette
ressource précieuse. Pour ce faire, nous avon®ogeapeux meéthodes de classification : K-
Means eDBSCAN pour connaitre les activités quotidiennes adecupants des habitats et ceci

pourmettre en adéquation I'offre et la demande enarati’électricité.
Ce mémoire est structuré en quatre chapitres :

- Le premier chapitre présente des notions génégraiedes smart grids (les réseaux

intelligents) et le systeme de la gestion de I'§reer

- Le deuxiéme chapitre est une simple descriptionndéthodes de machine learning
('apprentissage automatique) et de quelques algoées de clustering.

- Le troisieme chapitre est une présentation dedsoldgiciels nécessaires pour le
développement de notre application tels que leefdahe KNIME, les bibliotheques
Python utilisées dans I'apprentissage automatique lkease de données ainsi que les
méthodes implémentées (K-Means, Fuzzy c-Means, drarfidrest, DBSCAN).

- Le quatrieme chapitre présente I'application démeée dans le cadre de notre projet de

fin d’études ou une classification des activitéstgliennes a été faite par les deux
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méthodes (K-Means et DBSCAN) suivie d'une comparaientre elles en termes de

précision de détection des activités issues d'@se ble données (dataset).

Enfin, on cléture par une conclusion dans laquaties rappelons I'objectif du projet de

fin d’étude et nous décrivons les résultats obtams que les quelques perspectives.
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Chapter | : Les réseaux électriques intelligents
(Smart Grids)

[.1 Introduction
"Smart grid" signifie "réseau intelligent” en littdure. Ainsi comme [lintelligence

artificielle a envahi presque tous les domaindssénvironnements, que ce soit les maisons
dites les maisons intelligentes, les véhiculesrarttes, I'industrie, il était également normal
gu'a une plus grande échelle, le réseau électpigme aussi le sujet. En effet, que ce soit sous
la contrainte écologique ou pour mieux faire cqoeglre I'offre et la demande d'énergie, un
changement était absolument indispensable danernaide. Par ailleurs, mieux apprendre a
analyser les demandes des clients, y satisfairs tentes, et a mettre en place un réseau
mieux adapté, tel est le but des réseaux inteliggésmart grids). Par réseaux intelligents, on
entend un réseau énergétique intégrant les tedjieslde I'information et de la communication
(TIC), ce qui contribue a améliorer son fonctioneainet a développer de nouveaux usages
tels que l'autoconsommation ou le stockage [1E typPe de réseaux permet donc de basculer
d'un systéme de production dépendant de la den@aodesystéme de consommation basé sur
I'offre, qui devra dans le futur s'adapter auxatéwns arbitraires de la production d'énergie que
ce soit éolienne ou solaire. Combiné a d'autrdésiaogies telles que le pompage-turbinage ou
les centrales a gaz a cycle combiné, ce type daugasievrait participer a améliorer la sécurité
d'approvisionnement, a diminuer les frais liés éseau de distribution et au contrdle de
I'énergie, a incorporer les énergies renouvelaffeRk) dans le réseau et a perfectionner le

rendement de tout le systeme [2].

Selon la commission européenne, les "smart gridsit sles réseaux électriques
intelligents pouvant incorporer avec succes lesites de tous les usagers qui y sont connectés:
producteurs, consommateurs, afin de créer un sgsémmnomique et durable avec de faibles

pertes et un niveau élevé de fiabilité d’approvisement [3].

La figure I-1 illustre un exemple d’'un réseau éigcte intelligent a base des smart grids
dans lequel une éventuelle adéquation est visée wd producteurs de I'électricité et les

consommateurs.



Chapitre | é$eaux électriques intelliger{@mart Grids)

Muclear Power Plant

Factories
Thermal Power Plant

Hydraulic
Power generation

=i T~ q uﬂﬂﬂ

=

Transmission Stathans

/
- =
= s
- m

1",' T
H ANEIER
= :
Solar Power
Cities and Offices Wind Power Plant

Electric Vehicle

Figure I-1: Smart Grid pour mutualiser les résedlextriques intelligents [1]

[.2 Le rble des réseaux intelligents

Les réseaux intelligents permettent de controlercdasommation d'énergie et de
l'optimiser pour le consommateur. Jusqu'a récemniéquilibre du systéeme énergétique était
essentiellement obtenu en contrélant I'offre (pobidm) d'énergie en fonction de la demande
(consommation), aux meilleures conditions d'offrele colt. Avec les réseaux intelligents, il
devient possible d'adapter la consommation a ldymtion en ciblant une adaptation entre

I'offre et la demande, d'ou le réle des "consomaratepeut intervenir dans ce projet.

Nous désignons par "Smart Grids" un réseau d’'éaepgjifait appel aux technologies de
linformation et de la communication (TIC), ce aquantribue a améliorer son fonctionnement
et a développer de nouveaux usages tels que kmgommation ou le stockage. Les réseaux
intelligents apportent des solutions a plusieufssd@sés par les profonds changements du
systeme énergétique, tels que [4]:

- Faciliter la réintégration des énergies renouvekllans les réseaux électriques. Dans
ce contexte, le déploiement des compteurs Linkyaieeontribuer a améliorer la
connaissance du secteur de la basse tension egfrertiameélioration de I'optimisation
des solutions de raccordement par une meilleureaissance des activités des usagers

(consommateurs).
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1.2.1

Faciliter I'intégration des gaz verts dans les aége2lectriques ou les gestionnaires des
réseaux de gaz sont censés a développer des rgimursendre l'interface entre le
réseau de distribution et le réseau de transpdireltionnelle.

Encourager le déploiement de la mobilité électrigiiest indispensable de développer
la contrblabilité de la recharge des véhiculestétpees afin de fluidifier la demande

d'énergie aux heures de pointe, qui créerait desaiotes importantes sur les réseaux.
Grace a Linky, cette contrblabilité sera possilidele compteur, avec des commandes

simples.

Réaliser des actions de maitrise de I'énergie eprdductivité énergétique : les
nouveaux compteurs perfectionnés comme Linky, raaissi les objets connectés
domotiques offrent la possibilité aux consommatelgsontréler la consommation de
leurs appareils énergivores, c'est-a-dire les gipajui consomment le plus d'énergie

comme le fer a repasser, le poste a souder, etc.

Améliorer le fonctionnement des réseaux : le déph@int de nouvelles sous-stations
intelligentes, de compteurs perfectionnés, de captet méme d'actionneurs fournit aux
gestionnaires de réseaux des informations sut Bés réseaux et leur permet de les

contrbler a distance, ce qui améliore la qualit&ehvice pour les usagers.

Comparaison entre les réseaux intelligents et legseaux électriques
classiques

Les réseaux électrigues classiques et les résedeiigents se different sur plusieurs

points

. Nous pouvons les résumer comme sulit :
Systeme traditionnel
Plusieurs décisions de mise en ceuvre ont éteé fhitesplus de 120 ans.
Structure hiérarchisée.
Centrales généralement de grande taille.
Faible nombre de grandes installations centralestattkage d'énergie (centrales de
pompage).
Une production d’énergie centralisée et une consatiom passive.
Un systeme n'est pas performant : la perte dertrigsn est de pres de 20%.
Contréle n’est pas efficace du réseau de distobuti
Utilisation réduite des technologies de linforroatiet de la communication,

notamment dans les réseaux €électriques traditisnnel
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- Nombreux composants de différentes tailles.

- Intégration d’installations de production décensess.

- Intégration de nombreuses petites installationstdekage décentralisées (véhicules
électriques).

- Composants plus intelligents.

- Utilisation constante des TIC jusqu’aux consommateu

Le tableau I-1 illustre les principales différeneasres les réseaux électriques traditionnels

et les réseaux électriques intelligents.

Tableau I-1 : Comparaison entre les réseaux &gesiactuels et les smart grids [2]

Réseaux électriques actuels Réseaux électriqueseltigents
Analogique Numérique
Unidirectionnel Bidirectionnel
Production centralisée Production décentralisée
Communication sur une partie des réseaux Commuumricsur I'ensemble des réseaux
Gestion de I'équilibre du systeme électrique p&estion de I'équilibre du systeme électrique par
I'offre/production la demande/consommation

[.3 L’architecture des réseaux intelligents

L’architecture des smart grids est constituée ais triveaux [4] :
a) Le premier niveau sert a livrer I'électricité et ¢gaz naturel par le biais d'une
infrastructure conventionnelle de structures éigats et de gaz naturel (lignes,

transformateurs, etc.).

b) Le deuxiéme niveau est constitué par un réseawmencnication utilisant différents

supports et technologies de communication (fibtegap, GPRS, 4/G5G, etc.).

c) Le troisieme niveau est composé d'application®etailvices, tels que des systemes de

télédépannage ou des dispositifs qui réagisserttrmgsiquement a la demande

d'électricité en utilisant des informations en temgel.

La figure I-2 présente I'architecture d’un réseacgique intelligent et les trois niveaux

de cette architecture.
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Figure I-2 : L'architecture des réseaux électrigagsligents [5]

Smart Grid Architecture

[.4 Le fonctionnement des réseaux intelligents

Un réseau intelligent combine linfrastructure &igoe avec les technologies de
l'information et de la communication (TIC) pour bis&r et communiquer les informations
recues. Cette technologie de communication estidgué a tous les niveaux du réseau :
production, transmission, distribution et consomamgtet permet de prendre les bonnes

décisions pour démontrer une véritable concordante |'offre et la demande [6].

Les objectifs des réseaux intelligents sont nombegisatisfont a différentes exigences
pour faire face au monde d'aujourd'hui et, plusosxca celui de demain avec de nouvelles

contraintes :

- Les exigences d'exploitation : pour que les résgalissent répondre a tout moment a la
demande des consommateurs sans craindre une péarsiagit d'établir la slreté de
fonctionnement en prévoyant tous les scénariosifgess méme chaotiques dans certains

cas.

- Flexibilité : pour que ces mémes réseaux puisgaiegent s'adapter aux variations de cette
demande, selon le jour, I'heure et la période (hige). Il s'agit de mettre en place des
dispositifs intelligents qui permettent de passandcénario a un autre avec une grande

souplesse.
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Besoin en puissance : pour que les nouvelles ptihsc énergétiques puissent étre
facilement intégrées au réseau existant. Il sdgippermettre un passage a I'échelle en
facilitant le procédé d'intégration de nouvellesdurctions.

Exigence de sobriété économique : afin de rédesdrhis de production, les déperditions

d'énergie et la consommation. Il s'agit de mettr@lace des systemes qui permettent de
produire de I'électricité a un plus faible coltjet établissent la concordance entre l'offre et
la demande de telle sorte que nous n'ayons paaspédlgge d'énergie et que nous couvrions

les besoins des consommateurs.

I.5 Avantages et inconvénients des smart grids

Dans cette section, nous présentons brievemeavégages et les inconvénients des

réseaux électriques intelligents.

a) Avantages

Amélioration de la fiabilité et de la qualité déldctricité : Les réseaux intelligents
garantissent un approvisionnement en électriciigléi réduisent le nombre et la durée des
pannes, fournissent une électricité plus propredets systemes dotés de capacités

d'autoréparation.

Sécurité et cybersécurité accrues : Les réseaglligeints garantissent une auto-surveillance
continue qui leur permet de reconnaitre toute sinad'insécurité susceptible d'avoir un
impact sur leur sécurité intrinseque et sur la s&cde leur activité. Un niveau élevé de
sécurité est incorporé dans tous les systemeseéttams, y inclus la surveillance des
installations physiques, la cybersécurité et lagmtion des données personnelles de tous les

utilisateurs.

Une meilleure efficacité énergétique : Les réseantelligents peuvent réduire la
consommation totale d'énergie, controler la demapeledant les périodes de pointe,
diminuer les pertes et encourager les utilisatéumaux a réduire leur consommation
d'électricité plutdt que de compter de maniére égatique sur une production plus

importante.

Avantages financiers directs (réduction des colggptbitation, élargissement de l'offre
tarifaire) : Les réseaux intelligents fournissenk apérateurs de réseaux des avantages
économiques. Les colts d'exploitation sont conalidément réduits et le client final pourra
bénéficier d'une offre tarifaire étendue dans geeacirconstances.
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b) Limitations
- Le codt de réalisation demeure encore élevé aure jo

- Les données collectées sont délicates a gérestetker. Dans certains cas, nous avons des
données aberrantes qui ne représentent pas vraieneomportement des occupants d'un

habitat ou des données incomplétes dans certasns ca

- Les compteurs communicants utilisés peuvent éblesia des attaques par des hackers
(piratés).

- Probléme de normalisation des composants utilisésles producteurs et fournisseurs

d'électricité du monde entier veulent protéger Idantité pour des motifs commerciaux.

1.6 Intéréts des réseaux électrique intelligents

L'électricité ne peut pas étre stockée facilemeétenomiquement en grandes quantités.
A cet égard, les technologies utilisées dans ksaX intelligents visent & ajuster en temps réel
la production et la distribution (offre et demand&lectricité en priorisant les demandes de

consommation (quantité et localisation) en fonctledeur urgence afin de [7] :
- Optimiser le rendement des unités de productiolétetricité.

- Eviter de devoir construire constamment de nouséidmes de production.

- Réduire le gaspillage d’électricité.

- Favoriser l'insertion de la production décentralisé réduire ou éradiquer les problemes
causes par la volatilité de certaines sources génsolaire, éolienne, marémotrice et, dans

une moindre mesure, hydroélectrique) tout en ggrdnt des sources d'énergie propres.

[.7 Maison Intelligente

Afin d'étre alimenté en énergie par des réseawetliggnts et de pouvoir communiquer
avec les flots de la "ville intelligente” tout eespectant le droit a la vie privée des occupants,
le batiment ou la maison doit étre communicant poeariter d'étre une "maison intelligente”.
Une premiére application de batiment intelligerntide jour aux Etats-Unis dans les années en
1970 sous le nom de "Systeme de gestion de I'@ndugbatiment (BEMS)". L'idée de "Smart
Home" s'est concrétisée dans les années 1980, laveéploiement des technologies de
l'information et de la communication et leur inaomgtion dans les réseaux électriques.

D’aprés F-X. Jeuland [8], une maison intelligerdeuee maison dotée de fonctionnalités

permettant de faciliter la vie quotidienne de sesupants, d'économiser de I'énergie et de

9
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fournir un certain niveau de commodité et de séeuElle est bien préte pour les évolutions
futures par la nature méme de son infrastructureaiidage et par son ouverture au monde

numerique.

.8 Conclusion

Dans ce chapitre introductif, nous avons présastédseaux électriques intelligents, leurs
caractéristiques et les enjeux entre offre et deimaians ce type de réseaux. Nous avons aussi
présenté les avantages et les limitations desugsdactriques intelligents dans les maisons
d’aujourd’hui et comment détecter les activitéslelers occupants. Ce type d’informations
permet d’instaurer une adéquation entre I'offreleetdemande et permet par conséquent
d’économiser la production de I'électricité en éwit une production qui dépasse les besoins

des consommateurs.
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Chapter Il : Concepts fondamentaux de
I'apprentissage automatique

[I.1 Introduction

L'Intelligence Artificielle (IA) est la science dble but est de faire par une machine des
taches que I'hnomme accomplit en utilisant sonligiice. Elle consiste a mettre en ceuvre un
certain nombre de techniques visant a permettrereachines d'imiter une forme d'intelligence

réelle. L'lA se retrouve implémentée dans un norngbaedissant de domaines d'application.

Dans ce chapitre, nous présentons les conceptsagénge I'intelligence artificielle et
leur intégration dans différents domaines a I'ind¢s réseaux électriques intelligents. Puis,
nous décrivons les bénéfices associés a I'appicate I'intelligence artificielle et sa valeur

ajoutée.

Artificial Intelligence

sl Machine Learning

Natural
Language
Processing
(NLP)
Supervised Unsupervised Reinforcement | Deep Learning
Learning Learning Learning « Neursl Networks

Planning

Figure 1I-1: L'IA engendre l'apprentissage automagiet le traitement du langage naturel [9]

[I.2 L’apprentissage automatique (machine Learning)

L'apprentissage automatique, également appelé rdfgs@ge machine ou apprentissage
artificiel et en anglais "Machine Learning", esteuiorme d'intelligence artificielle (IA) qui
permet a un systéeme d'apprendre a partir des dereiéaeon a l'aide d'une programmation
explicite. Cependant, I'apprentissage automatigest pas un processus simple. Au fur et a
mesure que les algorithmes accusent les donndesndation, il devient possible de créer des
modeles plus précis basés sur ces données. Un endeéahachine Learning est le résultat

11
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géneéreé lorsque nous entrainons notre algorithnppatissage automatique avec des données.
Apres la formation, lorsque nous fournissons demédes en entrée a un modeéle, nous recevons
un résultat en sortie. Par exemple, un algorithrégliptif crée un modele prédictif. Ensuite,
lorsque nous fournissons des données au modelegiftgtbus recevons une prévision qui est

déterminée par les données qui ont servi a forenerddele.

L’apprentissage automatique (ML) est une catégdiagorithmes qui permet aux
applications logicielles de prédire plus précisémims résultats sans étre explicitement
programmeées. Le principe de base de I'apprentissaigenatique est de créer des algorithmes
capables de recevoir des données d’entrée etiskutiine analyse statistique pour prédire une

sortie tout en les mettant a jour a mesure queodealles données deviennent disponibles.

Support vector

Classification Naive Bayes achines
Apprentissage
supervisé
. Linear Regression
Regression SVR .GPR GLM
Apprentissage
R . K-means,
automatique Apprentlssa.gel_' Clustering kmedoids , Fuzzy DBSCAN
(ML) non supervise c-means

I'apprentissage
par
renforcement

Figure 11-2 : Schéma des algorithmes de I'appreatie automatique

[1.3 Intéréts de l'utilisation de I'apprentissage automaique
L’apprentissage automatigpermet de solutionner plusieurs types de probleDass ce

qui suit, nous présentons quelques problémes qétértiblé par I'apprentissage automatique:

- Les problemes que nous ne les savons pas résalsligue le probleme de la prédiction

des achats.

- Les problemes que nous savons les résoudre masstrouyons des difficultés pour les
formaliser algorithmiquement pour les solutionneistque les problémes de la

reconnaissance d’'images et de la voix.
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- Les problemes que nous savons les résoudre maisgisnt des ressources informatiques
trés conséquentes a savoir le probleme de la pic@did’interactions entre molécules de

grande taille.

L’apprentissage automatique est subséquemmentgapplorsque les données sont
nombreuses, mais que les concepts ne sont pasadoessibles ou pointus. De ce fait,
'apprentissage automatique peut également accamepaltps humains a acquérir des
connaissances : les modeles générés par les higestd'apprentissage peuvent dévoiler
I'importance de certaines informations ou la mandant elles interférassent les unes avec les
autres pour trouver une solution adéquate pourainigme donné. Dans le cas de la prédiction
d'achat, la connaissance du modéle peut nous pgegrd&tnalyser quelles caractéristiques des
achats passés du client permettent de prédirechetsafuturs. Ce concept de I'apprentissage
automatique est également appliqué dans d’autresides a savoir le domaine médical. Dans
ce qui suit, nous présentons quelques exemplesédequpations auxquelles pourra répondre

I'apprentissage automatique [10] :
- Quels sont les genes qui causent certaines turleurs
- Quelles parties du cerveau sont responsables elwoinportement ?

- Quelles sont les propriétés d'une molécule quoehun bon remede pour une telle maladie

telle que le covid ?
L’'apprentissage automatique s’appuie sur deux él&ressentiels :
- Les données : qui sont utilisées pour que I'alpare apprenne.

- L'algorithme d'apprentissage : la démarche quieasicutée sur ces données pour
générer un modele. Nous appelons "entrainementdiied’exécuter un algorithme
d’apprentissage sur un ensemble d’exemples ou deéds. Ces deux éléments sont
trés importants car aucun algorithme d’apprentissag pourra générer un modele

performant a partir de données qui ne sont padbiedsadaptées.

1.4 Types d’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique est un domaine assste.v®ans cette section, nous
présentons les plus grandes catégories de problamaguels s’intéresse I'apprentissage
automatique. Il existe plusieurs techniques d'agifsgage automatique qui sont nécessaires
pour améliorer I'exactitude des modeles prédidisss techniques se distinguent selon la nature
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du probleme traité, le type et le volume des dosnBans ce qui suit, nous discutons les

principales catégories de l'apprentissage autometiq

[1.4.1 L’Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement [10] est un modedsé sur l'apprentissage
comportemental. Dans ce modele, I'algorithme rdleudés informations en retour de I'analyse
des données et oriente l'utilisateur vers le résu#t plus performant. L'apprentissage par
renforcement se distingue des autres types d'ajgsage supervisé en ce sens que le systéeme
n'est pas entrainé avec un ensemble de donnéestrénle systéme apprend par une méthode
de tests et d'erreurs. En conséquence, une suitéailtons réussies entraine le renforcement

du processus qui résout le plus efficacement Iblenoe a résoudre.

11.4.2 L’Apprentissage semi-supervise

L'apprentissage semi-supervisé [10] permet d'apipeenles étiquettes a partir d'un
ensemble de données partiellement étiquetées. dmigr de ses avantages est qu'il épargne
I'étiquetage de la totalité des exemples d'ap@msagie, ce qui est intéressant lorsqu'il est facile
de rassembler des données mais que leur étiqueémgssite un certain effort humain. Par
exemple, en classification d'images, il est fagdeconstituer une base de données comprenant
des milliers d'images, mais avoir I'étiquette pobague image peut demander beaucoup de
travail. En outre, les étiquettes données par dmsains sont censées a geénérer des biais
humains, qu'un algorithme totalement superviséglasere. L'apprentissage semi-supervisé
permet dans certains cas de pallier cette limitatio

11.4.3 L’Apprentissage superviseé
L'apprentissage supervisé [10] se déroule typiquédeartir d'un ensemble de données
bien déterminé et d'une certaine connaissancerdan&re dont ces données sont classées.

L'objectif de l'apprentissage supervisé est dectiteles modeles dans les données et de
les associer a un processus d'analyse. Ces dopogesdent des propriétés associées a des
étiquettes qui permettent de définir leur naturar Bxemple, nous pouvons réaliser une
application d'apprentissage automatique qui pestindjuer plusieurs millions d'animaux sur la

base d'images et de descriptions écrites.

L'apprentissage supervisé se compose de variablasak (X) et d'une variable de sortie
(Y) ; un algorithme pour apprendre la fonction derespondance (mapping) entre lI'entrée et la

sortie.
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Y =f(X)

L'objectif est de comprendre la fonction de coroesfance si bien que, lorsque nous
disposons de nouvelles données d'entrée (X), nousops prédire les variables de sortie (Y)
pour ces données. C'est ce qu'on désigne par dispegye supervisé, car le processus d'un
algorithme tiré de lI'ensemble des données d'apgsegke peut étre considéré comme un
enseignant supervisant le processus d'apprentiddage disposons des réponses appropriées,
I'algorithme effectue des prédictions itérativessies données d'apprentissage et est corrigé par
I'enseignant. L'apprentissage prend fin lorsqugdtghme atteint un niveau de performance

satisfaisant [11].

Classification

Regression
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.
= ; e o .|
- .~ ® L o [
- -
. . ° v
™~ ®s o ® >
g L] o =
8 : g
«* 3 =
1) l.:f,1
° 4
-4 .~ '
™ e+,
7 @

Figure 11-3 : La classification et de la régresdibh]

Dans 'apprentissage supervisé nous distinguons aigproches comme montre la figure

[I-3 : la classification et |la regression.

a) Classification: Un probleme de classification se pose lorsquatable de sortie est une
catégorie, telle que "vert", "blanc" ou "malade™ st pas malade". Dans ce qui sulit,
nous donnons quelques exemples en relation aygaréahe de classification :

- Dans le secteur bancaire pour détecter s'il y adgaou non d’une carte de crédit, nous
utilisons la catégorie "fraude” ou "pas fraude".

- La différentiation entre les courriels et les maildésirables : "spam"” ou "pas spam".
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- En marketing, nous pouvons analyser les sentingggsclients : "satisfait” ou "pas
satisfait".

- Dans le domaine médical, prédire si un patienteatathe maladie ou non par exemple le
Covid.

b) Reégression: On parle de probleme de régression lorsque fmhla de sortie est une
valeur réelle, telle que "Euros ou Dollars" ou 'llEdi Nous citons quelgues exemples de
cette approche :

- Prédiction du prix d’'une maison dans une telleewét dans un tel endroit.

- Prédiction du prix de baril durant une certainaquks.

11.4.4 L’Apprentissage non supervisé
L'apprentissage non superviggnsupervised Learning)10] est utilisé lorsque le

probleme requiert une grande quantité de donnéeftiquetées (unlabeled data) tel que les
applications de réseaux sociaux (Twitter, Instagraretc). Ainsi, pour donner du sens a ces
données, il s’avére nécessaire d'utiliser des idthgoes qui classifient les données en fonction
des modeles ou des clusters qu'ils détectent. idapipsage non supervisé conduit un processus
itératif, analysant les données sans aide humbiest utilisé avec la technologie de détection
des pourriels (spams). Les courriels normaux etsfgmms comportent beaucoup trop de
variables pour qu'un analyste puisse étiguetesdams envoyés en grand nombre. En revanche,
des discriminants d'apprentissage automatiquestsaséde regroupement (la mise en clusters)

et I'association, sont utilisés pour identifier éesirriels indésirables.

L'apprentissage non supervisé consiste a n'aveidga données d'entrée (X) et aucune
variable de sortie correspondante. Son objectitlesnodéliser la structure ou la distribution
sous-jacente des données afin d'en apprendre dgeardur ces derniéres. On parle
d'apprentissage non supervisé car, contrairenm@ap@aentissage supervisé décrit dans la sous-
section précédente, il n'y a pas de réponse ceroea’enseignant. Les algorithmes sont laissés
a eux-mémes pour découvrir et présenter la strigttéressante des données. L'apprentissage
non supervisé comporte deux catégories d'algorghnmies algorithmes de regroupement et

d'associationlLa figure 1I-4 illustre un exemple de I'apprentigeanon supervisé.

La mise en clusters consiste a séparer ou a dwisensemble de données en un certain
nombre de groupes (clusters), de sorte que lesédsnappartenant aux mémes clusters se
ressemblent (ces données ont les mémes propridgantage que ceux d'autres groupes.
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Autrement dit, I'objectif est de séparer les graupeesentant des caractéristiques similaires et

de les affecter a des clusters.

Apprentissage
— Non-Supervisé

Figure II-4: Regroupement ou Clustering

Pour illustrer la mise en clusters, nous préseriteremple suivant : Supposons que nous
gérons un magasin de location et que nous soumsitiomprendre les préférences de nos
clients pour développer notre activité. Nous propssde regrouper tous nos clients en huit
groupes en fonction de leurs modes d’achat esetiline stratégie difféerente pour les clients
de chacun de ces huit groupes. Cette méthode g&mnat de classification est appelée

le "Clustering” .

Il existe plusieurs algorithmes d’apprentissageatique non supervisés qui sont décrit

dans la littérature a savoir :

- K-means clustering

- Neural networks (les réseaux de neurones) / Deamlrgy (I'apprentissage approfondi)
- Principal Component Analysis (Analyse des compasprihcipaux)

- Distribution models (Modeles de distribution)

- Hierarchical clustering (Classification hiérarchagu

[I.5 Apprentissage itératif

L'apprentissage automatique permet aux modelesed&aner sur des données avant
d'étre utilisés. Il existe des modeles d'appremgissautomatique qui sont en ligne et
fonctionnent en continu. Ce processus itératif dedées en ligne améliore les types
d'associations faites entre les éléments de données
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Néanmoins, a cause de leur complexité et de |dig, tees modeles et ces associations
peuvent ne pas étre détectés par un supervisewimubme fois qu'un modele a été concu, il
peut étre exploité en temps réel pour apprendrarér mles données. L'amélioration de la
précision résulte du processus de formation etatiaatisation qui fait partie de I'apprentissage

automatique.

[1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I'appregésaatomatique "Machine Learning”,
ses difféerentes catégories ainsi que leurs domalieggplication. Cette présentation nous a
permis d’avoir une idée sur la catégorie sous-j@camotre problématique traitée dans le cadre
de ce projet de fin d’études.

Dans le chapitre suivant, nous présentons lessolatjiciels nécessaires pour aborder

notre problématique et nous détaillons certainé®mn® en relation avec ces outils utilisés.
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Chapter Il : Outils logiciels et le dataset
utilisés pour le développement de I'application

[11.1 Introduction

L’'apprentissage automatique pourra étre programmome osdinateurs en utilisant des
plateformes bien spécifiques pour alléger la téalne chercheurs. Par exemphaaconda12]
est une distribution qui inclut tous les paquetthBly les plus courants, ainsi que de nombreux
paquets liés a 'analyse de données et au Big Pataon possede de nombreuses librairies, qui
sont utilisées dans tous les domaines telles gonda3avatplotlib ou encore Numpy pour tester,
explorer les données et les analyser.

Pour développer I'application dans le cadre deenptojet, nous avons utilisé la plateforme
analytique KNIME [13] et le langage Python. Nousriions dans ce chapitre les différents outils
logiciels utilisés pour le développement de noprgliaation.

KNIME (Konstanz Information Miner) est une plateffite open-source d'analyse, de rapport
et d'intégration de données gratuite. KNIME réypitsieurs composants pour l'apprentissage
automatique et la prospection de données par Is B&ason concept de pipeline de données
modulaire "Building Blocks of Analytics". Une inface utilisateur graphique et l'utilisation de
JDBC (Java DataBase Connectivity) permettent deerabler des nceuds de différentes sources
de données, y compris le prétraitement pour la tsadidn, I'analyse et la visualisation des

données avec une programmation minimale.

KNIME est utilisé dans plusieurs domaines tels dagploration de texte, I'économie
intelligente, et I'analyse des données financi&késemment, des contributions ont été faites pour
utiliser KNIME comme outil d'automatisation des geesus robotiques (RPA) et pour la

résolution des problemes qui impliquent I'intellige artificielle.

[11.2 Outils logiciels utilisés

[11.2.1 La plateforme KNIME

KNIME a été développé en Java. Il permet aux usagereprésenter visuellement des flux
de données, d'exécuter sélectivement tout ou urie pkes étapes d'analyse, puis de contréler

ultérieurement les résultats, les modeles, a I'dalevidgets et de vues interactives. Il permet
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également d’ajouter des plugins pour des fonctiliid@saadditionnelles. La premiére version de
la plateforme KNIME comprend plusieurs modulestdgnation de données (E/S de fichiers,
nceuds de bases de données fonctionnant avec sosgstémes de gestion de bases de données
courants par le biais JDBC ou de connecteurs rtatsggue MySQL, Oracle, MS-Access, etc ..),

la transformation de données en utilisant des omdrm qui agissent comme des filtres,
convertisseurs, séparateurs, ou combinateurs guiesdes méthodes couramment utilisées pour

les statistiques et I'exploration de données.

KNIME fournit un support de visualisation avec texsion gratuite "Report Designer”. Les
flux de travail KNIME peuvent étre utilisés commesdensembles de données pour générer des
modeles de rapports qui peuvent étre exportés diesrformats de documents tels que doc, ppt,
xlIs, pdf et autres. Dans ce qui suit, nous préssias principales caractéristiques de la plateform
KNIME :

- L'architecture centrale de KNIME permet le traitenge grands volumes de données qui
ne sont limités que par I'espace disque dispoliitma limité a la RAM disponible). Par
exemple, KNIME permet I'analyse de 300 millionsldésses clients, 20 millions d'images

cellulaires et 10 millions de structures molécesir

- KNIME permet le traitement d’'un grand nombre dertss indépendamment de I'espace
disque disponible. Il peut analyser plus de 400ioni informations sur les clients et plus

de 30 millions d'images de cellules.

- Des plugins ajoutés a la plateforme KNIME permétn faire appel a des méthodes

d'exploration d'images et d'analyse de réseaux @esd’'autres méthodes.

- KNIME permet également d’intégrer d’autres propgien-source tels que les algorithmes
d'apprentissage automatique de Weka, le projet RBSVM; ainsi que JFreeChart,

ImageJ et Chemistry Development Kit.

- KNIME a été développé et cela n'empéche pas leppenas de faire appel a d'autres codes
et de fournir des nceuds permettant d'exécuter Pattapn et d'autres parties du code.

La figure llI-1 illustre linterface de la platefore KNIME et les différents éléments

manipulés par cette plateforme.
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Figure IlI-1: Interface de la plateforme KNIME [13]

[11.3 Les bibliothéques Python pour I'apprentissage autortique

[11.3.1 La bibliotheque Skikit-learn

Scikit-learn est une bibliotheque libre de Pyth@stthée a I'apprentissage automatique.
Elle est développée par de nombreux contributeatiegmment dans le monde académique par des
instituts francais d'enseignement supérieur eedearche comme INRIA et Télécom ParisThec.
Elle comprend des fonctions pour estimer des faktatoires, des régressions logistiques, des
algorithmes de classification, et les machines étewes de support. Elle est congue pour

s'’harmoniser avec d'autres bibliotheques libresdPytnotamment Numpy et SciPy.

from sklearn import datasets

Scikit-learn présente une interface concise etrentié avec les algorithmes d’apprentissage
automatique courants, facilitant ainsi I'introdectidu ML dans les systemes de production. La
bibliotheque combine un code de qualité et une balmtumentation, une facilité d'utilisation et
des hautes performances. Elle constitue de facstaledard de l'industrie pour l'apprentissage

automatique avec Python.

[11.3.2 La bibliotheque Pandas

Pandas est une bibliothéque Python populaire panaily/se de données. Cette bibliotheque
n'est pas directement liée a l'apprentissage atiguea Comme nous savons que le jeu de
données doit étre préparé avant la formation. Raras, les pandas sont pratiques car ils ont été

développés spécifiquement pour l'extraction etrigparation de données. Le package Pandas
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fournit des structures de données de haut nived& dbmbreux outils pour I'analyse des données.
Il fournit également de nombreuses méthodes inéggpdur tatonner, combiner et filtrer les

données.
import pandas as pd

Pandas est un package Python concu pour foncticavesr des données "étiquetées” et
“relationnelles” simples et intuitives. Les modutés pandas constituent un bon outil pour la
gestion de données. Il a été congcu pour une matipn) une agrégation et une visualisation

rapides et faciles des données.

1.4 La base de données (Dataset)

[11.4.1 Collection des données

Cet ensemble de données concerne les enregistepeertapteurs des activités effectuées
par un seul utilisateur dans une maison dite igesite. Les capteurs utilisés comprennent
l'infrarouge passif, les résistances de détecteforte, les interrupteurs Reed, les mini capteurs
de lumiere a cellule photoélectrique, la tempéretrI’humidité et les prises intelligentes. Les
données capturées incluent les interactions déskéur avec I'environnement, telles que les
mouvements a l'intérieur, la pression exercéeeslit bu le canapé, l'utilisation de la cuisiniére,
de la télévision et du réfrigérateur, ou l'utilieatd'appareils électriques, tels que la cafetiere,
lave-vaisselle, la machine a laver, la machine radwach ou le micro-ondes. L'ensemble de
données peut étre utile dans plusieurs domainenmeent I'analyse de différentes méthodes, par
exemple, des algorithmes basés sur les données laotgconnaissance d'activités ou la
reconnaissance d'habitudes. L'ensemble de donoétent trois fichiers "csv", & savaensoy
sensor_sample_irdt sensor_sample_floake fichiersensorcontient des informations, tels que
le type de mesure du capteur ou le nom du capteufichier sensor_sample_intontient des
mesures de capteur de type de données entier qunglie fichiersensor_sample_floatontient
des mesures de capteur de type de dorftesg16].

[11.4.2 Environnement de I'’étude de cas

L'appartement est divisé en un salon, une cuisime chambre, une salle de bain, un couloir
et un balcon. Il contient plusieurs instrumentlgjets utilisés par le résident, qui pourraient
fournir des informations utiles sur I'autonomiedtonnelle de I'occupant. Ceux-ci comprennent

un lit, un canapé, une télévision, un réfrigérateuplusieurs appareils électriques tels qu'une
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cafetieére, une machine a sandwich, un lave-vaessekutres. Une vue picturale de la disposition

de l'appartement est montrée sur la figure II-2.
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Figure llI-2: Répartition des capteurs dans I'emuirement domestique expérimental [14]

[11.5 Description des méthodes de I'apprentissage autonigtie utilisées

[11.5.1 K-Means

Le Clustering est I'une des techniques d'analyse deélis exploratoires les plus courantes
utilisées pour obtenir une intuition sur la struetdes données. Cela peut étre défini comme la
tache d'identifier les sous-groupes dans les daniéesorte que les points de données d'un méme
sous-groupe appelé aussi cluster soient tres sies)alors que les points de données de différents
clusters sont trés différents. Par ailleurs, laengis clusters est considérée comme une méthode
d'apprentissage non supervisée, car nous n'‘avenapgrité sur le terrain pour comparer le
résultat de l'algorithme de mise en clusters aellés réels pour évaluer ses performances. Nous
voulons seulement essayer d’étudier la structuseddanées en regroupant les points de données

en sous-groupes distincts.

L’algorithme K-Means est un algorithme itératif gemte de partitionner les donnéesken

sous-groupes distincts prédéfinis, ne se chevaugaan dans lesquels chaque point de données
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appartient a un seul groupe. Il essaie de rendnedmts de données inter-cluster aussi semblables
gue possible tout en gardant les clusters audgéreiifts (aussi loin que possible). Il attribue des
points de données a un cluster de sorte que la sathenta distance au carré entre les points de
données et le centre de gravité du cluster (moyanttemétique de tous les points de données
appartenant a ce cluster) soit minimale. Moinsalde variations dans les clusters, plus les points
de données sont homogeénes (similaires) dans le mi@ster. Cependant, I'inconvénient de cette
approche est que nous devons dés le début fixentdre de clusters et les centres de ces clusters

sont choisis aléatoirement [18].

D’apres la bibliotheque scikit-learn langaexité moyenne de la méthode K-Means est
donnée paO(k*n*T), oun est le nombre d'échantillonE,est le nombre d'itérations, etest le

nombre des clusters

[11.5.2 DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Appliations with Noise)

DBSCAN est un algorithme d'apprentissage automatitpn supervisé. Des algorithmes
d'apprentissage automatique non supervisés sdisestpour classer les données non étiquetees.
En d'autres termes, les échantillons utilisés fmuner notre modéle ne sont pas accompagnés de

catégories prédéfinies comparé a d'autres algoeshae clustering.

L’algorithme DBSCAN est synonyme de regroupemenatiah basé sur la densité
d'applications avec bruit. Il est capable de trowes clusters de forme arbitraire et des clusters

avec bruit (c'est-a-dire des valeurs aberrantég) [1

Dans la bibliothéque scikit-learn, 'implémentaticalcule en blocs toutes les requétes de
voisinage, ce qui augmente la complexité de la ni@n@oO(n*d) ou d est le nombre moyen de
voisins, tandis que DBSCAN d'origine avait une ctamipé de mémoire O(n). Cela peut causer
une complexité de mémoire plus élevée lors deetiiagation de ses voisins les plus proches,
selon I'algorithme.

La figure 1lI-3 présente le fonctionnement de I'eghe DBSCAN.
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Figure Ill-3 : Fonctionnement de DBSCAN [15]

L'idée principale derriere DBSCAN est qu'un poippartient a un cluster s'il est proche de
nombreux points de ce cluster. Il existe deux pateas clés dans DBSCAN :
- eps: La distance qui spécifie les voisinages. Deuxifgasont considérés comme voisins
si la distance qui les sépare est inférieure oleé&yaps.

- minPts : nombre minimal de points de données pour définicluster.

Sur la base de ces deux parametres, les pointsclEm#es comme point central, point

frontiére ou point aberrant :

- Point central (Core point) : un point est considéré comme un point centilay € au
moins un nombre minPts de points (y compris le pdimméme) dans sa zone

environnante avec un rayon eps.

- Point frontiere (Border point) : un point est un point frontiére s'il est acdelesa partir

d'un point central et s'il y a moins de minPts dm{s dans sa zone environnante.

- Valeur aberrante (Noise point): un point est une valeur aberrante s'il ne sfzagtd'un
point central et n‘est accessible a partir d'aymint central [19].

La figure IlI-4 présente les trois types de poims DBSCAN en illustrant la différence

entre ces points.
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Core point

Noise point Border point

@) O . P

Figure 1ll-4 : Trois types de points dans I'algbrite DBSCAN

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les difierentils logiciels nécessaires pour le
développement de notre application qui consistétactir les activités dans la consommation de

I'électricité au sein des maisons telles les bthBgues de Python et la plateforme KNIME.

Le chapitre suivant fait I'objet de I'applicatiofwkloppée en montrant comment ces outils

ont été impliqués pour détecter les activités glietines des occupants d’une maison intelligente.
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Chapter IV :Détection des activités a domicile
avec des approches non supervisées

IVV.1 Introduction

La détection des activités quotidiennes des ocdspione maison ou d’'un appartement
permet de produire I'électricité selon les besdies consommateurs. Ceci permet de créer une
adéquation entre l'offre et la demande et éviterpdmduire plus que la demande par les
producteurs d’électricité d'une part et dautre tpaviter tout manquement dans
I'approvisionnement des clients en électricité. INBains, cette opération de détection des
activités des occupants d’une maison doit se thiree maniére trés précise pour éviter toute
anomalie entre I'offre et la demande. Dans cettiqop, nous proposons d'utiliser deux
approches pour réaliser I'opération de détectiaativités quotidiennes des occupants d’'une
maison qui est équipée de certains appareils. €es techniques sont : K-Means [16] et
DBSCAN [15].

Dans ce chapitre, nous décrivons la démarche spimig atteindre cet objectif et les
différents éléments nécessaires pour réaliser ppleation qui répond au cahier de charges de

ce projet de fin d’études.

I\VV.2 Environnement du développement

Pour réaliser notre application, nous présentons$ dbabord & partitionnementde
données de consommation énergétique dans les maisogernées par I'étude. Ce type de
maisons contient un ensemble d’équipements teldagoeachine a laver, le lave-vaisselle, la
TV, etc ... Pour cela, nous avons déployé un enserdbledonnées pour décrire la
consommation d'énergie pour chaque équipementigleetet deux méthodes d’apprentissage
automatique non supervisé pour classifier les @€t domicile. La figure 1V-1 représente le
fonctionnement de I'application que nous avons bdyeee pour modifier la description des

données
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File Table - 3:% - File Reader (deprecated)
File Edit Hilite MNavigation View

Table res.csw™ - Rows: 35603974 Spec - Columns: 3 Properties  Flow Variables

Row ID [ 1] sensor_id |[§ | tmestamp [ 1] value
13730542 Leary 2020-02-26 00:00:00, 107997 (1024
13730543 0127 2020-02-26 00:00:00,485394 (1024
13730560 Leary 2020-02-26 00:00:01, 109460 (1024
13730566 0127 2020-02-26 00:00:01, 479707 (1024
13730579 Leary 2020-02-26 00:00:02, 111798 (1024
13730534 0127 2020-02-26 00:00:02,4858518 (1024
13730593 Leary 2020-02-26 00:00:03, 120853 (1024
13730603 0127 2020-02-26 00:00:03,484395 (1024
13730616 Leary 2020-02-26 00:00:04, 125871 (1024
18730622 0127 2020-02-26 00:00:04, 434097 (1024
13730634 Leary 2020-02-26 00:00:05, 111735 (1024
13730640 0127 2020-02-26 00:00:05,485439 (1024
13730652 Leary 2020-02-26 00:00:06, 139620 (1024
13730659 0127 2020-02-26 00:00:06,485513 (1024
183730671 Leary 2020-02-26 00:00:07, 125695 (1024
13730673 0127 2020-02-26 00:00:07, 486244 (1024
13730689 Leary 2020-02-26 00:00:08, 122883 (1024
183730697 0127 2020-02-26 00:00:08,487727 (1024
183730708 Leary 2020-02-26 00:00:09, 116760 (1024
183730715 0127 2020-02-26 00:00:09,4853304 (1024
183730726 Leary 2020-02-26 00:00: 10, 1158215 (1024
13730734 0127 2020-02-26 00:00:10,48%230 (1024
13730745 Leary 2020-02-26 00:00: 11, 120128 (1024

Figure IV-1 : Echantillon d'enregistrements dealblé sensor_sample_int

IV.2.1 Prétraitement des données "Pre-Processing”

L'une des premieres taches de l'analyse de dorotéesste a extraire uniquement
certains enregistrements disponibles dans I'enserdbl données brutes. La fréquence de
prélevement est réeduite de quelques échantillonmpliseconde a un échantillon par minute.
Les enregistrements de tous les équipements doodints dans la méme colonne. Pour cela,
dans cette étape, on modifie la structure de danmédes enregistrements d’une seule colonne
vont représenter la consommation d’'un équipemeétigue et tout cela en utilisant les
fonctionnalités de la plateforme KNIME [13]. La figge 1V-2 résume le prétraitement des
données pour effectuer I'analyse du nouveau fialisultant des différentes opérations citées

précédemment.
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Python Edit
Variable

Pivoting

oR Java Sn_ippet ®
Row Filter »
[ ‘ 7> )
> 2 N.Samplmg » Nor.mahzer Traitement &
+H

Paramétres d'environement [ ] v e ¥ Classification
L

. ol

ormalisation des donnes

[ ] " ﬁ > MAJ de la structure des dofnees
collection selection des donnees [ ]
des données changement de unite de mesure (M3 -= M)

By

Node 11

elimination des valeurs manquantes

Figure 1IV-2 : lllustration de I'étape prétraitemesbus la Platforme KNIME

IV.2.2 Collection des données

L’ensemble des données brutes utilisées dans éeitle de détection des activités a
domicile est la base de données susmentionnée.erGemble de données est de 12.4 Go
(247.304.708 échantillons). Cette étape est eféectn utilisant le nceud File Reader fournit
par la plateforme KNIME.

IV.2.3 Sélection des données

L’'opération de sélection de données est réaliséke paeud "Filtre de ligne" qui est basé
sur Java Snippet dans la plateforme KNIME. On pgatement réaliser I'opération de sélection
de données par le biais de I'éditeur Java en saigisuine condition booléenne liée aux
identificateurs des capteurs. Cette opération stasi tester si une ligne d'entrée est incluse et
ensuite si la condition est vérifiée elle transnaeld donnée qui répond a cette condition a la

sortie.

IV.2.4 Changement d’'unité de mesure

Dans cette étape, on a changé la représentatiola @®mlonne "TimeStamps" du
millisecondes [yyyy-MM-dd hh:mm:ss:Ssss] aux misugyyy-MM-dd hh:mm]. Cette étape
est effectuée en utilisant des nceuds fournis pplateforme KNIME (String to Date&Time)
comment se présente dans la figure IV-4. Cetteatipér de changement d’unité de mesure
nous permet de nous donner une idée trés prégisessactivités au sein d’'un habitat.
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File Reader Loop End
(deprecated) Window Loop Start String to Date&Time Date&Time to String {dep.recated}
g > = > > 55 e > OF » »(ap

CSV Writer
Mode 9 MNode 13 Mode 11 Mode 10 (deprecated) Mode 15

Node 14

Figure 1V-3 : Changement d’unité de mesure du msemite

IV.2.5 Restructuration des données et réduction des fréegmces de prélevement
Dans cette phase de prétraitement, on a effectp&atement sur la table d'entrée donnée

en utilisant un nombre sélectionné de colonnes pwuegroupement et le pivotement. Les

colonnes du groupe se traduiront par des lignesuesi les valeurs de pivot étant transformées

en colonnes, et pour chague ensemble de combimsaigooolonnes la moyenne est calculée.

IV.2.6 Filtre pour les colonnes de valeurs manquantes "Mising value column
filter”

Dans cette étape, on teste si les données manguaote perturber le modele
d’apprentissage ou non. Pour cela, on élimine &sws manquantes en déployant le nceud
"Missing value". Ce nceud aide a gérer les valewasquantes trouvées dans les cellules de la
table d'entrée. Le premier onglet de la boite dmdue (labeled "Default") propose des options

de gestion par défaut pour toutes les colonnestghendonné.

IV.2.7 Normalisateur "Normalizer"

La normalisation des données est une étape olliggiour le bon déroulement de la
phase traitement des données. Pour cela, on gopté&ine normalisation par mise a I'échelle
décimale ou les valeurs frontieres d’'une seule rowosont étre divisées par 10 jusqu’a
I'obtention d’un résultat inférieur a 1. Ensuiteslautres valeurs de la colonne sont divisées
par10/. Cette etape est effectuée en utilisant le ncewdrifzer". La figure IV-4 illustre un
exemple de la normalisation des données par le fibardlizer" dans la plateforme KNIME

et la figure IV-5 montre le résultat de I'opératide normalisation effectuée sur les données.
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Dialog - 10:2 - Normalizer - O x !
File
(®) Manual Selection (_) Wildcard/Regex Selection
r Exclude - Include
Y FAiter Y FAiter
No columns i > | D| kitchen/stoveflight ~
| D| livingroom /tv flight
D | bathroom fambience flight
» | D| kitchenfcoffeemaker fcurrent
| D| kitchen/sandwichmaker fcurrent
< | D | kitchen/dishwasher fcurrent
D kitchen fkette fcurrent
& D | bathroom fwashingmachine fourrent e
(®) Enforce exdusion () Enforce indlusion
Settings
Min-Max Mormalization Min: (0.0
S I
Max: | 1.0
() Z-5core Normalization (Gaussian)
(®) Normalization by Dedmal Scaling
oK Apply Cancel @

Figure IV-4 : Normalisation des données

File Table - 10:1 - C5V Reader
File Edit Hilite MNavigation View

Table “default” - Rows: 187551  Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables

Row ID E- @ kitchen/stove flight @ livingroom/tv light @ bathroom ambience/... @ kitchen/coffee... @ kitchen/sandwich... @ kitchen/dishw..
Row39 23/03/2020 20:11 |1,024 1,024 0 0 0.29 0
Row40 23/03/2020 20:12 |1,024 1,024 0 0 0.296 0
Row4l 23/03/2020 20:13 |407.933 1,024 0 0 0.295 0
Rowd? 23/03/2020 20:14 | 289.133 1,024 0 0 0.312 0
Rowd3 23/03/2020 20:15 | 289,133 1,024 0 0 0.27 0
Row44 23[03/2020 20:16 |289.383 1,024 0 0 0,291 0
Row45 23/03/2020 20:17 290,695 1,024 0 0 0,312 0
Rowde 23/03/2020 20:13 |293 1,024 0 0 0,295 0
Row47 23/03/2020 20:19 |294.55 1,024 0 0 0.247 0
Row4s 23/03/2020 20:20 |295.217 1,024 0 0 0.287 0
Row43 23[03/2020 20:21 |295.183 1,024 0 0 0.296 0
Row50 23[03/2020 20:22 |287.717 1,024 0 0 0.304 0
Row51 23/03/2020 20:23 |298.083 1,024 0 0 0.279 0
Row52 23/03/2020 20:24 |298.867 1,024 0 0 0.307 0
Rows3 23/03/2020 20:25 |282.433 1,024 0 0 0.2% 0
Row54 23[03/2020 20:26 |275.083 1,024 0 0 0,294 0
Row55 23[03/2020 20:27 |274.367 1,024 0 0 0,218 0
Row56 23[03/2020 20:28 |275.517 1,024 0 0 0,306 0
Row57 23/03/2020 20:29 |283.633 1,024 0 0 0.273 0
Row58 23/03/2020 20:30 |300.867 1,024 0 0 0.29% 0
Row59 23/03/2020 20:31 |300.467 1,024 0 0 0.286 0
Rowal 23/03/2020 20:32 |302.638 1,024 0 0 0.272 0
Rowa1l 23/03/2020 20:33 |1,024 1,024 0 0 0,299 0
Rows2 23/03/2020 20:34 |1,024 1,024 0 0 0,299 0
Rowa3 73032020 20:35 11024 1.024 0 0 0.254 0

Figure IV-5 : lllustration de modification des daes
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IV.2.8 Traitement et Classification "Clustering"

Dans ce qui suit, nous allons appliquer des méethddeclassification pour connaitre les
activités des occupants d’'une maison en connai$gtat des équipements au sein de cette
maison. Ainsi, une fois les données sont filtréepréparées correctement pour alimenter
I'algorithme d’entrainement, il suffit de choisialgorithme d’apprentissage automatique a
utiliser. Parmi ces méthodes de classificationsremons proposé d’utiliser deux méthodes qui

ont donné de bons résultats dans plusieurs domaixdseans et DBSCAN.
a) K-Means [16]

La méthode K-Means est basée sur un algorithmatiitéui minimise la somme des
distances entre chaque individu et le centroidecHax initial des centroides conditionne le
résultat final. Etant donné un ensemble de poiisisetisés dans I'espace, K-Means déplace les
points d’un cluster a un autre jusqu'a ce que tanse ne puisse plus étre réduite. Apres la fin
de I'exécution de K-Means, nous obtenons un ensemél clusters qui sont séparés. Cet
ensemble de clusters est obtenu aprés avoir firérgbre de clusters par une des principales
méthodes permettant de déterminer le nombre optimalusters [17] telles que Elbow [18],
Rule of thumb [19], et Silhouette [20] ; et 'empéament des centroiddsa figure IV-6 illustre
I'exécution de la méthode K-Means par la platefoKhEME.

KMeans clustering

Mode 783 Evalution &
performance

Pré-traitement j

MNode 784

MNode 782

Figure IV-6: La méthode K-Means dans la platefokhME

Dans cette méthode de classification, nous avomgoggé de choisir la méthode Elbow [18]
pour déterminer le nombre de clusters (k) commetrada figure 1V-7. Le choix de la méthode
Elbow est justifié par son efficacité et sa prégistar cette derniére détermine le nombre de

clusters en fonction du déploiement des nceuds.
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The Elbow Method using Inertia

800 4

600

Inertia

400

200 4

Figure IV-7 : La méthode ELBOW

Le programme suivant (écrit en Python) représesge&tapes pour analyser des données

en utilisant la méthode "K-Means".

output_table 1 =input_table_1.copy()

from sklearn .cluster import KMeans
import numpyas np

X =input_table_1.copy()

kmeanModel = KMeans(n_clusters=5).fit(X)
kmeanModel.fit(X)

output_table_1['labels'] = kmeanModel.labels_

b) DBSCAN [15]

La méthode de classification DBSCAN permet l'idéadition et le regroupement des
objets d’'une base de données en des classes. icapp de DBSCAN aux bases de données

de grande taille (volumineuses) accroit les exigerdes algorithmes de clustering tels que :

- Une certaine connaissance du domaine de son apptiedin de déterminer les parametres
d’entrée car les valeurs adéquates ne sont passioconnues au début lorsqu’il s’agit de

bases de données de grandes tailles.
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La détermination des clusters de forme non déérbifraire) car les formes de clusters

dans les bases de données spatiales peuvent pdifiérentes formes a savoir linéaire,
sphérique, etc...

- Tres efficace lorsqu’il s’agit de bases de donivé@dsmineuses.

KMeans clustering

Node 783 T~

Evaluation et
Performance

»>
Mode 786

Pré-traitement

MNode 782

MNode 787

Figure 1V-8 : La méthode DBSCAN

Le programme suivant (écrit en Python) représexgetapes pour analyser des données

en utilisant la méthode "DBSCAN".

output_table_1 =input_table_1.copy()

from sklearn . cluster import DBSCAN
X =input_table_1.copy()

db = DBSCAN(eps=0.01, min_samples=1000)

db.fit(X)

Dans la configuration DBSCAN nous définissons dparkametres Epsilon qui représente le
“rayon” d'un voisinage et "points minimum" qui répente la densité d'un voisinage. Le nombre
de clusters n'est pas défini au préalable et tribdes distances se fait par le biais de la foemul

suivante :

i=9
D@12 = | (o — %10
i=0
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IV.2.9 Résultats obtenus

Pour évaluer les performances de chacune de deiwdes (K-Means et DBSCAN), nous

avons utilisé les paramétres mentionnés dans lieaiathVv-1.

Tableau IV-1 : Différents parametres dans les de@thodes

Méthode Parametre Valeur
Nombre de clusters K 5
K-Means ltération 300
Epsilon 0.01
DBSCAN Nbr min 1000

a) Les résultats obtenus par I'approche K-Means

Apres la détermination du nombre de clusters pandéhode Elbow. Cette méthode
nous a retourné cing clusters (K=5). Ainsi, le nd&tideans affecte les activités aux

cing clusters créés comme montre le tableau IV-2.

Tableau IV-2 : Les clusters obtenus par K-Means

Numéro . I
Condition Activité
du cluster
Cluster 0 Ambiance allumée + TV allumée + Stownée Faire la douche et regarder la TV
. . L Faire la douche ou regarder la TV ou cuisin

Cluster 1 Entre Ambiance +TV+ Stove au moins déexnts ou rien 9
Cluster 2 Entre Ambiance +TV+ Stove au moins dallumés | Faire la douche et regarder la TV efimigis
Cluster 3 Lave-vaisselle en marche Laver la edliss
Cluster 4 TV allumée + ambiance éteinte RegatdéerV

b) Les résultats obtenus par la méthode DBSCAN

Le premier tableau de sortie du nceud DBSCAN mdidfiectation des clusters de

chaque ligne et le deuxieme tableau de sortie rdalistribution des fréquences des

clusters et des points de bruit comme s’est présanis le tableau IV-3.
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Tableau IV-3 : Les clusters obtenus par DBSCAN
Numéro de » .
cluster Condition Activité
Cluster 0 Cuisine + TV éteinte + Salle de bainiééta Cuisiner et Prendre une douche
Cluster 1 Four éteinte + TV éteinte + Ambiancerake Prendre une douche
Cluster 2 Tous éteints Rien
Cluster 3 Cuisine+ Tv allumée + Ambiance éteinte Cuisiner et Regarder la TV
Cluster 4 Tv allumée + Ambiance allumée RegalaldiVV et Prendre une douch
Cluster 5 Tv allumée + Four éteint RegarderVfa T

Tableau IV-4 : Comparaison entre les deux méth&deteans et DBSCAN

Figure IV-9 : Comparaison entre K-Means et DBSCAN
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Méthode Cluster0 Clusterl Cluster2 Cluster3 Cldstefr Clusters
. Ambiance / | Ambiance / Stove| _.
Ambiance /TV Stove /TV v Diswasher TV
K-Means
83749 9772 30420 749 62861
Stove . TV
IBathroom TV /Ambiance Stove/TV JAmbiance TV
DBSCAN
1459 2855 1801 21935 113251 37978
90000 120000
80000
70000 100000 M clusterO
60000 W cluster0 80000  clusterl
ZOOOO M clusterl 60000 = cluster2
0000 cluster2 ® cluster3
30000 = cluster3 40000
20000 M cluster4
10000 4 M clusterd 20000 o clusters
0 - 0
Total Total
K-Means DBSCAN
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V.3 Conclusion

Les méthodes de clustering K-Means et DBSCAN omntnéodes capacités remarquables
dans l'apprentissage automatique plus précisénmeemgattiionnement des données d’'une
maniere non supervisée. En outre, pour augmerggrddormances de la méthode K-Means,
il est judicieux d’utiliser une méthode efficacei geermet de trouver le nombre de clusters
optimal. Dans notre cas, on a fait appel a la ndhelbow qui est jugée qu’elle est parmi les
méthodes les plus performantes dans la littératiire plus,la méthode K-Means a une
complexité temporelle qui n'est pas conséquente;esit seulement d’ord#&(n), ou n est la

taille des données d'entrée.

Dans le cas de la méthode DBSCAN, il suffit d’seli de bonnes valeurs pour les deux
parametres "Radius" et "Nombre des nceuds voisinst pénéficier des atouts de cette
méthode de clustering. En autre, ce qui est biet &BSCAN, le nombre de clusters est
adaptatif selon les parametres prédéfinis. Aingg fonction est établie préalablement pour
calculer la distance de n'importe quelle pairejdistdans I'ensemble de données et quelques
indications sur la distance considérée comme "m'bdd'ou la complexité de calcul de la
méthode DBSCAN est d’ord&(n?) ol n est le nombre de degrés dans I'ensemble de&esn
DBSCAN produit également des résultats plus raigbles que K-Means sur une variété de

distributions différentes.
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Conclusion générale

Dans le cadre de ce projet de fin d’études quiistma détecter les activités quotidiennes
au sein des habitats pour connaitre la quantitéctiécité nécessaire pour répondre aux besoins
des occupants de ces habitats et éviter une piodut€lectricité qui dépasse leurs besoins,
nous avons proposé d’utiliser deux méthodes desifitzgion pour atteindre cet objectif. Il
s’agit de deux méthodes qui font parties des méhatlapprentissage automatique non
supervisé : K-Means et DBSCAN. Ces deux méthodépmmuvé leurs performances dans la
littérature. Ces deux méthodes sont simples a é&dg@ren ceuvre avec une certaine supériorité
a la méthode DBSCAN.

L'utilisation de ces deux méthodes de classificgtinoous a permis de constater qu'l
n’existe aucune approche qui n'est la meilleure s les objectifs. Cela signifie que chacune
des méthodes utilisées retourne de bonnes perfegratans certaines situations alors que
parfois ses performances sont trés mauvaises tautsed situations. La méthode DBSCAN a
montré plus d’efficacité par rapport a K-Means BBSCAN est basé sur le clustering de
densité qui semble correspondre davantage autiamsihumaines du clustering, plutdt qu'a la
distance d'un point central de clustering commes daiMeans. En outre, les approches basées
sur le clustering de densité telle que DBSCAN|séiit le concept d'accessibilité, c'est-a-dire
combien de voisins ont un point dans un rayon. las, DBSCAN n'a pas besoin de connaitre
le nombre de clusters comme dans le cas de K-Mgariait recours a une méthode permettant
de trouver ce nombre pour illustrer son efficack@nsi, lorsque nous ne connaissons pas le
nombre de clusters caché dans un ensemble de doiirest judicieux d’utiliser DBSCAN car

cette derniéere produit un nombre variable de ctastn fonction des données d'entrée.

Perspectives

Comme perspectives de notre projet de fin d'étudhess proposons tout d’abord
d’exécuter ces méthodes de classification sur @lusimaisons intelligentes pour mieux voir
I'efficacité de la détection des activités parnesthodes proposées. Naturellement dans la vie
réelle, un appareil au sein de I'habitat pourraeede fonctionner un moment donné (capteur,

électroménager, résistance, etc.). C’'est pourgoas proposons d’appliquer ces approches de
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classification sur des bases de données conteheigyrs types de défauts pour illustrer leur

application dans un environnement réel.
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Résumé

Dans le cadre de ce projet de fin d’études, noassgroposé d'utiliser deux méthodes de classificgtour
détecter les activités quotidiennes au sein desansiintelligentes. Ceci dans le but est de camnkit
guantité d'électricité nécessaire pour répondre lzsoins des occupants de ces maisons intelligehtes
éviter ainsi une production d’électricité qui dégpadeurs besoins c’est a dire créer une adéquetite
I'offre et la demande en terme de consommatioredtétité. Il s'agit de deux méthodes qui font rdes
méthodes d’apprentissage automatique non superiiddeans et DBSCAN. Les résultats obtenus sur un
ensemble de données ont montré que DBSCAN foueniiahnes performances comparée a K-Means sur

une variété de distributions différentes.

Mots clés: Plateforme KNIME, Python, Réseaux de capteurs, Kude DBSCAN, Apprentissage non

supervisé

Abstract

In this final year study projects, we have propogedise two classification methods to detect thigy da
activities in smart homes. The goal is to know dnsount of electricity needed to meet the needfi®f t
occupants of these smart homes and thus avoiddugiion of electricity that exceeds their needs, to
create a match between supply and demand in tdraisatricity consumption. The two methods are pért
the unsupervised machine learning methods: K-Maad€DBSCAN. The results obtained on a dataset have
shown that DBSCAN provides good performances coetpbdo K-Means on a variety of different

distributions.

Key words: KNIME platform, Python, Sensor networks, K-MeaD8SCAN, Unsupervised learning
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