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Introduction générale

L’énergie joue un rôle fondamental dans le développement économique et social d’un pays.
Parmi les différentes formes d’énergie, l’électricité occupe une place centrale dans la vie quoti-
dienne des citoyens, le fonctionnement des services publics, ainsi que dans l’activité industrielle
et commerciale. Pour répondre aux besoins croissants en électricité, il est indispensable pour les
opérateurs du secteur énergétique d’assurer une gestion efficace de la production, du transport
et de la distribution de cette ressource.

L’un des défis majeurs dans cette gestion est la capacité à anticiper la demande. Une bonne
prévision de la consommation électrique permet non seulement de garantir un approvisionne-
ment stable et sécurisé, mais aussi d’optimiser les ressources, de réduire les pertes et de limiter
les coûts. Cette capacité de prévision est d’autant plus cruciale dans un contexte où la consom-
mation devient de plus en plus variable et dépendante de multiples facteurs économiques,
climatiques et sociaux.

Depuis plusieurs décennies, des méthodes statistiques ont été utilisées pour modéliser et
prévoir les séries temporelles liées à la consommation d’électricité. Ces méthodes, telles que
les modèles de lissage ou les modèles ARIMA, sont basées sur l’analyse des valeurs passées
d’une série pour en déduire une tendance future. Elles sont bien établies et offrent des résultats
satisfaisants dans de nombreux cas.

Cependant, avec l’évolution technologique et l’émergence de nouvelles techniques issues de
l’intelligence artificielle, des approches plus performantes ont vu le jour. Parmi elles, les réseaux
de neurones, en particulier les modèles LSTM (Long Short-Term Memory), se sont imposés
comme des outils puissants capables de capturer des relations complexes au sein des données
temporelles, en tenant compte des dépendances à long terme.

Dans ce mémoire, nous proposons une étude comparative entre les méthodes statistiques
classiques et les techniques d’apprentissage profond pour la prévision de la consommation élec-
trique. Cette étude est appliquée à des données réelles issues de la Direction de Distribution de
Béjaïa, une filiale du groupe SONELGAZ.

L’objectif est d’analyser les avantages et les limites de chaque approche afin de déterminer les
conditions dans lesquelles l’une pourrait s’avérer plus adaptée que l’autre. Pour cela, plusieurs
modèles seront construits, évalués et comparés à l’aide d’indicateurs de performance standard.

Ce mémoire est structuré en plusieurs chapitres. Le premier présente l’entreprise SONEL-
GAZ et le contexte de l’étude. Le second chapitre est consacré aux méthodes statistiques de
prévision. Le troisième porte sur les méthodes d’apprentissage profond, en particulier le modèle
LSTM. Le quatrième chapitre présente l’étude comparative sur des données réelles. Enfin, une
conclusion générale vient clore ce travail en résumant les principaux résultats.
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Chapitre 1

Présentation de l’entreprise
SONELGAZ

1.1 Introduction
Ce chapitre vise à présenter l’environnement dans lequel s’inscrit notre travail de mémoire, à

savoir le groupe SONELGAZ et plus précisément la Direction de Distribution de Béjaïa. Il s’agit
d’introduire l’entreprise, sa structure organisationnelle, ses missions et son rôle stratégique dans
le secteur énergétique national. En outre, le chapitre présente le contexte pratique et les enjeux
de notre mémoire, qui porte sur la prévision de la consommation électrique à l’aide de méthodes
traditionnelles et de techniques d’intelligence artificielle. Une compréhension approfondie du
fonctionnement de SONELGAZ permet de mieux cerner les besoins opérationnels auxquels
répond cette étude.

1.2 Historique de SONELGAZ
SONELGAZ est créée le 28 juillet 1969, en remplacement de l’entité précédente Électricité

et gaz d’Algérie (EGA), et on lui a donné un monopole de la distribution et de la vente de gaz
naturel dans le pays, de même pour la production, la distribution, l’importation, et l’exportation
d’électricité. En 2002, le décret présidentiel n° 02-195, la convertit en une société par actions
SPA entièrement détenue par l’État.

En septembre 2013, SONELGAZ achète neuf centrales électrique à General Electric pour
un montant de 2,7 milliards de dollars. La puissance totale de ces six centrales est de plus de
8 000 mégawatts, permettant d’augmenter la capacité de production de l’Algérie en électricité
de 70 % . Un partenariat entre les deux groupes est prévu dans le cadre de ce contrat pour la
fabrication en Algérie d’équipements de production d’électricité.

Le 19 mars 2014, SONELGAZ et General Electric ont signé un accord de partenariat à
long terme pour la construction d’un complexe industriel en Algérie, appelé General Electric
Alegria Turbine (GEAT). Il a une capacité de fabrication de matériel de production d’électricité
(turbines à gaz, turbines à vapeur, alternateurs et systèmes de contrôle-commande) représentant
2 000 MW par an. Le complexe permettra également de créer environ un millier d’emplois
directs sur le territoire de Aïn Yagout dans la wilaya de Batna. La première pierre a été posée
en septembre 2014. Le projet est lancé au deuxième semestre de 2016 et il est inauguré en
2020. En 2021, l’entreprise a conclu un marché avec un client du Moyen-Orient pour la vente de
deux turbines à gaz pour la production de l’électricité avec leurs équipements connexes d’une
capacité de production de 500 mégawatts. Il s’agit de la première commande à l’international.
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1.3 Présentation de SONELGAZ
SONELGAZ est l’opérateur historique dans le domaine de la fourniture des énergies élec-

trique et gazière en Algérie. Crée en 1969, SONELGAZ, œuvre depuis un demi-siècle au service
du citoyen algérien en lui apportant cette source énergétique essentielle à la vie quotidienne.
A la faveur de la promulgation de la loi sur l’électricité et la distribution du gaz par canalisa-
tions, SONELGAZ est passée d’une entreprise verticalement intégrée à une holding pilotant un
Groupe industriel multi-sociétés et multi-métiers.

SONELGAZ a toujours joué un rôle majeur dans le développement économique et social
du pays. Sa contribution dans la concrétisation de la politique énergétique nationale est à la
mesure des importants programmes réalisés, en matière d’électrification rurale et de distribution
publique gaz ; ce qui a permis de hisser le taux de couverture en électricité à 98 % pour 10 494
000 clients et un taux de pénétration du gaz à 65 % pour 6 451 000 clients

SONELGAZ est aujourd’hui érigé en Groupe industriel composé de 35 filiales et 6 sociétés
en participation. Ainsi, les filiales métiers de base assurent la production, le transport et la
distribution de l’électricité ainsi que le transport et la distribution du gaz par canalisations. On
compte :

— La Société Algérienne de Production de l’Électricité (SPE),
— La Société Algérienne de Gestion du Réseau de Transport de l’Électricité (GRTE),
— L’Opérateur Système électrique (OS), chargée de la conduite du système Production /

Transport de l’électricité,
— La Société Algérienne de Distribution de l’électricité et du gaz d’Alger (SDA),
— La Société Algérienne de Distribution de l’électricité et du gaz du Centre (SDC),
— La Société Algérienne de Distribution de l’électricité et du gaz de l’Est (SDE),
— La Société Algérienne de Distribution de l’électricité et du gaz de l’Ouest (SDO).

1.4 Présentation de la Direction de Distribution de Bé-
jaïa (CD)

La Direction de Distribution de Béjaïa est rattachée à la société Algériennes de Distribution
de l’électricité et du gaz de l’Est (SDE), dont le siège se trouve à Constantine, cette dernière
est composée d’une Direction à laquelle sont reliés directement :

— Le secrétariat.
— Les assistants du Directeur de Distribution.
— Le chargé des affaires juridiques.
— Le chargé de la communication.
— 9 Divisions (DRC, DTE, DTG, DEET, DAM, DFC, DRH, DGSI, SAG).
— 10 Agences commerciales (BEJAIA CITE TOBAL, BEJAIA 4 CHEMAIN, EL KSEUR,

AMIZOUR, SIDI AICH, SEDDOUK, AKBOU, TAZMALT, AOKAS, KHERRATA).
— 5 Districts (BEJAIA, AKBOU, SIDI AICH, AMIZOUR, KHERRATA)

Chaque division est composée de plusieurs services qui assurent des missions précises : main-
tenance des réseaux, traitement des raccordements, suivi de la consommation, gestion des res-
sources humaines et comptabilité.

1.5 Organisation de la Sonalgaz Distribution CD Béjaïa
La structure organisationnel des différentes divisions de la Sonelgaz Distribution CD BE-

JAIA et présenté dans la figure 1.1
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Fig. 1.1 : Organigramamme de la Direction de Distribution de Béjaïa

1.6 Contexte du mémoire
Dans un contexte marqué par une croissance continue de la demande énergétique, il de-

vient crucial pour SONELGAZ d’améliorer la qualité de ses prévisions de consommation, afin
d’optimiser la planification de l’offre, de réduire les pertes et d’éviter les surcharges du réseau.

Le présent mémoire s’inscrit dans cette optique et vise à évaluer la performance des méthodes
classiques de prévision face aux approches plus modernes basées sur les réseaux de neurones
profonds.

L’étude est menée à partir de données réelles de consommation électrique fournies par la
Direction de Distribution de Béjaïa. Elle compare les résultats des modèles, dans le but de
proposer des solutions adaptées aux besoins opérationnels de SONELGAZ. Enjeux :

— Améliorer la précision des prévisions à court et moyen terme,
— Aider à la planification énergétique régionale,
— Valoriser l’usage des techniques d’intelligence artificielle dans les systèmes énergétiques.

1.7 Conclusion
Ce premier chapitre a permis d’établir un cadre général autour de notre mémoire. La pré-

sentation de SONELGAZ et de sa Direction de Distribution de Béjaïa nous a permis de mieux
comprendre l’importance stratégique de la prévision de la consommation électrique dans le fonc-
tionnement de l’entreprise. À travers ce contexte, nous avons introduit les motivations et les
objectifs de notre étude, qui s’inscrit pleinement dans une démarche d’optimisation des outils
de prévision énergétique.



Chapitre 2

les méthodes statistiques de la
prévision.

2.1 Introduction
Prévoir l’évolution d’un phénomène est une tâche essentielle dans de nombreux domaines

comme l’économie, la finance ou la gestion des ressources. Pour cela, on utilise des méthodes
statistiques qui permettent d’analyser les données passées afin d’anticiper les valeurs futures.

Ces méthodes reposent sur des calculs et des modèles qui aident à mieux comprendre les
variations des données et à faire des estimations plus précises. Elles sont largement utilisées
pour aider à la prise de décision et optimiser la gestion des ressources.

Dans ce chapitre, nous allons introduire les principes fondamentaux de l’analyse des séries
temporelles. Ces notions sont essentielles pour comprendre le fonctionnement des principales
méthodes statistiques de prévision, ainsi que leurs avantages et leurs limites.

2.2 les concepts fondamentaux

2.2.1 Séries temporelles
Définition 2.1. Une série temporelle (ou chronologique) est une suite d’observations réalisées
séquentiellement dans le temps [5]. Elle peut être définie sur des intervalles réguliers ou irré-
guliers. Si les observations sont faites à des intervalles de temps constants, on parle de série
temporelle régulière ; sinon, la série est dite irrégulière.

Les séries temporelles peuvent être de deux types : discrètes, lorsque les données sont relevées
à des moments précis, ou continues, lorsque les données sont enregistrées de façon continue dans
le temps. En analyse statistique, on travaille le plus souvent avec des séries discrètes.

Exemple 2.1
les températures relevées chaque jour, La consommation de gaz enregistrée chaque jour (ou
chaque mois), le chiffre d’affaires mensuel d’une entreprise.

On note généralement une série temporelle par :

Y1, Y2, Y3 . . . , YN

où chaque Yt représente la valeur observée à l’instant t. la figure 2.1 présente les données de
consommation de fuel lourd en France de janvier 1983 à juin 1999 sont présentées par [32].

9
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Fig. 2.1 : Les données de consommation de fuel lourd en France

2.2.2 Les différentes composantes d’une série temporelles
Une série chronologique a trois composantes : une composante tendance, une composante

saisonnière et une composante résiduell [26] :
— la composante tendance (ou trend) (Tt) représente le mouvement général de la série

sur le long terme. Elle peut être croissante, décroissante ou stable. Elle ne doit pas né-
cessairement être linéaire. Parfois, on dira d’une tendance qu’elle ”change de direction”,
lorsqu’elle passe d’une tendance à la hausse à une tendance à la baisse , exemple dans
la figure 2.2.

— La composante saisonnière (ou saisonnalité) (St) correspond à un phénomène qui se
répète à intervalles de temps réguliers (périodiques) exemple dans la figure 2.2 . comme
les cycles annuels (pensez aux ventes de glaces qui augmentent en été). En général, c’est
un phénomène saisonnier d’où le terme de variations saisonnières.

— La composante résiduelle (ou bruit aléatoire ou résidu) (εt) correspond à des fluctua-
tions irrégulières, en général de faible intensité mais de nature aléatoire exemple dans la
figure 2.2.

Fig. 2.2 : Résultat de décomposition d’une série temporelle en ses composants
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2.2.3 Schémas d’une série temporelle
Il existe deux principaux types de schémas pour modéliser les séries temporelles :

Modèle additif

Ce modèle est souvent utilisé lorsque les fluctuations saisonnières sont indépendantes du
niveau de la série. Une observation Yt est alors décomposée en trois composantes :

Yt = Tt + St + εt (2.1)

où Tt représente tendance, St est la saisonnalité et εt est le bruit aléatoire ou résidu.
Ce modèle est pertinent lorsque l’amplitude des variations saisonnières reste constante (la

figure 2.3), quelle que soit l’évolution de la tendance.

Modèle multiplicatif

Ce modèle est préférable lorsque les fluctuations saisonnières varient proportionnellement
avec le niveau de la série. La série est alors modélisée ainsi :

Yt = Tt × St × εt (2.2)
La décomposition additive est la plus appropriée si l’ampleur des fluctuations saisonnières
autour du tendance ne varie pas avec le niveau de la série temporelle. Lorsque la variation du
modèle saisonnier autour du tendance semble proportionnelle au niveau de la série temporelle,
une décomposition multiplicative est alors plus appropriée [22].

Fig. 2.3 : Exemples de schémas additif et multiplicatif .

Il peut être difficile de travailler directement avec une relation multiplicative. Une solution
alternative est d’appliquer une transformation logarithmique aux données. Cela permet de
transformer le produit en une somme, ce qui facilite les calculs et l’analyse :

Yt = Tt · St · εt

est équivalent à
log Yt = logSt + log Tt + log εt.
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2.3 Modèles à base de lissage
Les modèles à base de lissage sont parmi les méthodes les plus anciennes et les plus simples

utilisées pour analyser et prévoir les séries temporelles. Leur idée principale est d’atténuer les
variations brusques ou aléatoires dans les données en « lissant » la courbe des observations
passées. Cela permet une meilleure visualisation des tendances et parfois les effets saisonniers.

Historiquement, ces méthodes ont commencé à être utilisées dès le début du XXe siècle.
Le lissage par moyenne mobile a d’abord été utilisé dans l’analyse économique pour suivre les
cycles d’activité. Plus tard, dans les années 1950 et 1960, des chercheurs comme Charles Holt,
Peter Winters et Robert G. Brown ont proposé des méthodes plus avancées, comme le lissage
exponentiel, qui donnent plus de poids aux données récentes.

Ces méthodes sont encore très utilisées aujourd’hui, car elles sont simples, rapides à appli-
quer, et efficaces lorsque la structure de la série n’est pas trop complexe.

2.3.1 Lissage par la moyenne mobile
Le lissage par la moyenne mobile [11] est la méthode la plus simple pour lisser une série. Elle

consiste à remplacer chaque valeur par la moyenne des k dernières observations. Cela permet
de réduire l’effet des fluctuations aléatoires.

La formule est :
ŷt = 1

k

k−1∑
i=0

yt−i (2.3)

où k est la taille de la fenêtre (par exemple 3 mois), yt est la valeur observée à l’instant t, et ŷt

est la valeur lissée.
Il existe plusieurs types de moyennes mobiles, notamment :
— Simple : toutes les valeurs dans la fenêtre ont le même poids.
— Pondérée : les valeurs récentes ont plus de poids que les anciennes.
— Centrée : la moyenne est centrée autour du point observé (utile en analyse, mais pas

pour la prévision).
Cette méthode est utile pour visualiser la tendance, mais elle ne permet pas de prédire ce

qui va se passer plus tard.

Exemple 2.2
Considérons la série suivante représentant la consommation mensuelle d’électricité (en kWh)
pour une entreprise sur six mois :

y = [120, 130, 125, 140, 135, 145]

Appliquons une moyenne mobile simple avec une fenêtre k = 3. On calcule alors :

ŷ3 = 1
3

(120 + 130 + 125) = 375
3

= 125

ŷ4 = 1
3

(130 + 125 + 140) = 395
3
≈ 131.67

ŷ5 = 1
3

(125 + 140 + 135) = 400
3
≈ 133.33

ŷ6 = 1
3

(140 + 135 + 145) = 420
3

= 140

Ainsi, la série lissée devient :

ŷ = [NA, NA, 125, 131.67, 133.33, 140.00]
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Les deux premières valeurs ne sont pas calculées car il faut au moins trois données pour
faire une moyenne avec une fenêtre de taille 3. La série lissée devient alors plus régulière, ce qui
aide à mieux voir la tendance générale en réduisant les variations d’un mois à l’autre.

2.3.2 Les lissages exponentiels
Les lissages exponentiels sont des méthodes simples utilisées pour lisser une série temporelle

et produire des prévisions. Leur principe repose sur l’attribution d’un poids décroissant aux
anciennes valeurs : les données récentes ont plus d’influence que les anciennes.

Contrairement à la moyenne mobile simple, où toutes les valeurs ont le même poids, ou à la
moyenne mobile pondérée, où les poids sont fixés manuellement, le lissage exponentiel diminue
automatiquement les poids de manière exponentielle.

En 1958, Charles Holt a introduit une méthode tenant compte de la tendance. En 1960,
Winters a intégré la saisonnalité. Le livre de Brown [7], publié en 1963, a ensuite popularisé
ces méthodes dans les domaines de la prévision et de la gestion des stocks.

Il existe plusieurs variantes du lissage exponentiel, adaptées à différents types de séries :
— Lissage exponentiel simple .
— Lissage exponentiel double (Holt) .
— Lissage exponentiel triple (Holt-Winters).
Nous allons voir ces méthodes dans les sections suivantes.

2.3.3 Lissage exponentiel simple
Le lissage exponentiel simple [6] constitue une amélioration de la moyenne mobile, dans

laquelle les pondérations décroissent de manière exponentielle avec le temps. Ce modèle est
adapté aux séries temporelles sans tendance ni saisonnalité.

Il repose sur une seule composante appelée niveau ℓt, qui représente l’estimation actuelle
de la série. Ce niveau est mis à jour à chaque pas de temps selon la formule suivante :

ℓt = αyt + (1− α)ℓt−1

Dans la pratique, on écrit souvent la formule de prévision sous la forme suivante, équivalente :

ŷt+1 = αyt + (1− α)ŷt (2.4)
avec :
— 0 < α < 1 : paramètre de lissage,
— yt : valeur observée à l’instant t,
— ŷt ou ℓt : estimation du niveau à l’instant t.

Exemple 2.3
Considérons une série de consommation mensuelle (yt) sur 10 mois :

t 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
yt 120 127 125 130 128 131 129 134 137 135

Prenons α = 0,3 et ŷ1 = y1 = 120.
On applique la formule (2.4) :
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ŷ2 = 0,3× 127 + 0,7× 120 = 38,1 + 84 = 122,1
ŷ3 = 0,3× 125 + 0,7× 122,1 = 37,5 + 85,47 = 122,97
ŷ4 = 0,3× 130 + 0,7× 122,97 = 39 + 86,079 = 125,079
ŷ5 = 0,3× 128 + 0,7× 125,079 = 38,4 + 87,555 = 125,955
ŷ6 = 0,3× 131 + 0,7× 125,955 = 39,3 + 88,1685 = 127,4685
ŷ7 = 0,3× 129 + 0,7× 127,4685 = 38,7 + 89,228 = 127,928
ŷ8 = 0,3× 134 + 0,7× 127,928 = 40,2 + 89,5496 = 129,7496
ŷ9 = 0,3× 137 + 0,7× 129,7496 = 41,1 + 90,8247 = 131,9247
ŷ10 = 0,3× 135 + 0,7× 131,9247 = 40,5 + 92,3473 = 132,8473

Prévision pour le mois suivant (t = 11) :

ŷ11 = 0,3× 135 + 0,7× 132,8473 = 40,5 + 92,9931 = 133,4931

Le paramètre α joue un rôle essentiel dans le lissage :
— Si α est proche de 1, le modèle donne plus d’importance aux nouvelles données. Cela

permet de suivre rapidement les changements, mais peut aussi rendre les prévisions plus
instables.

— Si α est proche de 0, le modèle change lentement. Cela permet d’obtenir une courbe plus
lisse, en supprimant les petites variations. Mais il met plus de temps à réagir quand les
données changent vraiment.

En pratique, on choisit α en testant plusieurs valeurs et en gardant celle qui donne les
meilleurs résultats.

2.3.4 Lissage exponentiel double (Holt)
Le lissage exponentiel double [20](ou méthode de Holt) est une extension du lissage ex-

ponentiel simple. Il permet de modéliser des séries temporelles qui présentent une tendance
linéaire. Pour cela, il introduit deux composantes :

— ℓt : le niveau estimé de la série au temps t,
— bt : tendance estimée au temps t.
Les formules de mise à jour sont les suivantes :

ℓt = αyt + (1− α)(ℓt−1 + bt−1)
bt = β(ℓt − ℓt−1) + (1− β)bt−1

ŷt+h = ℓt + hbt

où :
— α est le coefficient de lissage du niveau,
— β est le coefficient de lissage de la tendance,
— ŷt+h est la prévision à h pas de temps dans le futur.
Ce modèle est bien adapté lorsque la série présente une tendance, mais sans saisonnalité.

Exemple 2.4
On reprend la même série temporelle que celle présentée dans l’exemple 2.3. Prenons les para-
mètres suivants : α = 0,3, β = 0,2, ℓ1 = y1 = 120 et b1 = y2 − y1 = 7.

On calcule alors pas à pas :
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ℓ2 = 0,3× 127 + 0,7× (120 + 7) = 38,1 + 88,9 = 127,0
b2 = 0,2× (127,0− 120) + 0,8× 7 = 1,4 + 5,6 = 7,0
ℓ3 = 0,3× 125 + 0,7× (127,0 + 7,0) = 37,5 + 93,8 = 131,3
b3 = 0,2× (131,3− 127,0) + 0,8× 7,0 = 0,86 + 5,6 = 6,46
ℓ4 = 0,3× 130 + 0,7× (131,3 + 6,46) = 39 + 96,902 = 135,902
b4 = 0,2× (135,902− 131,3) + 0,8× 6,46 = 0,9204 + 5,168 = 6,0884

etc.

La prévision à t = 5 est donc ŷ5 = ℓ4 + b4 ≈ 141,99.

Ce modèle est particulièrement efficace pour les séries avec une tendance, mais sans com-
posante saisonnière.

2.3.5 Méthode de Holt-Winters
Holt (1957) et Winters (1960) [43] prolonge le modèle de Holt en ajoutant une composante

saisonnière. La méthode saisonnière de Holt-Winters comprend trois composantes : Le niveau
lt, et La tendance bt, et La saisonnalité st.

Il existe deux variantes selon le type de saisonnalité : additive ou multiplicative.

Modèle additif

Ce modèle est approprié lorsque l’amplitude de la saisonnalité reste constante. la mise à
jour des composantes :

lt = α(yt − st−m) + (1− α)(lt−1 + bt−1)
bt = β(lt − lt−1) + (1− β)bt−1

st = γ(yt − lt) + (1− γ)st−m

où : st : composante saisonnière à l’instant t et m Période de la saisonnalité (exemple :m =
12 pour des données mensuelles) et γ Coefficient de lissage de la saisonnalité (0 ≤ γ ≤ 1) .

Pour la prévision à horizon h :

ŷt+h = lt + hbt + st+h−m (2.5)

Modèle multiplicatif

Ce modèle est utilisé lorsque l’amplitude de la saisonnalité varie proportionnellement à la
tendance. La mise à jour de ses composants :

lt = α
yt

st−m

+ (1− α)(lt−1 + bt−1)

bt = β(lt − lt−1) + (1− β)bt−1

st = γ
yt

lt
+ (1− γ)st−m

Pour la prévision à horizon h :

ŷt+h = (lt + hbt) · st+h−m (2.6)
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Les modèles de lissage exponentiel sont souvent utilisés pour prévoir les séries temporelles,
car ils sont simples et efficaces.

Ils ont plusieurs points forts :
— Faciles à utiliser et à comprendre ;
— Peuvent suivre la tendance et la saisonnalité ;
— Utilisent peu de paramètres.
Ils fonctionnent bien quand les données changent de façon régulière.
Mais ils ont aussi des limites :
— Leur performance dépend du bon choix des paramètres (α, β, γ) ;
— Moins adaptés aux séries irrégulières ou influencées par des événements imprévus ;
— Peu flexibles pour des situations plus complexes.

Après avoir exploré les modèles à base de lissage , nous allons maintenant nous intéresser
à une autre approche classique et puissante pour la modélisation des séries temporelles : la
méthodologie Box-Jenkins.

2.4 Les modèles à base de la Méthodologie Box-Jenkins
La méthodologie de Box-Jenkins, développée dans les années 1970 par George Box et Gwi-

lym Jenkins [5], propose une approche structurée pour analyser et prévoir les séries temporelles.
Elle repose sur l’idée que les valeurs futures peuvent être estimées à partir des valeurs passées
et des erreurs précédentes.

Cette méthode est particulièrement adaptée aux séries stationnaires, c’est-à-dire dont les
caractéristiques statistiques restent stables dans le temps. Si la série ne l’est pas, elle peut
souvent être transformée pour le devenir.

Les modèles Box-Jenkins combinent trois éléments principaux :
— la composante autorégressive (AR) : basée sur les valeurs passées de la série ;
— la composante moyenne mobile (MA) : basée sur les erreurs passées de prévision ;
— la composante d’intégration (I) : utilisée pour rendre la série stationnaire si nécessaire.
Ensemble, ces éléments forment les modèles ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving

Average), qui peuvent être adaptés pour gérer également la saisonnalité (modèles SARIMA).
La démarche comprend généralement quatre étapes : l’identification du modèle,l’estimation

des paramètres,la validation du modèle et enfin la prévision.
Avant d’entrer dans les détails, il est important de présenter quelques notions clés, comme

les processus stochastiques, la stationnarité ou encore les fonctions d’autocorrélation.

2.4.1 Processus stochastique
Un processus stochastique est une suite de valeurs aléatoires dans le temps, notée {Xt}.

Cela signifie que, pour chaque instant t, la valeur observée est le résultat d’un phénomène en
partie aléatoire.

Dans le contexte des séries temporelles, on observe une seule suite de données : par exemple,
la consommation d’électricité mois par mois. On suppose que cette série observée est une réali-
sation particulière d’un processus stochastique. Cela nous permet de modéliser les dépendances
dans le temps et de faire des prévisions, en considérant comment les valeurs passées influencent
les valeurs futures.

Bruit blanc

Le bruit blanc est un type particulier de processus stochastique qui ne présente aucune
structure dans le temps. On le note souvent {εt}. Il se caractérise par trois propriétés :
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— une espérance nulle : E[εt] = 0 ;
— une variance constante : Var(εt) = σ2 ;
— aucune corrélation entre les valeurs : Cov(εt, εt+k) = 0 pour k ̸= 0.
Ainsi, dans la méthodologie Box-Jenkins, après ajustement du modèle, on vérifie que les

erreurs (différence entre les valeurs observées et les valeurs prédites) forment un bruit blanc
pour s’assurer que toute l’information contenue dans la série a été capturée.

Décalages temporels

Un décalage temporel, ou lag, correspond à la valeur passée d’une série temporelle. Si l’on
note une série {Xt}, alors Xt−1 désigne la valeur observée à la période précédente.
Exemple 2.5
si Xt représente la température aujourd’hui, alors Xt−1 est la température d’hier, Xt−2 celle
d’avant-hier, etc.

Opérateur retard

L’opérateur retard (ou backshift operator), noté B, est un outil formel utilisé pour simplifier
l’écriture des modèles de séries temporelles. Il est défini par :

BXt = Xt−1

c’est-à-dire qu’il décale la série d’une période vers le passé. On a aussi : B2Xt = Xt−2, B3Xt =
Xt−3, etc.

Autocorrélation et autocorrélation partielle

L’autocorrélation, aussi appelée fonction d’autocorrélation (ACF pour Autocorrelation
Function) mesure la dépendance entre les valeurs d’une série temporelle à différents décalages
(ou lags). Elle permet d’observer dans quelle mesure les valeurs passées influencent les valeurs
futures.

Pour un processus stationnaire {Xt}, l’autocorrélation au décalage k est définie par :

ρ(k) = Cov(Xt, Xt−k)
Var(Xt)

Elle varie entre −1 et 1. Une valeur proche de 1 ou de −1 indique une forte corrélation à ce
lag, tandis qu’une valeur proche de 0 indique une absence de dépendance.

L’autocorrélation partielle, notée PACF (Partial Autocorrelation Function), mesure la
corrélation entre Xt et Xt−k en supprimant l’effet des lags intermédiaires 1 à k− 1. Elle permet
ainsi d’isoler l’effet direct d’un lag spécifique.

Les fonctions ACF et PACF sont souvent représentées sous forme de graphiques appelés cor-
rélogrammes. Pour mieux interpréter ces graphes, on trace généralement des bandes de confiance
(souvent à 95 %). Si une barre dépasse cette bande, la corrélation à ce lag est statistiquement
significative.

2.4.2 Processus stationnaire
Un processus stochastique est dit stationnaire lorsque ses propriétés statistiques ne changent

pas au cours du temps [5] [9].
Plus précisément, un processus {Xt} est stationnaire au sens faible si les trois conditions

suivantes sont vérifiées :
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— L’espérance mathématique est constante : E[Xt] = µ pour tout t.
— La variance est constante : Var(Xt) = σ2 pour tout t.
— Cov(Xt, Xt+k) = γ(h) pour tout t et tout k, La covariance entre deux observations ne

dépend que du décalage entre elles.

Exemple 2.6
Le bruit blanc {εt} est défini comme une suite de variables aléatoires indépendantes et iden-
tiquement distribuées (i.i.d.) de moyenne nulle et de variance constante . Il satisfait les trois
conditions ci-dessus et constitue donc un exemple de processus stationnaire .

La méthodologie Box-Jenkins supposent que la série est stationnaire. Si la série ne l’est pas,
il est souvent nécessaire de la transformer pour pouvoir la modéliser correctement.

2.4.3 Modèle à moyenne mobile MA(q)
Le modèle à moyenne mobile d’ordre q, ou MA(q), est un processus stochastique stationnaire

dans lequel chaque observation est exprimée comme une combinaison linéaire d’un bruit blanc
présent et de ses valeurs passées [15].

Sous l’hypothèse usuelle où la série est centrée, i.e. E[Xt] = 0, le modèle MA(q) s’écrit :

Xt = εt + θ1εt−1 + θ2εt−2 + · · ·+ θqεt−q (2.7)

où : εt est un bruit blanc et θ1, . . . , θq sont les paramètres du modèle.
À l’aide de l’opérateur retard B, défini par Bkεt = εt−k, On peut donc réécrire le modèle

MA(q) sous forme compacte :

Xt = (1 + θ1B
1 + θ2B

2 + · · ·+ θqB
q)εt = θ(B)εt

Le processus MA(q) est toujours stationnaire car il dépend d’un nombre fini de perturba-
tions aléatoires .

Exemple 2.7
Le modèle MA(1) est défini par :

Xt = εt + θ1εt−1

2.4.4 Modèle autorégressif AR(p)
Le modèle autorégressif d’ordre p, ou AR(p), est un processus stochastique dans lequel

chaque observation est exprimée comme une combinaison linéaire de ses propres valeurs passées
et d’un bruit blanc.

le modèle AR(p) s’écrit :

Xt = ϕ1Xt−1 + ϕ2Xt−2 + · · ·+ ϕpXt−p + εt (2.8)
où : εt est un bruit blanc et ϕ1, . . . , ϕp sont les paramètres autorégressifs. De même que pour
les processus moyennes mobile cette relation s’écrit :

Xt =
(
ϕ1B + ϕ2B

2 + · · ·+ ϕpB
p
)
Xt + εt soit ϕ(B)Xt = εt

avec ϕ(B) = 1− ϕ1B − · · · − ϕpB
p.

Le processus AR(p) est stationnaire si les racines du polynôme ϕ(B) sont toutes à l’extérieur
du cercle unité (i.e. de module strictement supérieur à 1) [15].
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Exemple 2.8
Le modèle AR(2) est défini par :

Xt = ϕ1Xt−1 + ϕ2Xt−2 + εt

2.4.5 Modèle ARMA(p, q)
Un modèle ARMA (Autoregressive Moving Average) est obtenu en combinant un modèle

autorégressif d’ordre p (AR) et un modèle à moyenne mobile d’ordre q (MA). Ce type de modèle
est utilisé pour modéliser une série temporelle stationnaire en capturant à la fois la dépendance
de la variable avec ses propres valeurs passées et avec les chocs aléatoires passés.

Le modèle ARMA(p, q) s’écrit comme suit :

Xt = ϕ1Xt−1 + · · ·+ ϕpXt−p + εt + θ1εt−1 + · · ·+ θqεt−q (2.9)

soit, avec les notations précédentes

ϕ(B)Xt = θ(B)εt

avec :
ϕ(B) = 1− ϕ1B − · · · − ϕpB

p et θ(B) = 1 + θ1B + · · ·+ θqB
q

Exemple 2.9
Un modèle ARMA(2,3) s’écrit sous la forme :

Xt = ϕ1Xt−1 + ϕ2Xt−2 + εt + θ1εt−1 + θ2εt−2 + θ3εt−3,

2.4.6 Test de Dickey-Fuller (ADF)
Le test de Dickey-Fuller est un outil statistique permettant de vérifier si une série temporelle

est stationnaire ou non. Il repose sur la détection d’une racine unitaire [4], ce qui indiquerait
une non-stationnarité.

Le point de départ est un modèle autorégressif d’ordre 1 :

Xt = ϕXt−1 + εt,

où εt est un bruit blanc.
Si ϕ = 1, la série suit une marche aléatoire, et donc elle n’est pas stationnaire. Pour tester

cela, on reformule le modèle en soustrayant Xt−1 de chaque côté :

∆Xt = γXt−1 + εt, avec γ = ϕ− 1.

Le test consiste à vérifier si le paramètre γ est nul :
— H0 : γ = 0 (la série a une racine unitaire, donc elle est non stationnaire),
— H1 : γ < 0 (la série ne possède pas de racine unitaire, donc elle est stationnaire).
Version augmentée du test ADF. Dans la réalité, les valeurs d’une série peuvent être

influencées non seulement par la valeur précédente Xt−1, mais aussi par les variations récentes.
De plus, il peut exister une corrélation entre les résidus du modèle, ce qui fausse les résultats
du test de base.

Pour corriger cela, on utilise la version dite augmentée du test ADF. Elle consiste à ajouter
plusieurs retards des différences passées ∆Xt−i dans le modèle. Cela permet de mieux capter
la dynamique de la série et de s’assurer que les résidus ne sont pas autocorrélés.
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Le modèle devient alors :

∆Xt = γXt−1 +
p∑

i=1
αi∆Xt−i + εt, (2.10)

où : p est le nombre de retards ajoutés et γ est toujours le paramètre testé pour vérifier la
stationnarité.

— Si la statistique de test est inférieure à la valeur critique, on rejette H0 et on conclut
que la série est stationnaire.

— Sinon, on ne rejette pas H0 : la série est alors considérée comme non stationnaire.

2.4.7 Transformations des séries temporelles
Lorsque le test de Dickey-Fuller indique que la série temporelle est non stationnaire, il

devient nécessaire de lui appliquer des transformations pour satisfaire les hypothèses des mo-
dèles ARIMA. Ces transformations visent généralement à supprimer la tendance, à réduire la
variabilité, ou à éliminer la saisonnalité.

Les transformations les plus courantes sont les suivantes :

La différenciation (ou différentiation temporelle)

Elle consiste à remplacer chaque observation Xt par la différence entre deux observations
consécutives. Elle est utilisée pour éliminer une tendance linéaire :

Yt = ∆Xt = Xt −Xt−1 (2.11)
Si la série reste non stationnaire après une première différenciation, on peut appliquer une

différenciation d’ordre supérieur :

Yt = ∆dXt = (1−B)dXt

où d est l’ordre de différenciation minimal permettant d’obtenir une série stationnaire.

La différenciation saisonnière

Lorsque la série présente un comportement périodique (saisonnalité), il est possible d’élimi-
ner cet effet en utilisant la transformation suivante :

Yt = Xt −Xt−s (2.12)
où s est la période saisonnière (par exemple, s = 12 pour des données mensuelles ou s = 7

pour des données quotidiennes ).
Une fois les transformations appropriées appliquées, la stationnarité de la série peut être

vérifiée de nouveau à l’aide de tests statistiques (comme ADF).

2.4.8 Modèle ARIMA(p, d, q)
ARIMA est un acronyme qui signifie Auto-Regressive Integrated Moving Average [41], Le

modèle ARIMA est une extension des modèles AR et MA appliquée aux séries temporelles non
stationnaires. Il permet de modéliser une série en combinant trois composantes :

— AR(p) : une partie autorégressive d’ordre p ;
— I(d) (Integrated, d) : une différenciation d’ordre d pour rendre la série stationnaire ;
— MA(q) : une partie à moyenne mobile d’ordre q.
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Ainsi, un modèle ARIMA(p, d, q) s’écrit, après d différenciations de la série Yt, comme suit :

ϕ(B)(1−B)dYt = θ(B)εt (2.13)
où :

— ϕ(B) est un polynôme autorégressif d’ordre p : ϕ(B) = 1− ϕ1B − · · · − ϕpB
p,

— θ(B) est un polynôme de moyenne mobile d’ordre q : θ(B) = 1 + θ1B + · · ·+ θqB
q,

Exemple 2.10
Supposons qu’on analyse la série Yt représentant la consommation mensuelle de gaz d’une
entreprise. Un test de stationnarité (par exemple Dickey-Fuller) indique que la série n’est pas
stationnaire. Après une différenciation (d = 1), la série devient stationnaire.

On ajuste alors un modèle ARIMA(1, 1, 1) :

(1− ϕ1B)(1−B)Yt = (1 + θ1B)εt

Ce qui revient à modéliser :
∆Yt = ϕ1∆Yt−1 + εt + θ1εt−1

où ∆Yt = Yt − Yt−1.

2.4.9 Modèle SARIMA (Seasonal ARIMA)
Les séries temporelles présentent souvent des schémas saisonniers, c’est-à-dire des variations

qui se répètent à intervalles réguliers (mois, trimestres, années). Le modèle SARIMA (Seasonal
AutoRegressive Integrated Moving Average) est une extension du modèle ARIMA qui permet
de capturer à la fois les dynamiques non saisonnières et saisonnières [15].

Il est noté généralement :

SARIMA(p, d, q)(P,D,Q)s

où :
— (p, d, q) sont les paramètres non saisonniers du modèle ARIMA,
— (P,D,Q) sont les paramètres saisonniers,
— s est la période de saisonnalité (par exemple s = 12 pour des données mensuelles avec

un cycle annuel).
L’équation générale du modèle est :

Φ(Bs)ϕ(B)(1−B)d(1−Bs)DYt = Θ(Bs)θ(B)εt (2.14)

avec :
— ϕ(B) et θ(B) : polynômes non saisonniers (AR et MA),
— Φ(Bs) = 1− Φ1B

s − · · · − ΦPB
P s : polynôme AR saisonnier,

— Θ(Bs) = 1 + Θ1B
s + · · ·+ ΘQB

Qs : polynôme MA saisonnier,
— (1−B)d : différenciation ordinaire,
— (1−Bs)D : différenciation saisonnière
— εt : bruit blanc.

2.4.10 Identification du modèle : méthode de Box-Jenkins
L’identification du modèle constitue la première étape essentielle de la méthodologie de Box-

Jenkins. Elle repose principalement sur l’analyse des corrélations internes d’une série temporelle
afin de déterminer la structure adéquate du modèle ARIMA(p, d, q) ou SARIMA(p, d, q)(P,D,Q)s

à partir de ses propriétés statistiques.



CHAPITRE 2. LES MÉTHODES STATISTIQUES DE LA PRÉVISION. 22

Avant toute modélisation, il est nécessaire de s’assurer que la série est stationnaire [17]. Si
la série ne l’est pas, on applique une ou plusieurs différenciations pour la rendre stationnaire.

Une fois la série rendue stationnaire, l’identification des ordres p (composante autorégressive)
et q (composante moyenne mobile) s’effectue à l’aide de l’analyse des fonctions ACF et PACF.

Détermination de p et q

1. Choix de p pour un processus AR(p) : Si l’ACF diminue de façon exponentielle
tandis que la PACF présente une coupure nette après un certain retard p, un modèle AR(p)
est suggéré.
Exemple 2.11
la Figure 2.4 illustre l’ACF et la PACF d’un processus AR(1). On observe que l’ACF décroît
progressivement tandis que la PACF présente un pic net au lag 1, ce qui confirme la nature
autorégressive du modèle. Les intervalles de confiance à 95 % (en bleu), souvent générés
automatiquement par les logiciels de statistiques, permettent d’identifier les retards significatifs.

Fig. 2.4 : Interprétation des graphes ACF et PACF pour un processus AR(1)

2. Choix de q pour un processus MA(q) : Si la PACF décroît exponentiellement (ou
de manière amortie), et que l’ACF présente une coupure nette après un certain retard q, cela
suggère un modèle MA(q).
Exemple 2.12
la Figure 2.5 illustre un processus MA(2). L’ACF montre deux retards significatifs avant de
s’annuler, tandis que la PACF décroît de manière continue, ce qui est caractéristique d’un
modèle MA(2).

Fig. 2.5 : Interprétation des graphes ACF et PACF pour un processus MA(2)

Le tableau 2.1 présente une synthèse de l’interprétation des fonctions ACF et PACF selon
le type de modèle. Les symboles ϕ et θ désignent respectivement les coefficients AR et MA, ρk

est l’ACF au lag k, et ψkr est la PACF.
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Modèle Autocorrélation (ACF)
ρk

Autocorrélation par-
tielle (PACF) ψkr

AR(1)
Décroissance exponentielle
(si ϕ1 > 0) ou oscillatoire (si
ϕ1 < 0).

Pic significatif au lag 1, puis
ψkr = 0 pour k > 1.

AR(2) Décroissance exponentielle
ou sinusoïdale amortie.

Pics significatifs aux deux
premiers retards, ψkr = 0
pour k > 2.

MA(1) Pic significatif au lag 1, puis
ρk = 0 pour k > 1.

Décroissance exponentielle
ou amortie.

AR(p) Décroissance exponentielle
ou amortie.

p pics significatifs, ψkr = 0
pour k > p.

MA(q) q pics significatifs, ρk = 0
pour k > q.

Décroissance exponentielle
ou amortie.

ARMA(p,q) Décroissance mixte (effets
AR et MA). Décroissance mixte.

ARIMA(1,1,0) Décroissance hyperbolique
lente.

Pic significatif au premier
retard.

ARIMA(1,0,1) Décroissance amortie. Décroissance amortie.
ARIMA(p,d,q) Décroissance hyperbolique. Décroissance hyperbolique.

SARIMA(P,D,Q,s) Motifs saisonniers dans
l’ACF.

Pics saisonniers dans la
PACF.

Tab. 2.1 : Lecture des graphes ACF et PACF pour l’identification du modèle.

2.4.11 Estimation des paramètres
Une fois les paramètres du modèle estimés, on passe à l’étape d’estimation des coefficients

du modèle en utilisant des algorithmes de calcul tels que l’estimation par maximum de vrai-
semblance [10].

Maximum de vraisemblance

Considérons un échantillon X1, ..., XT supposé iid (indépendamment et identiquement dis-
tribués) suivant une loi de densité f(x|θ), où θ = (θ1, ..., θk) ∈ Rk est un vecteur de paramètres
inconnus. La fonction de vraisemblance est alors définie comme :

L(θ) =
T∏

t=1
f(Xt|θ).

L’estimateur du maximum de vraisemblance (EMV) est la valeur θ̂EMV qui maximise cette
fonction L(θ). Pour obtenir cet estimateur, on peut souvent résoudre le système d’équations
obtenu en dérivant L(θ) par rapport à chaque paramètre θj et en annulant ces dérivées :

∂L(θ)
∂θj

= 0, pour j = 1, ..., k.

En pratique, il est plus courant de travailler avec le logarithme de la vraisemblance, appelé
fonction de log-vraisemblance :
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ℓ(θ) = logL(θ) =
T∑

t=1
log f(Xt|θ).

Maximiser L(θ) revient alors à maximiser ℓ(θ), ce qui simplifie souvent les calculs puisque
la dérivation du logarithme transforme le produit en somme.
Remarque 2.1. Dans la pratique, on utilise des logiciels comme R, Python (statsmodels), ou
Gretl pour estimer ces paramètres automatiquement par la méthode du maximum de vraisem-
blance.

Il existe autre méthodes pour estimer comme la Méthode des moindres carrés inconditionnel
(CLSM) ou Méthodes des estimations non linéaire.

Critères de choix des modèles

Il n’est pas toujours facile de déterminer un modèle unique qui s’ajuste au mieux à une
série temporelle. En pratique, le choix repose souvent sur la comparaison de plusieurs modèles
candidats à l’aide de critères d’information. Ces critères évaluent la qualité de l’ajustement
tout en pénalisant les modèles trop complexes. Le modèle retenu est généralement celui qui
minimise l’un de ces critères sur les T observations disponibles.

Principaux critères d’information :
1. AIC (Critère d’information d’Akaike) [1] :

AIC(p, q) = log(σ̂2
ε) + 2(p+ q)

T

où σ̂2
ε est la variance des résidus.

2. BIC (Critère bayésien de Schwarz) [38] :

BIC(p, q) = log(σ̂2
ε) + (p+ q) log T

T

3. HQ (Critère de Hannan-Quinn) [18] :

HQ(p, q) = log(σ̂2
ε) + (p+ q) log(log T )

T

l’AIC est souvent utilisé pour les prévisions à court terme, tandis que le BIC, plus strict,
est préféré pour éviter les modèles trop complexes.
Remarque 2.2. Le meilleur modèle est généralement celui qui présente la plus petite
valeur du critère (AIC, BIC ou HQ).

2.4.12 Validation du modèle
Une fois un modèle estimé, il est indispensable de vérifier la validité statistique du modèle.

La validation repose sur plusieurs tests : la significativité des paramètres, l’analyse des résidus,
et la détection d’hétéroscédasticité éventuelle.
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Tests sur les paramètres

Après l’estimation du modèle, chaque paramètre θ̂i est soumis à un test de significativité.
On teste l’hypothèse nulle H0 : θi = 0 contre l’alternative H1 : θi ̸= 0 à l’aide de la statistique
de test de Student du coefficient est :

ti = θ̂i

SE(θ̂i)
qui suit une loi t de student à (n− k) degrés de liberté.
où SE(θ̂i) est l’erreur standard de l’estimateur. La p-valeur associée permet de décider : si

p-valeur < 0,05, le paramètre est significatif ; sinon, il est considéré comme non significatif et
peut être retiré du modèle.

Tests sur les résidus

La validation du modèle repose principalement sur l’analyse des résidus, c’est-à-dire la
différence entre les valeurs observées et les valeurs ajustées par le modèle.

Les résidus sont définis comme :
ε̂t = Yt − Ŷt,

où Ŷt est la valeur ajustée par le modèle. pour qu’un modèle soit valide, ses résidus doivent
idéalement se comporter comme un bruit blanc.

Pour tester l’absence d’autocorrélation, on utilise la statistique de Ljung-Box (1978) :

Q = n(n+ 2)
h∑

k=1

ρ̂2
k

n− k
où n est la taille de l’échantillon, ρ̂k est l’autocorrélation des résidus au lag k, et h est le

nombre de retards testés. Sous l’hypothèse nulle, Q suit une loi χ2 à h− p− q degrés de liberté
[LjungBox1978] Un p-valeur élevée (supérieure à 5%) suggère que les résidus sont bien un
bruit blanc.

Tests d’homoscédasticité

Test de Jarque-Bera [23] : Ce test permet de vérifier la normalité des résidus. La statistique
du test est :

JB = n

6

(
S2 + (K − 3)2

4

)
où S est le coefficient d’asymétrie (skewness), et K la kurtose est le nombre de paramètres

à estimés. Sous l’hypothèse nulle de normalité, JB suit une loi χ2 à 2 degrés de liberté.

Test ARCH d’Engle (1982) : Pour détecter une hétéroscédasticité conditionnelle c’est-à-
dire une dépendance dans la variance des erreurs, on estime la régression suivante :

ε̂2
t = α0 + α1ε̂

2
t−1 + · · ·+ αpε̂

2
t−p + ut

On teste H0 : α1 = · · · = αp = 0. La statistique nR2 suit une loi χ2 à p degrés de liberté.
Un rejet de H0 indique un effet ARCH significatif [13].

Ces tests permettent d’assurer que le modèle est adéquat pour la prévision. Si ces conditions
ne sont pas remplies, il convient de revoir la spécification du modèle, par exemple en modifiant
les ordres (p, d, q) ou en choisissant une autre classe de modèles.
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2.4.13 Prédiction à partir du modèle validé
Une fois le modèle sélectionné et validé, il peut être utilisé pour effectuer des prévisions sur

les périodes futures. Ces prévisions sont calculées à partir des paramètres estimés et des valeurs
passées de la série. Il est également possible d’estimer l’incertitude associée à ces prévisions à
l’aide d’intervalles de confiance.

La figure 2.6 illustre la méthodologie de Box-Jenkins appliquée aux séries temporelles

Fig. 2.6 : Etapes de la méthodologie Box-Jenkins

2.5 Conclusion
Les modèles ARIMA et SARIMA, basés sur la méthode de Box-Jenkins, ont plusieurs

avantages. Ils permettent de bien représenter la structure d’une série temporelle en tenant
compte de la tendance, de la saisonnalité et des dépendances entre les valeurs passées.

Cependant, ces modèles ont aussi des inconvénients. Ils supposent que la série est station-
naire, ce qui oblige souvent à transformer les données (différenciation, logarithme). De plus, il
peut être difficile de bien choisir les bons paramètres du modèle, comme les ordres p, d et q.

Par rapport aux modèles de lissage, comme le lissage exponentiel ou le modèle de Holt-
Winters, les modèles ARIMA sont plus puissants pour analyser les séries avec des dépendances
complexes. Mais les modèles de lissage sont plus simples à utiliser et demandent moins de
transformations sur les données. Ils sont donc souvent préférés pour des prévisions à court
terme ou lorsque les données changent peu.



Chapitre 3

Méthodes d’apprentissage profond
pour la prévision avec LSTM

3.1 Introduction
L’apprentissage automatique s’est imposé comme un outil central dans le traitement et

l’analyse de données complexes. Parmi ses différentes branches, l’apprentissage profond (deep
learning) se distingue par sa capacité à modéliser des relations non linéaires à partir de grandes
quantités de données, notamment grâce aux réseaux de neurones artificiels.

Dans le cadre de la prévision de séries temporelles, les méthodes statistiques traditionnelles
comme ARIMA ou les modèles de lissage ont montré leurs limites, en particulier face à des
dynamiques complexes ou non stationnaires. Pour répondre à ces défis, des modèles issus de
l’apprentissage profond, tels que les réseaux de neurones récurrents (RNN) et leur variante
améliorée, les réseaux à mémoire longue courte (Long Short-Term Memory, LSTM), ont été
développés.

Ce chapitre vise à introduire les fondements théoriques nécessaires à la compréhension des
modèles LSTM. Nous commencerons par une présentation générale de l’apprentissage auto-
matique, avant d’aborder l’apprentissage profond, les réseaux de neurones, les architectures
récurrentes, puis les spécificités des modèles LSTM et leurs variantes.

3.2 Apprentissage automatique
L’apprentissage automatique (Machine Learning ou ML) est une branche de l’intelligence

artificielle (IA) qui vise à développer des algorithmes capables d’apprendre à partir des données
sans être explicitement programmés. Ces algorithmes identifient des motifs dans les données et
utilisent ces connaissances pour effectuer des prédictions ou prendre des décisions.

Fig. 3.1 : Relation entre IA, ML et DL [39].
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La Figure 3.1 illustre la relation hiérarchique entre l’intelligence artificielle (IA), le machine
learning (ML) et l’apprentissage profond (DL). L’IA constitue le domaine général, au sein
duquel le ML est un sous-ensemble, et l’apprentissage profond un sous-ensemble du ML.

Les principales approches de l’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique regroupe différentes méthodes permettant à un modèle d’ap-
prendre à partir de données. On distingue généralement trois grandes approches :

— Apprentissage supervisé : Le modèle apprend à partir d’un ensemble de données
pour lesquelles les réponses sont connues. Par exemple, dans le cas de la prévision de la
consommation de gaz ou d’électricité, on dispose des consommations passées associées à
certaines caractéristiques (mois, température, etc.). Le modèle utilise ces exemples pour
apprendre à prédire la consommation future.

— Apprentissage non supervisé : Contrairement à l’apprentissage supervisé, ici les
données ne sont pas accompagnées de réponses. Le modèle cherche à en découvrir la
structure cachée, comme des regroupements ou des tendances. Par exemple, il peut
identifier des groupes de clients ayant des comportements de consommation similaires,
sans que ces groupes soient définis à l’avance.

— Apprentissage par renforcement : Cette approche repose sur l’interaction entre un
agent (un programme ou un robot) et un environnement. L’agent prend des décisions,
observe les résultats, et reçoit des récompenses ou des pénalités. Il apprend ainsi progres-
sivement à adopter les actions les plus bénéfiques. Ce type d’apprentissage est utilisé,
par exemple, dans les systèmes de contrôle intelligent pour optimiser la consommation
d’énergie dans un bâtiment.

Ces trois approches sont utilisées dans beaucoup de domaines : reconnaissance d’images, voi-
tures autonomes, traitement du langage, ou encore prévision de séries temporelles [2].

Classification des méthodes d’apprentissage automatique

La Figure 3.2 présente une classification générale des méthodes d’apprentissage automa-
tique. On y distingue deux grandes familles : les méthodes de machine learning classique et les
méthodes d’apprentissage profond (deep learning).

Fig. 3.2 : Classification des méthodes d’apprentissage automatique.
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Remarque 3.1. Les méthodes classiques illustrées dans la figure comprennent :
— OLS : Régression linéaire par moindres carrés ordinaires.
— WLS : Régression par moindres carrés pondérés, utilisée lorsque les erreurs n’ont pas

la même variance.
— SVM : Support Vector Machine, utilisé pour la classification et la régression.
— GBT : Gradient Boosted Trees, modèle performant basé sur un ensemble d’arbres de

décision successifs.
Dans ce chapitre, nous nous concentrons principalement sur l’exploration des approches

basées sur l’apprentissage profond, en particulier les LSTM.

3.3 Apprentissage profond
L’apprentissage profond (deep learning) est un domaine de l’intelligence artificielle qui re-

pose sur l’utilisation de réseaux de neurones artificiels pour modéliser des relations complexes
dans les données. Il est particulièrement puissant pour des tâches telles que la reconnaissance
d’images, le traitement du langage naturel, et bien sûr, la prévision de séries temporelles [27].

3.3.1 Du neurone biologique au neurone artificiel
Les réseaux neuronaux artificiels s’inspirent largement du fonctionnement des neurones bio-

logiques, qui sont les cellules responsables du traitement de l’information dans le cerveau [8].
En comprenant le fonctionnement des neurones biologiques, les chercheurs ont pu développer

des modèles simplifiés, appelés neurones artificiels.

Le neurone biologique

Le neurone biologique est une cellule spécialisée dans la transmission de signaux électriques
et chimiques dans le système nerveux.

Voici la figure 3.3 d’illustration d’un neurone biologique [42] :

Fig. 3.3 : représentation d’un neurone biologique .

Chaque neurone se compose de plusieurs parties essentielles :
Le soma (ou corps cellulaire) qui contient le noyau de la cellule, Les dendrites qui re-

çoivent les signaux provenant d’autres neurones, L’axone qui transmet les signaux vers d’autres
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neurones ou muscles, La synapse, qui est la jonction entre deux neurones où se produit la
transmission du signal.

Le neurone fonctionne de manière électrochimique : lorsqu’un neurone reçoit un signal de
ses dendrites, celui-ci se propage jusqu’à l’axone. Si l’intensité du signal dépasse un seuil donné,
le neurone génère un potentiel d’action qui est transmis à d’autres neurones via les synapses.

Le neurone artificiel

Inspiré du neurone biologique, le neurone artificiel, bien qu’il soit une simplification, cherche
à imiter certaines de ses fonctions de base. Un neurone artificiel reçoit des entrées, applique des
poids à ces entrées, les additionne, puis applique une fonction d’activation pour produire une
sortie.

Voici la fiqure 3.4 d’illustration d’un neurone artificiel [39] :

Fig. 3.4 : La structure d’un neurone artificiel.

Dans sa forme la plus simple, un neurone artificiel calcule la somme pondérée de ses entrées,
y ajoute un biais, puis applique une fonction d’activation, généralement non linéaire, à cette
somme. La valeur obtenue représente la sortie finale du neurone, comme l’illustre l’équation
suivante :

y = f

(
n∑

i=1
wixi + b

)
(3.1)

— xi : Les valeurs d’entrée du neurone (x1 à xn)
— wi : Les poids est le coefficient qui contrôle le signal d’entrée (la force de connexion), en

d’autres termes le poids décide l’influence de l’entrée sur la sortie.
— ∑ : La somme pondérée des entrées.
— b : Le terme de biais dans un neurone est un nombre ajouté à la somme des entrées

pour aider le neurone à mieux ajuster sa sortie. Il permet au modèle de mieux s’adap-
ter aux données, même si les entrées ne sont pas idéales. C’est comme un ajustement
supplémentaire qui rend le modèle plus flexible.

— f : La fonction d’activation (non linéaire en général).
— y : La sortie du neurone.

Fonctionnement :
Cette opération peut se décomposer en deux étapes :
1. Calcul du potentiel d’activation :

z =
n∑

i=1
wixi + b
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2. Application de la fonction d’activation :

y = f(z)

La fonction d’activation est une fonction mathématique appliquée après la somme des en-
trées et l’ajout du biais. Elle détermine la sortie du neurone et influence la performance du réseau
. Le choix de la fonction d’activation est crucial pour le bon apprentissage du réseau.dans la
fiqure 3.5 on montre quelques fonctions d’activation avec leurs courbes [33].

Fig. 3.5 : Fonctions d’activation d’un neurone artificiel .

Exemple 3.1
Imagine un neurone artificiel reçoit des entrées x1, x2, . . . , xn, qui sont multipliées par des poids
w1, w2, . . . , wn respectifs, et un biais b est ajouté pour obtenir une valeur agrégée :

y = w1 · x1 + w2 · x2 + · · ·+ wn · xn + b

Cette valeur y, représentant le potentiel d’activation du neurone, est ensuite introduite
dans une fonction d’activation. Dans le cas de la fonction de seuil, la sortie du neurone est
déterminée par :

f(y) =

1 si y ≥ 0
0 si y < 0

Ainsi, le neurone s’active et produit une sortie de 1 lorsque le signal total y atteint ou
dépasse un certain seuil (ici fixé à zéro). Dans le cas contraire, il reste inactif, produisant une
sortie de 0. Ce comportement de type binaire est analogique à un interrupteur, où la sortie du
neurone est activée ou désactivée en fonction de l’intensité du signal d’entrée.

Exemple 3.2
Dans le cas de la fonction sigmoïde, la sortie du neurone est comprise entre 0 et 1. On
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considère généralement que le neurone est activé si la sortie est supérieure à 0,5, et inactif
sinon.

Par exemple, si la valeur d’entrée du neurone donne une sortie sigmoïde supérieure à 0,5,
alors le neurone est activé. Dans le cas contraire, la sortie est trop faible pour entraîner une
activation.

La fonction sigmoïde est définie par la formule suivante :

f(y) = 1
1 + e−y

3.3.2 Réseaux de neurones artificiels
Le premier modèle de neurone artificiel a été proposé par Frank Rosenblatt en 1958 sous la

forme du Perceptron [35]. vient aprés la decouverte de neurone artificiels par Walter Pitts et
Warren McCulloche en 1943. Il s’agit d’un modèle linéaire capable de classer des données en
deux catégories. Ce modèle a marqué le début de l’étude des réseaux neuronaux artificiels.

Cependant, le Perceptron présente une limitation majeure : il est incapable de résoudre
certains problèmes non linéaires simples. Cette limitation a été démontrée par Minsky et Papert
en 1969 dans leur ouvrage [29], ce qui a entraîné une perte d’intérêt pour ces modèles pendant
plusieurs années.

C’est à partir des années 1980 que l’étude des réseaux multicouches a redémarré, notamment
grâce au développement du Perceptron multicouche (Multilayer Perceptron ou MLP). Cette
avancée a été rendue possible par l’introduction de l’algorithme de rétropropagation du
gradient (backpropagation), proposée notamment par Rumelhart, Hinton et Williams [36].
Cet algorithme constitue une avancée fondamentale, car il permet d’entraîner efficacement des
architectures profondes en ajustant les poids du réseau en fonction de l’erreur mesurée à la
sortie.

Architecture d’un réseau de neurones artificiel.

Un réseau de neurones artificiels (RNA) est structuré en couches : une couche d’entrée, une
ou plusieurs couches cachées, et une couche de sortie voir la fiqure 3.6. chaque couche joue un
rôle bien précis dans le traitement des données :

Couche d’entrée (Input layer) : C’est la première couche du réseau. Elle reçoit les don-
nées initiales. Chaque neurone de cette couche correspond à une variable d’entrée. Par exemple,
si l’on cherche à prédire la consommation de électrique, chaque neurone peut représenter la
consommation à un moment donné.

Couches cachées (Hidden layers) : Ce sont les couches situées entre l’entrée et la sortie.
Elles réalisent des calculs pour détecter des motifs ou des relations dans les données. Grâce à
ces couches, le réseau peut apprendre des informations complexes.

Couche de sortie (Output layer) : C’est la dernière couche du réseau. Elle fournit le
résultat final, comme une prédiction. Par exemple, dans un modèle de prévision, elle pourrait
donner la consommation de électrique estimée pour une date future.

Chaque neurone est relié aux neurones des couches voisines par des connexions avec des
poids. Pendant l’apprentissage, le réseau ajuste ces poids pour améliorer ses résultats.
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Fig. 3.6 : Structure de modèle de réseau de neurones artificiels [39].

3.3.3 Rétropropagation du gradient
L’algorithme de rétropropagation du gradient est au cœur de l’apprentissage supervisé des

réseaux de neurones. Il permet d’optimiser les poids et les biais du réseau en minimisant une
fonction de coût à l’aide de une méthode d’optimisation (comme la descente de gradient).

Voici les Comme le décrivent Goodfellow et al. dans leur ouvrage de référence sur l’appren-
tissage profond [14], l’entraînement d’un réseau repose sur les étapes suivantes :

1. Initialisation : les poids w et les biais b du réseau sont initialisés, en général de manière
aléatoire.

2. Propagation avant (forward propagation) : Les données d’entrée traversent les
couches du réseau, où chaque neurone effectue un calcul de la forme :

z = w · x+ b puis ŷ = f(z)

où x est l’entrée, f est la fonction d’activation (par exemple ReLU ou sigmoïde), z la
somme pondérée, et ŷ la sortie prédite.

3. Calcul de la fonction de coût : on mesure l’écart entre la prédiction ŷ et la valeur
réelle y à l’aide d’une fonction de perte (ou du coût), qui dépend du type de problème :
— Dans les problèmes de régression, on utilise souvent l’erreur quadratique moyenne

(MSE) :

LMSE = 1
n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2

— Pour la classification binaire, la perte d’entropie croisée (log loss) est utilisée :

LBCE = − 1
n

n∑
i=1

[yi log(ŷi) + (1− yi) log(1− ŷi)]

4. Rétropropagation du gradient : on calcule les gradients de la fonction de coût par
rapport aux poids du réseau, en appliquant la règle de la chaîne. Cela permet d’obtenir :

∂L
∂w

= ∂L
∂ŷ
· ∂ŷ
∂z
· ∂z
∂w
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5. Mise à jour des paramètres : les poids et les biais sont ajustés en suivant la direction
du gradient négatif avec un taux d’apprentissage η :

w ← w − η · ∂L
∂w

6. Itération sur plusieurs époques : ce processus est répété sur plusieurs itérations (ou
époques) à travers les données d’entraînement jusqu’à convergence du modèle.

3.3.4 Limites des réseaux de neurones classiques
Les réseaux de neurones classiques (Perceptron Multicouche (MLP)), dits feedforward, sont

efficaces pour modéliser des relations complexes entre des variables en entrée et en sortie.
Cependant, ils présentent plusieurs limites lorsqu’il s’agit de traiter des données séquentielles
ou temporelles :

— Absence de mémoire : ces réseaux ne conservent aucune information sur les données
précédentes. Chaque entrée est traitée de manière indépendante, sans tenir compte du
contexte passé. cela limite leur performance sur des tâches comme la prédiction de texte
ou l’analyse de séries temporelles.

— Taille d’entrée fixe : les réseaux classiques nécessitent des vecteurs d’entrée de taille
constante. cela rend difficile le traitement de séquences de longueurs variables, comme
des phrases de différentes tailles ou des séries temporelles incomplètes.

— Incapacité à modéliser les dépendances temporelles : Dans les séries temporelles
(par exemple la consommation de gaz, le climat, etc.), une observation dépend souvent
des valeurs passées. Les réseaux classiques n’ont aucun mécanisme pour capturer cette
dynamique.Ils voient chaque observation comme indépendante, ce qui peut fortement
réduire la qualité des prévisions.

Ces limitations ont conduit au développement de nouvelles architectures, telles que les
réseaux convolutifs (CNN) pour les données spatiales et les réseaux récurrents (RNN) pour les
données temporelles. Ces variantes permettent d’étendre les capacités des réseaux de neurones
classiques à des contextes plus variés et complexes.

3.4 Types de réseaux de neurones
Il existe plusieurs types de réseaux de neurones adaptés à des tâches spécifiques. Les plus

utilisés sont :
— Les réseaux de neurones récurrents (RNN) : conçus pour traiter des données

séquentielles (texte, séries temporelles, etc.). Ils sont capables de conserver une mémoire
des états précédents. Une variante importante est le LSTM (Long Short-Term Memory).

— Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) :Spécialement conçus pour le traite-
ment d’images, les CNN sont capables d’extraire automatiquement des caractéristiques
spatiales importantes grâce à l’utilisation de filtres et de convolutions [28].

— Transformer : utilisés pour Traduction, résumé de texte, modèles de langage (comme
GPT).

— les réseaux de neurones résiduels (ResNet) :utilisés principalement dans des tâches
complexes où il est nécessaire d’avoir un réseau très profond, c’est-à-dire avec beaucoup
de couches, sans perdre en performance.

Dans ce mémoire, nous mettrons l’accent sur les RNN et leurs variantes, en particulier les
LSTM, que nous présentons dans la section suivante.
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3.5 Réseaux de neurones récurrents (RNN)
Les premiers travaux significatifs sur Les réseaux de neurones récurrents (RNN, pour Re-

current Neural Networks) remontent aux années 1980, et notamment aux recherches de Elman 
[12]. Contrairement aux réseaux de neurones classiques, les RNN sont capables de conserver
une mémoire interne qui leur permet de modéliser les dépendances temporelles dans les séries
temporelles ou d’autres types de données séquentielles.

Principe de fonctionnement :

Un réseau de neurones récurrent repose sur une structure où les connexions entre les neurones
incluent des boucles récurrentes. Ainsi, à chaque étape temporelle, l’état caché du réseau dépend
non seulement de l’entrée actuelle, mais aussi de l’état précédent. Cela permet au réseau de
conserver une mémoire de court terme sur les observations passées(chapitre 10 dans [14]).

À chaque pas de temps t, le réseau reçoit une entrée xt et met à jour son état caché ht en
fonction de cette entrée et de l’état caché précédent ht−1. Cette mise à jour est réalisée selon la
formule suivante :

ht = f(Wxhxt +Whhht−1 + bh) (3.2)
où Wxh représente la matrice des poids entre l’entrée et l’état caché, Whh est la matrice des
poids reliant l’état caché précédent, bh est un vecteur biais, et f est une fonction d’activation
non linéaire (comme la tangente hyperbolique ou ReLU).

L’état caché ht agit comme une mémoire courte du réseau. Il contient des informations
sur les entrées passées et est essentiel pour permettre au modèle de capturer les dépendances
temporelles. À partir de cet état caché, le réseau génère une sortie yt définie par :

yt = Whyht + by (3.3)
où Why est la matrice des poids reliant l’état caché à la sortie, et by est le biais de sortie. Ainsi,
à chaque instant t, la sortie yt dépend à la fois de l’entrée actuelle xt et des informations des
étapes précédentes mémorisées dans ht.

Comme illustré dans la figure 3.7, un réseau de neurones récurrent traite séquentiellement
les données temporelles en utilisant des connexions cycliques qui permettent de prendre en
compte l’état précédent du réseau .

Fig. 3.7 : Architecture RNN de base [14].
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Limites des RNN classiques. Malgré leur utilité, les RNN souffrent de problèmes lors
de l’apprentissage de longues séquences, notamment à cause de l’extinction ou l’explosion du
gradient lors de la rétropropagation dans le temps (Backpropagation Through Time, BPTT).
Cela rend difficile l’apprentissage de dépendances à long terme [14].

Pour pallier ces limitations, des architectures améliorées ont été développées, notamment :
— Les réseaux LSTM (Long Short-Term Memory) [19] ;
— Les réseaux GRU (Gated Recurrent Unit).
Ces variantes intègrent des mécanismes de contrôle permettant de conserver ou d’oublier

sélectivement l’information, ce qui améliore la performance sur les séquences longues.

3.6 Réseaux de neurones LSTM (Long Short-Term Me-
mory)

Les réseaux de neurones à mémoire long terme (Long Short-Term Memory, LSTM), intro-
duits par Hochreiter et Schmidhuber en 1997 [19], sont une extension des réseaux de neurones
récurrents (RNN) conçue pour résoudre les problèmes liés à la disparition et à l’explosion du
gradient. Ils intègrent une architecture composée de cellules mémoire capables de conserver
l’information sur de longues périodes grâce à un mécanisme de portes : la porte d’oubli, la
porte d’entrée, et la porte de sortie. Ces portes régulent respectivement l’oubli de l’ancienne
information, l’ajout de nouvelle information, et la production de la sortie.

Architecture d’un bloc LSTM : Un bloc LSTM repose sur une cellule de mémoire Ct

qui stocke l’information est régulée par trois portes principales :
1. La porte d’oubli ft : qui détermine quelles informations de l’état précédent Ct−1

doivent être oubliées.
2. La porte d’entrée it : qui décide quelles nouvelles informations sont ajoutées à la

cellule.
3. La porte de sortie ot : qui décide quelles parties de la mémoire doivent être utilisées

pour générer la sortie cachée ht.
Le fonctionnement interne d’un bloc LSTM est régi par les équations suivantes :

ft = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf )
it = σ(Wi · [ht−1, xt] + bi)
C̃t = tanh(WC · [ht−1, xt] + bC)
Ct = ft ∗ Ct−1 + it ∗ C̃t

ot = σ(Wo · [ht−1, xt] + bo)
ht = ot ∗ tanh(Ct)

où : xt est l’entrée à l’instant t, ht−1 est la sortie cachée précédente, W et b représentent les poids
et biais appris par le réseau , σ est la fonction sigmoïde et tanh est la tangente hyperbolique
, (∗) désigne le produit élément par élément (produit de Hadamard). La figure 3.8 illustre
de manière détaillée l’architecture interne d’un LSTM [34], en montrant comment les données
circulent entre les différentes composantes, ainsi que les équations mathématiques associées à
chaque étape du traitement.
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Fig. 3.8 : Architecture complète d’un LSTM avec les équations internes .

3.7 Variantes des LSTM
Bien que les réseaux LSTM classiques aient démontré une grande efficacité pour la mo-

délisation des séries temporelles, plusieurs variantes ont été développées afin d’améliorer leurs
performances, d’augmenter leur capacité à capturer des dépendances complexes, ou d’intégrer
d’autres types de données. Nous présentons ici quelques variantes pertinentes pour les séries
temporelles : DeepAR, LSTM avec attention et LSTM-CNN.

3.7.1 LSTM avec attention (LSTM-Attention)
Le modèle LSTM-Attention est une extension du LSTM classique, conçu pour améliorer

la prise en compte des dépendances temporelles dans les séries longues ou complexes. Dans le
cadre de la prévision de la consommation de électrique , certains jours ont plus d’influence que
d’autres (ex. : journée chaude, jours fériés). Le mécanisme d’attention permet au modèle de se
concentrer sur ces moments importants.

Le fonctionnement est le suivant [24] et [31] :
— Le LSTM génère une séquence d’états cachés h1, h2, . . . , hT .
— Un score d’importance ut est calculé pour chaque état :

ut = v⊤ tanh(Whht + bh)

— Ces scores sont transformés en poids d’attention par une normalisation softmax :

αt = exp(ut)∑T
k=1 exp(uk)

— Le vecteur de contexte V est obtenu comme une moyenne pondérée des ht :

V =
T∑

t=1
αtht

Ce vecteur V résume les informations importantes de la séquence et est ensuite utilisé pour
prédire la valeur cible. Grâce à ce mécanisme, le modèle apprend à se concentrer sur les moments
passés qui influencent le plus la prévision.
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Fig. 3.9 : Schéma simplifié d’un LSTM avec mécanisme d’attention [24].

Ce type de réseau a été introduit initialement dans le contexte de la traduction automatique
[3], mais il est désormais largement utilisé pour les séries temporelles.

3.7.2 DeepAR
DeepAR est un modèle développé par Amazon qui repose aussi sur les réseaux LSTM [37].

Sa particularité est qu’il peut apprendre à prédire plusieurs séries temporelles en même temps.
Cela est très utile dans un contexte comme celui de la consommation électrique, où l’on dispose
de plusieurs séries similaires (par exemple, une série pour chaque région ou chaque client).

Principe de fonctionnement
DeepAR utilise un LSTM qui, à chaque instant t, reçoit :

— la valeur précédente zt−1 (ex. : la consommation du jour précédent),
— des variables supplémentaires xt (par exemple : jour de la semaine, température),
— l’état interne précédent du réseau.
Contrairement aux modèles classiques qui prédisent une seule valeur, DeepAR produit une

distribution de probabilité pour la valeur future. Cela permet d’obtenir à la fois une pré-
diction et une estimation de l’incertitude.

Le but est que le modèle apprenne à deviner les valeurs futures en se basant sur les anciennes.
Il s’entraîne pour que ses prédictions soient les plus proches possibles des vraies valeurs.

Cela revient à maximiser la probabilité suivante :

log p(zt0:T | z1:t0−1, x1:T ) =
T∑

t=t0

log p(zt | z1:t−1, x1:T ) (3.4)

Ou : xt représente les variables explicatives disponibles (par exemple, la température ou le
jour de la semaine).

La valeur future zt est modélisée comme une variable aléatoire suivant une loi normale :

zt ∼ N (µt, σ
2
t )

où µt et σt sont générés par le LSTM, représentant respectivement la moyenne et l’écart-type
de la distribution prédite.
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La figure 3.10 illustre le processus d’entraînement du modèle DeepAR, basé sur une cellule
LSTM utilisée de manière autoregressive. Ce schéma est tiré d’une analyse appliquée à la
pandémie de COVID-19 en Inde, présentée dans [40].

Fig. 3.10 : Schéma du processus d’entraînement du modèle DeepAR.

DeepAR présente plusieurs avantages importants : il donne des prévisions avec des intervalles
de confiance, il apprend à partir de plusieurs séries similaires pour mieux généraliser, et il peut
facilement intégrer des variables explicatives. pour plus de détails techniques, voir [37].

3.7.3 LSTM-CNN (LSTM combiné avec des réseaux convolutifs)
Le modèle LSTM-CNN (aussi appelé CNN-LSTM) est une architecture hybride qui combine

deux types puissants de réseaux de neurones : les réseaux convolutifs (CNN) et les réseaux
à mémoire long terme (LSTM). Cette combinaison permet de tirer parti à la fois de la
capacité des CNN à extraire des motifs locaux dans les séries temporelles, et de la capacité des
LSTM à capturer des dépendances à long terme.

Dans ce modèle, les données temporelles sont d’abord traitées par une ou plusieurs couches
convolutives (1D), qui détectent automatiquement des caractéristiques locales importantes (par
exemple des pics de consommation). Les représentations extraites sont ensuite transmises aux
couches LSTM, qui modélisent les relations séquentielles dans le temps . la figure 3.11 représente
l’architecture de base du réseau CNN-LSTM [16].

Ce type d’architecture est particulièrement utile dans des contextes où les séries temporelles
présentent à la fois des variations locales rapides et des tendances globales.

Plusieurs travaux ont montré l’efficacité de cette approche. Par exemple dans [30], cette
architecture a été utilisée pour prédire l’évolution des cas de COVID-19 à partir de données
temporelles. Les résultats ont montré une amélioration significative par rapport aux modèles
LSTM seuls, grâce à la combinaison des deux mécanismes d’apprentissage .
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Fig. 3.11 : L’architecture de base du réseau CNN-LSTM.

En plus des variantes explorées, telles que LSTM avec attention, CNN-LSTM et DeepAR, il
existe d’autres adaptations des LSTM, comme les LSTM bidirectionnels (BiLSTM), les LSTM
empilés (Stacked LSTM) ou encore les Peephole LSTM.

3.8 Processus d’apprentissage des modèles LSTM et de
leurs variantes

Les modèles LSTM (Long Short-Term Memory) et leurs variantes sont conçus pour capturer
les dépendances temporelles dans les séries chronologiques. Le processus d’apprentissage de ces
modèles repose sur plusieurs étapes clés que nous décrivons ci-après.

3.8.1 Prétraitement des données
Le prétraitement permet d’adapter les données au format requis par les modèles LSTM.

1. Normalisation des données

Les valeurs brutes peuvent avoir des ordres de grandeur très différents. Pour éviter que
certaines variables ne dominent l’apprentissage, on les normalise :

x(i)
norm = x(i) − µ

σ
(3.5)

où :
— µ = 1

N

∑N
i=1 x

(i) est la moyenne,
— σ =

√
1
N

∑N
i=1(x(i) − µ)2 est l’écart-type.

— N = la taille des données
Cette opération donne à la série une moyenne nulle et un écart-type de 1.
Une autre méthode est la normalisation min-max :

x
(i)
min-max = x(i) − xmin

xmax − xmin
(3.6)

Celle-ci ramène les valeurs dans l’intervalle [0, 1].
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2. Création des séquences (fenêtres temporelles)

Les LSTM ne peuvent pas apprendre directement sur une série entière. On découpe la série
en séquences de taille fixe W , appelées fenêtres :

Xt = [xt−W +1, . . . , xt], yt = xt+1 (3.7)

Chaque séquence Xt permet au modèle de prédire la valeur suivante yt.

3. Séparation chronologique des données

On divise les données en trois groupes :
— Ensemble d’entraînement : pour apprendre les modèles.
— Ensemble de validation : pour ajuster les hyperparamètres et éviter le surapprentis-

sage.
— Ensemble de test : pour évaluer les performances finales.

3.8.2 Conception de l’architecture du modèle
La conception de l’architecture d’un modèle LSTM consiste à décider comment organiser

les différentes parties du réseau pour qu’il puisse bien apprendre à partir des données tempo-
relles. En général, on utilise une ou plusieurs couches LSTM pour mémoriser les informations
importantes dans le temps, puis une couche finale pour faire la prédiction. Selon le problème
à résoudre, on peut aussi ajouter d’autres éléments comme l’attention (pour aider le modèle à
se concentrer sur les moments importants) ou des couches convolutionnelles (pour détecter des
motifs dans les données). L’objectif est de construire un modèle adapté aux données et capable
de faire de bonnes prévisions.

3.8.3 Réglage des hyperparamètres
Les hyperparamètres sont les paramètres que l’on fixe avant l’entraînement. Ils influencent

directement la qualité de l’apprentissage. Les plus importants sont :
— Taille des séquences : combien de valeurs passées le modèle regarde pour faire une

prédiction.
— Nombre de couches et de neurones : plus on en met, plus le modèle est puissant,

mais cela augmente aussi le risque de surapprentissage.
— Taux de dropout : utilisé pour éviter que le modèle apprenne trop précisément les

données d’entraînement.
— Taux d’apprentissage.
— Nombre d’époques et taille du batch : combien de fois on passe sur toutes les

données et combien de données sont utilisées en même temps pendant l’apprentissage.
Ces paramètres peuvent être choisis à la main ou testés automatiquement (par exemple avec

une recherche par grille).

3.8.4 Entraînement du modèle
Après avoir choisi les bons hyperparamètres, on peut passer à l’entraînement du modèle

LSTM. Cette étape a pour but d’apprendre à prédire correctement les valeurs futures à partir
des données passées. Voici les principales étapes :

1-Création du modèle
On construit le modèle LSTM avec l’architecture définie (nombre de couches, nombre de neu-
rones, etc.). Les poids sont initialisés automatiquement.
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2-Apprentissage sur les données
Le modèle reçoit des séquences d’entrée et essaie de prédire la valeur suivante. Après chaque
prédiction, il calcule une erreur et ajuste ses poids pour mieux prédire la prochaine fois. Cette
technique s’appelle la rétropropagation à travers le temps (BPTT).

3-Utilisation de l’optimiseur Adam
Pour ajuster les poids, on utilise un algorithme appelé Adam [25], très efficace pour les séries
temporelles. Il permet un apprentissage plus rapide et plus stable.

4-Évaluation sur les données de validation
Après chaque passage sur l’ensemble d’entraînement (appelé une époque), on teste le modèle
sur des données de validation. Cela permet de vérifier que le modèle ne s’adapte pas trop
uniquement aux données d’apprentissage.

5-Arrêt automatique si nécessaire
Si la performance sur les données de validation diminue, on peut arrêter l’entraînement auto-
matiquement. Ce mécanisme s’appelle early stopping.

6-Sauvegarde du meilleur modèle
Le modèle qui obtient les meilleurs résultats pendant l’entraînement est sauvegardé. Il servira
ensuite pour faire des prédictions sur de nouvelles données.

Grâce à ce processus, le modèle LSTM apprend à bien capter les relations temporelles
présentes dans les séries chronologiques.

3.8.5 Prédiction et évaluation
Après l’entraînement, le modèle est utilisé pour faire des prévisions sur de nouvelles données.

Cette étape permet de vérifier si le modèle fonctionne bien.

1. Faire des prédictions On utilise le modèle entraîné pour prédire les prochaines valeurs
d’une série temporelle. Ces prédictions sont faites à partir de données qu’il n’a jamais vues
(appelées données de test).

2. Comparer avec les vraies valeurs Une fois que le modèle donne des prédictions, on les
compare avec les vraies valeurs réelles pour voir si elles sont proches. Plus elles sont proches,
meilleur est le modèle.

3. Mesurer la performance du modèle Pour savoir si les prédictions sont bonnes, on
compare les valeurs prédites ŷt aux valeurs réelles yt, à l’aide d’indicateurs d’erreur standards
[21] :

— RMSE (erreur quadratique moyenne) :

RMSE =

√√√√ 1
n

n∑
t=1

(yt − ŷt)2 (3.8)

Plus la RMSE est petite, mieux c’est.
— MAE (erreur absolue moyenne) :

MAE = 1
n

n∑
t=1
|yt − ŷt| (3.9)

C’est l’erreur moyenne entre les vraies valeurs et les valeurs prédites.
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— MAPE (erreur pourcentage absolue moyenne) :

MAPE = 100
n

n∑
t=1

∣∣∣∣∣yt − ŷt

yt

∣∣∣∣∣ (3.10)

Elle donne une idée de l’erreur en pourcentage.

4. Choisir le meilleur modèle On peut comparer plusieurs modèles (LSTM, LSTM avec
attention, etc.) grâce à ces mesures. Celui qui a les plus petites erreurs est souvent le meilleur.

En somme, la phase de prédiction et d’évaluation est essentielle pour valider la qualité du
modèle appris et sélectionner la meilleure approche pour la tâche de prévision.

3.9 Conclusion
Ce chapitre a permis de comprendre les fondements des modèles LSTM ainsi que leurs

principales variantes appliquées à la prévision de séries temporelles.
Les modèles LSTM offrent plusieurs avantages importants. Ils sont capables de capturer

les dépendances à long terme dans les données, ce qui les rend particulièrement efficaces pour
les séries temporelles complexes. Leurs variantes, comme les modèles avec attention ou combi-
nés avec des réseaux de neurones convolutifs (LSTM-CNN), permettent d’améliorer encore les
performances dans certains contextes spécifiques.

Cependant, ces modèles présentent aussi des inconvénients. Ils nécessitent généralement un
grand volume de données pour bien fonctionner, leur entraînement est parfois coûteux en temps
de calcul, et leur mise en œuvre requiert un réglage minutieux des hyperparamètres. De plus,
leur fonctionnement interne est souvent difficile à interpréter, ce qui limite leur transparence
par rapport aux méthodes statistiques classiques.

En résumé, les modèles LSTM et leurs variantes constituent des outils puissants pour la
prévision des séries temporelles, à condition de bien maîtriser leur apprentissage et leur mise
en œuvre.



Chapitre 4

Étude comparative sur des données
réelles

4.1 Introduction
Ce chapitre présente la mise en œuvre concrète des méthodes de prévision étudiées dans

les chapitres précédents. Il s’agit d’une étape essentielle du mémoire, car elle permet d’évaluer
les performances réelles des modèles dans un cas pratique. L’objectif est de comparer deux
approches : les modèles statistiques traditionnels, représentés ici par le modèle SARIMA, et les
modèles d’intelligence artificielle, en particulier le modèle hybride LSTM-CNN.

4.2 Présentation des données
Les données utilisées dans cette étude proviennent d’un ensemble réel de mesures de consom-

mation d’électricité collectées auprès de plusieurs entreprises sur une période allant de 2006 à
2020. Chaque entreprise (ou client) est identifié par un numéro unique.

Dans cette étude comparative, nous nous concentrons sur un seul client, identifié par le
numéro 1033. Cela permet une analyse détaillée de l’évolution de sa consommation électrique
au cours du temps.

Les données sont structurées sous forme de séries chronologiques mensuelles, avec deux
colonnes principales : Date, représentant le mois et l’année du relevé, et Consom, représentant
la consommation d’électricité exprimée en kilowattheures (kWh).

Le traitement des données et la génération des graphiques ont été réalisés dans l’envi-
ronnement Google Colab, en utilisant les bibliothèques Python telles que pandas pour la
manipulation des données et matplotlib pour la visualisation.

La figure 4.1 illustre l’évolution de la consommation mensuelle d’électricité du client 1033
sur la période allant de 2006 à 2020.

44
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Fig. 4.1 : Série temporelle de la consommation électrique mensuelle du client 1033

On remarque que la consommation varie beaucoup d’un mois à l’autre. Il semble aussi y
avoir des irrégularités ou des valeurs anormales. À ce stade, les données n’ont pas encore été
nettoyées. Elles peuvent contenir des valeurs manquantes, des doublons ou des erreurs. Ces
problèmes seront traités dans la section suivante, qui porte sur le prétraitement des données.

4.3 Prétraitement des données
Le prétraitement des données est une étape indispensable pour garantir la qualité et la

fiabilité des modèles de prévision. Il comprend le nettoyage, la transformation et le découpage
des données.

4.3.1 Nettoyage des données
Les données brutes de consommation peuvent contenir des valeurs manquantes, des doublons

ou des erreurs. Pour corriger ces problèmes, nous avons appliqué plusieurs opérations en Python
via Google Colab :

— Suppression des doublons avec drop_duplicates() ;
— Interpolation des valeurs manquantes avec interpolate() ;
— Vérification des statistiques avec describe() pour détecter d’éventuelles anomalies.

Figure 4.2 illustre la série temporelle de consommation du client 1033 après le nettoyage. On
constate une structure plus régulière et cohérente des données par rapport à la figure brute
présentée précédemment dans la section 4.2.

Fig. 4.2 : Série de consommation après nettoyage
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4.3.2 Transformation des données
À l’issue du nettoyage des données, il est nécessaire de vérifier la stationnarité de la série

temporelle, condition essentielle à l’application des modèles ARIMA ou SARIMA.

1. Test de stationnarité sur la série nettoyée

Le test de Dickey-Fuller augmenté (ADF) a été appliqué à la série mensuelle corrigée du
client 1033, afin de détecter la présence d’une racine unitaire (non-stationnarité).

Résultats du test ADF (série nettoyée) : à l’aide de la fonction ” adfuller ” de la biblio-
thèque ” statsmodels.tsa.stattools ”

— Statistique ADF : -2.137
— p-value : 0.230
— Seuil critique à 1% : -3.473
— Seuil critique à 5% : -2.880
— Seuil critique à 10% : -2.577

La statistique ADF étant supérieure aux seuils critiques et la p-value largement supérieure
à 0.05, on ne peut pas rejeter l’hypothèse nulle de non-stationnarité. La série n’est donc pas
stationnaire.

2. Différenciation de la série

Pour rendre la série stationnaire, deux types de différenciation ont été appliqués :
— La différenciation simple d’ordre 1, qui calcule la variation mensuelle (voir Fi-

gure 4.3).
— La différenciation saisonnière avec un décalage (lag) de 12 mois, afin d’éliminer la

saisonnalité annuelle (voir Figure 4.4).

Fig. 4.3 : Série différenciée d’ordre 1
Fig. 4.4 : Série différenciée saisonnièrement
(lag 12)

Fig. 4.5 : Transformation de la série de consommation mensuelle du client 1033

3. Test de stationnarité après différenciation

Le test ADF (Augmented Dickey-Fuller) a été appliqué à chaque série transformée :

Résultats pour la série différenciée d’ordre 1 :
— Statistique ADF : -9.031
— p-value : 5.44× 10−15

— Seuil critique à 1% : -3.473
— Seuil critique à 5% : -2.880
— Seuil critique à 10% : -2.577
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Résultats pour la série différenciée saisonnièrement (lag 12) :
— Statistique ADF : -4.354
— p-value : 3.58× 10−4

— Seuil critique à 1% : -3.477
— Seuil critique à 5% : -2.882
— Seuil critique à 10% : -2.578

Dans les deux cas, la statistique ADF est inférieure aux seuils critiques, et la p-value est très
faible, ce qui permet de rejeter l’hypothèse nulle de non-stationnarité. La série différenciée est
donc stationnaire, confirmant l’efficacité de ces transformations pour la modélisation.

4.3.3 Prétraitement spécifique aux modèles LSTM
Les modèles LSTM nécessitent une structuration particulière des données temporelles pour

exploiter efficacement les dépendances séquentielles. Cette section décrit les étapes spécifiques
mises en œuvre, à savoir : la normalisation de la série, la création de séquences temporelles, et
la séparation chronologique en ensembles d’entraînement, de validation et de test.

1-Normalisation de la série. Afin d’assurer une convergence rapide et stable de l’appren-
tissage, les données de consommation sont transformées via une normalisation min-max sur
l’intervalle [0, 1], en se basant uniquement sur les données d’entraînement pour éviter toute
fuite d’information. Cette transformation homogénéise les échelles des entrées, ce qui est cru-
cial pour les réseaux de neurones.

La Figure 4.6 illustre la série de consommation électrique après l’application d’une norma-
lisation Min-Max. nous avons utilisé la fonction ”MinMaxScaler” de la bibliothèque sklearn.

Fig. 4.6 : Série de consommation normalisée

2 - Création des séquences temporelles Après la normalisation des données, celles-ci
sont découpées en séquences glissantes à l’aide d’une fenêtre de taille 12 mois (W = 12) et
d’un pas de 1 mois (H = 1). Cela signifie que pour chaque séquence de 12 valeurs mensuelles
consécutives, le modèle doit prédire la valeur du mois suivant.

Cette méthode permet au modèle LSTM de capturer les dépendances temporelles dans les
données pour faire des prévisions plus précises.

4.4 Découpage des données
Avant d’entraîner les modèles de prévision, il est important de diviser les données en deux

parties distinctes : une partie pour l’entraînement du modèle, et une autre pour tester sa
capacité à bien prédire les valeurs futures.
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Cette séparation est faite après le nettoyage des données, en respectant l’ordre chronolo-
gique : les données les plus anciennes servent à l’apprentissage, et les plus récentes à l’évaluation.

Sur un total de 165 mois de consommation, nous avons utilisé la fonction iloc() de la
bibliothèque pandas pour effectuer la séparation suivante :

— 155 mois pour l’entraînement du modèle (train), soit environ 94% des données ;
— 10 mois pour le test du modèle (test), correspondant à la période de mars à décembre

2019.

4.5 Modélisation avec SARIMA

4.5.1 Décomposition de la série temporelle
Avant de procéder à la modélisation, nous décomposons la série temporelle de consommation

afin d’identifier visuellement ses composantes : tendance, saisonnalité et bruit. Cette étape
permet de mieux comprendre la structure de la série et de motiver l’utilisation d’un modèle
SARIMA, qui prend en compte à la fois les composantes saisonnières et non saisonnières.

Fig. 4.7 : Décomposition de la série temporelle (tendance, saisonnalité, résidus)

La décomposition présentée dans la figure 4.7, réalisée à l’aide de la fonction seasonal_-
decompose de la bibliothèque statsmodels.tsa.seasonal, montre une forte composante sai-
sonnière annuelle, ce qui justifie l’utilisation d’un modèle SARIMA avec une périodicité de 12
mois.”

4.5.2 Identification des composantes
Après différenciation de la série, nous analysons les fonctions d’autocorrélation (ACF) et

d’autocorrélation partielle (PACF) pour identifier les ordres des composantes AR et MA, ainsi
que leurs composantes saisonnières.

Les graphiques de l’ACF et de la PACF sont obtenus dans la fiqure 4.8 à l’aide des fonctions
plot_acf() et plot_pacf() de la bibliothèque statsmodels.graphics.tsaplots.
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Fig. 4.8 : Fonctions ACF et PACF de la série différenciée

4.5.3 Estimation du modèle
L’estimation du modèle consiste à ajuster différentes spécifications SARIMA aux données

d’apprentissage, dans le but de minimiser le critère d’information d’Akaike (AIC), qui équilibre
la qualité de l’ajustement et la complexité du modèle

Pour cela, plusieurs combinaisons de paramètres (p, d, q) et (P,D,Q, s) ont été évaluées
à l’aide de la fonction SARIMAX de la bibliothèque statsmodels. Le meilleur modèle a été
sélectionné en fonction de la valeur minimale du critère AIC.

SARIMA(1, 1, 2) × (1, 1, 1, 12) avec AIC = 2566.63

L’estimation des paramètres a été réalisée sur la série nettoyée et transformée du client 1033.

Fig. 4.9 : Résumé de l’ajustement du modèle SARIMA

4.5.4 Validation du modèle
Pour vérifier si le modèle SARIMA s’ajuste correctement aux données, nous analysons les

résidus à l’aide de tests statistiques. Ces tests permettent de détecter des problèmes comme
l’autocorrélation, la non-normalité ou l’hétéroscédasticité.
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— Test de Jarque-Bera (scipy.stats.jarque_bera)
Statistique : 40.0764 p-value : 0.0000
les résidus ne sont pas normalement distribués.

— Test de Ljung-Box (lags=10) (statsmodels.stats.diagnostic.acorr_ljungbox)
Statistique : 5.3109 p-value : 0.8695
Pas d’autocorrélation significative.

— Test ARCH d’Engle (arch.unitroot.het_arch)
Statistique : 23.8283 p-value : 0.0081
Hétéroscédasticité (effet ARCH) détectée.

Ces résultats montrent que les résidus ne sont pas parfaitement distribués, mais qu’ils ne
présentent pas d’autocorrélation, ce qui est un critère important pour passer à l’étape de pré-
vision.

La figure 4.10 illustre les graphiques de diagnostic des résidus du modèle nous avons utilisé
la fonction plot.diagnostics() de la bibliothèque matplotlib :

Fig. 4.10 : Analyse diagnostique des résidus du modèle SARIMA

4.5.5 Prévisions
Le modèle SARIMA a été utilisé pour prédire la consommation mensuelle du client 1033

pour les mois de mars à décembre 2019. Les résultats sont présentés ci-dessous.
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Fig. 4.11 : Prévisions SARIMA vs valeurs réelles

Le tableau 4.1 présente les valeurs réelles, les valeurs prédites et le pourcentage d’erreur
absolu moyen (MAPE) pour la prédiction de la consommation mensuelle du client 1033 pour
les mois de mars à décembre 2019.

Tab. 4.1 : Résultats de la prédiction de la consommation d’électricité avec SARIMA
Date Valeur réelle Valeur prédite MAPE (%)

2019-03-01 9475 14346.63 51.42
2019-04-01 11445 14733.30 28.73
2019-05-01 16279 15934.62 2.12
2019-06-01 15514 17753.56 14.44
2019-07-01 17107 19256.92 12.57
2019-08-01 21423 20988.25 2.03
2019-09-01 17055 20958.72 22.89
2019-10-01 18039 20653.09 14.49
2019-11-01 14096 19280.76 36.78
2019-12-01 13148 19035.17 44.78
Moyenne – – 23.02

Analyse des résultats La Figure 4.11 montre la comparaison entre les vraies valeurs et
celles prédites par le modèle SARIMA. On voit que le modèle suit bien la tendance générale de
la consommation d’électricité.

Cependant, certaines prévisions sont loin des valeurs réelles, comme en mars, novembre et
décembre, où l’erreur dépasse 40%. À l’inverse, entre mai et août, les prédictions sont très
proches des vraies valeurs, avec une erreur faible.

En moyenne, l’erreur (MAPE) est de 23.02%. Cela signifie que le modèle donne des résultats
globalement acceptables, mais il a du mal à bien prédire certains mois où la consommation
change fortement.
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4.6 Modélisation avec le modèle LSTM-CNN
Dans cette section, nous appliquons une architecture combinée LSTM-CNN pour prédire

la consommation mensuelle d’électricité du client 1033. Cette combinaison vise à exploiter les
avantages des réseaux convolutifs pour l’extraction de caractéristiques locales et ceux des LSTM
pour la modélisation des dépendances temporelles de long terme.

4.6.1 Architecture du modèle
L’architecture du modèle est séquentielle et a été construite avec les couches de la biblio-

thèque tensorflow.keras.layers de Keras. Elle se compose des éléments suivants :
— Une couche LSTM avec 64 unités pour capturer la dynamique temporelle ;
— Une couche Dropout (taux de 0,2) pour limiter le surapprentissage ;
— Une couche Conv1D avec 32 filtres, une taille de noyau de 3, et l’activation ReLU ;
— Une couche MaxPooling1D pour réduire la dimension temporelle ;
— Une couche Flatten pour vectoriser les données issues des couches précédentes ;
— Une couche Dense (fully connected) avec 32 neurones et une activation ReLU ;
— Une seconde couche Dropout ;
— Une couche Dense finale avec une unité pour la sortie.
Ce modèle compte un total de 28 257 paramètres entraînables. Il est compilé avec

l’optimiseur Adam avec la bibliothèque Keras et la fonction de perte Log-Cosh Loss.

Fig. 4.12 : Architecture du modèle LSTM-CNN

4.6.2 Entraînement du modèle
Le modèle est entraîné sur les 155 premières observations de la série temporelle, durant 50

époques, avec une taille de batch fixée à 16.L’entraînement a été effectué à l’aide de la méthode
model.fit() de la bibliothèque Keras.

La figure 4.13 montre comment la perte change pendant l’entraînement du modèle LSTM-
CNN. On a deux courbes : la courbe bleue pour la perte d’entraînement, et la courbe orange
pour la perte de validation.
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Fig. 4.13 : Évolution de la fonction de perte durant l’apprentissage du modèle LSTM-CNN

Analyse de l’évolution de la perte

On voit que la perte d’entraînement est assez stable et reste basse (entre 0,025 et 0,032). Cela
veut dire que le modèle apprend bien à reproduire les données qu’il voit pendant l’entraînement.

En revanche, la perte de validation change beaucoup d’une époque à l’autre. Par exemple, à
la 12e époque, elle monte très haut, au-dessus de 0,055. Cela montre que le modèle a parfois du
mal à bien prédire sur les nouvelles données (celles qu’il n’a pas vues pendant l’entraînement).

Même si la courbe orange monte et descend beaucoup, elle ne monte pas tout le temps. Donc
le modèle ne fait pas vraiment de surapprentissage, mais il a un peu de mal à rester stable.

4.6.3 Résultats de la prévision
Les prédictions sur la période de test (mars à décembre 2019) sont comparées aux valeurs

réelles dans la figure 4.14, illustrant la capacité du modèle à suivre la tendance de consommation.

Fig. 4.14 : Prévisions du modèle LSTM-CNN comparées aux valeurs réelles

Le tableau 4.2 présente les valeurs observées, prédites, ainsi que l’erreur absolue en pour-
centage pour chaque mois. Le MAPE global obtenu est de 9,26%.
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Tab. 4.2 : Résultats de la prédiction avec le modèle LSTM-CNN
Date Valeur réelle Valeur prédite Erreur absolue (%)

2019-03-01 9475 12062.03 27.30
2019-04-01 11445 12116.94 5.87
2019-05-01 16279 13649.76 16.15
2019-06-01 15514 14780.74 4.73
2019-07-01 17107 16727.00 2.22
2019-08-01 21423 18262.45 14.75
2019-09-01 17055 17799.53 4.37
2019-10-01 18039 17318.92 3.99
2019-11-01 14096 15537.81 10.23
2019-12-01 13148 13544.64 3.02

MAPE global – – 9.26

4.6.4 Analyse des résultats
Le modèle LSTM-CNN donne un bon résultat global avec une erreur moyenne (MAPE)

de 9,26%. Cela veut dire que, dans l’ensemble, les prédictions sont assez proches des vraies
valeurs de consommation.

Mais si on regarde les résultats mois par mois, on voit que les erreurs sont plus grandes au
début. Par exemple, en mars 2019, l’erreur atteint 27,30%, ce qui montre que le modèle a eu du
mal à bien prédire ce mois-là. Cela peut être à cause d’un changement brutal dans les données
que le modèle n’a pas bien appris. En mai aussi, l’erreur est un peu élevée avec 16,15%.

Par contre, à partir de juin 2019, les résultats s’améliorent. Les erreurs deviennent plus
petites. En juillet, l’erreur est très faible, seulement 2,22%, et dans d’autres mois comme
octobre ou novembre, les erreurs restent aussi assez basses.

En résumé, le modèle LSTM-CNN arrive bien à suivre la tendance de la consommation
d’électricité, surtout après les premiers mois. Il est un peu sensible aux variations brusques,
mais donne de bonnes prévisions dans les périodes plus stables.

4.7 Comparaison des résultats
Les performances des modèles SARIMA et LSTM-CNN ont été comparées en utilisant

le MAPE (Mean Absolute Percentage Error), un indicateur qui mesure l’erreur moyenne en
pourcentage entre les valeurs réelles et les valeurs prédites.

Les résultats de la prédiction sont présentés dans les tableaux 4.1 et 4.2, pour les mois de
mars à décembre 2019. Le tableau 4.1 montre que le modèle SARIMA atteint un MAPE global
de 23.02 %, tandis que le tableau 4.2 montre que le modèle LSTM-CNN obtient un MAPE
global plus faible, égal à 9.26 %.

Ces résultats indiquent que le modèle LSTM-CNN donne des prédictions plus proches des
valeurs réelles que le modèle SARIMA, avec une erreur moyenne environ deux fois plus petite.

4.8 Analyse et discussion
Les résultats montrent que le modèle LSTM-CNN est plus performant que le modèle SA-

RIMA pour prédire la consommation d’électricité. Avec un MAPE global de 9.26 %, il fait
moins d’erreurs que SARIMA, qui a un MAPE de 23.02 %.
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Cette différence s’explique par la nature des modèles. Le modèle SARIMA repose sur des
relations statistiques simples, ce qui fonctionne bien quand les données sont régulières. Mais
lorsque les données varient beaucoup ou de manière complexe, SARIMA devient moins précis.

Le modèle LSTM-CNN, quant à lui, est basé sur des réseaux de neurones. Il peut apprendre
des schémas complexes dans les données. Les couches LSTM sont capables de capter la ten-
dance à long terme, et les couches CNN permettent d’identifier des variations locales. Cette
combinaison aide le modèle à mieux suivre les changements dans la consommation.

Par exemple, en avril 2019, le modèle LSTM-CNN fait une erreur de seulement 5.87 %,
contre 28.73 % pour le modèle SARIMA. Dans plusieurs mois, le modèle LSTM-CNN donne
des résultats plus proches de la réalité.

Cependant, il faut noter que le modèle LSTM-CNN est plus difficile à mettre en œuvre. Il
demande plus de données, plus de temps de calcul, et ses résultats sont moins faciles à expliquer.
En revanche, SARIMA est plus simple à utiliser et à interpréter, même s’il est moins précis.

En conclusion, si l’objectif est d’avoir des prédictions plus précises, le modèle LSTM-CNN
est préférable. Mais si on cherche un modèle plus rapide et facile à utiliser, SARIMA peut
suffire.

4.9 Conclusion
Ce chapitre a permis d’appliquer, sur un cas réel, les méthodes de prévision étudiées dans

le cadre de ce mémoire. À partir des données de consommation électrique du client 1033, nous
avons mis en œuvre deux approches distinctes : le modèle SARIMA, basé sur des principes
statistiques classiques, et le modèle LSTM-CNN, issu des techniques modernes d’apprentissage
profond.

Les résultats obtenus montrent que le modèle LSTM-CNN offre de meilleures performances
que le modèle SARIMA, avec un taux d’erreur moyen plus faible. Cela confirme la capacité des
réseaux de neurones à modéliser des dynamiques complexes et à s’adapter à des comportements
non linéaires dans les séries temporelles. En revanche, le modèle SARIMA, bien qu’il soit plus
simple à interpréter et à implémenter, se montre moins précis face à des séries présentant une
forte variabilité.

L’étude met en évidence l’intérêt d’introduire des méthodes avancées dans les systèmes
de prévision de la consommation énergétique, notamment dans un contexte industriel tel que
celui de SONELGAZ. Elle ouvre également la voie à d’autres travaux qui pourraient intégrer
davantage de données exogènes, explorer d’autres architectures de réseaux, ou encore étendre
l’analyse à un ensemble plus large de clients afin de généraliser les résultats obtenus.
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Conclusion générale
Ce mémoire a présenté une étude comparative entre deux grandes familles de méthodes

de prévision appliquées à la consommation électrique : les méthodes statistiques classiques,
comme les modèles SARIMA, et les approches modernes basées sur l’apprentissage profond,
notamment les modèles LSTM .

Les résultats obtenus ont montré que les méthodes traditionnelles restent des outils fiables,
faciles à interpréter, et efficaces dans des contextes simples, où la structure des données tem-
porelles est relativement régulière. Toutefois, elles atteignent leurs limites face à des séries plus
complexes, marquées par des variations non linéaires ou des dépendances à long terme.

À l’inverse, les modèles basés sur les réseaux de neurones, en particulier le modèle LSTM-
CNN utilisé dans cette étude, ont démontré une meilleure capacité à capturer la dynamique des
données réelles. Grâce à leur architecture, ces modèles peuvent exploiter à la fois les dépendances
temporelles et les motifs locaux, ce qui améliore la précision des prévisions. Dans le cas étudié,
le modèle LSTM-CNN a surpassé le modèle SARIMA en termes de performance, mesurée
notamment par l’erreur MAPE.

Néanmoins, cette amélioration s’accompagne d’une complexité plus importante : le prétrai-
tement des données, le choix de l’architecture du modèle et le réglage des hyperparamètres
nécessitent un travail rigoureux et des ressources informatiques adaptées.

En conclusion, le choix de la méthode de prévision doit tenir compte du contexte d’appli-
cation, de la qualité des données disponibles et des moyens techniques. Cette étude confirme
l’intérêt croissant des méthodes d’apprentissage profond dans le domaine énergétique, et ouvre
la voie à de futures recherches intégrant des données exogènes (météo, événements, etc.) ou
explorant d’autres variantes des modèles LSTM.
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Résumé

Ce mémoire présente une étude comparative entre deux grandes approches de prévision des
séries temporelles appliquées à la consommation d’électricité : les méthodes statistiques
classiques, comme les modèles SARIMA, et les méthodes récentes basées sur l’apprentissage
profond, notamment les réseaux de neurones LSTM et leurs variantes. L’objectif est d’éva-
luer leur efficacité sur des données réelles. Les résultats montrent que les modèles LSTM-CNN
offrent de meilleures performances dans les situations complexes, bien qu’ils nécessitent davan-
tage de ressources de calcul. Ce travail permet ainsi de mieux comprendre les avantages et les
limites de chaque approche.

Mots-clés : prévision, séries temporelles, LSTM, SARIMA, consommation électrique.

ڲڪٌۘ
اڤـ٤᝷ۑոּء، ا୹୴ቌሾ۰ك ܳٺ༲ܹ٭ܭ اളൂڲרמ١ اڤۻ۰୹୴ڞ ً؇ݿٺ༱ڎام اڤ׫༓ץ܎ ෠੼؇ل ሒᇭ ඔ൹ٺ྘ފ྘ཬر ඔ൹لگٺ ޗݠ ඔ൹ً ݁گ؇ر۰َ دراݿ۰ اܳٴۜت ۱ڍا ཯ྥٷ؇ول

اࡺ࢕ࢦ؇ذج أරඝى، ۏ۰۳ و݆݁ ۏ۰۳، ݆݁ (SARIMA) ո଄૨رո۰ ଄૲ܙذج ݁ټܭ اܳٺگܹ٭ڎل۰ ۰ਃಮ؇ۋݱ৕৑ا اࡺ࢕ࢦ؇ذج اݿٺ༱ڎام ఈః༠ل ݆݁ ዻዧوذ
ዛኗڎف .؇ዛኤ؇༟وّڰݠ اॊूڲ׿) وજੴۢؓة ႞႖ֵ ܈ܙ (اႤ႐اଯଔة LSTM ֿܙع ڲڷ اڤ༐ۢ֔מ١ اڤ۾ץပ࿮ت ༠؇ݬ۰ اܳأ݄٭ݑ، اܳٺأ޺޾ আॻ༟ اৎ৊ٴྡྷ٭۰ ۰਒ಱڎ੆اࠍ
ොູگݑ LSTM-CNN ஓ஁؇ذج أن ༇຀؇اܳٷٺ أޖ۳ݠت وڢڎ ۋگ٭گ٭۰. ਃಸ؇َ؇ت আॻ༟ ّޚٴ٭گ۳؇ ؜ٷڎ اࡺ࢕ࢦ؇ذج ۱ڍه ڣأ؇ܳ٭۰ ّگ٭ࡗࡲ ሌᇿإ اܳأ݄ܭ ۱ڍا
اܳگިة َگ؇ط ّިݪ٭ں ሒᇭ اܳٴۜت ۱ڍا ܾ۱؇૭૏و .ଫଊأ܋ ۰ਃಸ؇ۋފ ݁ިارد ሌᇿإ ؇ዛውۏ؇༡ ݆݁ ܾؗීෂ؇ً اৎ৊أگڎة، اࠍ৖৑؇੆ت ሒᇭ أڣݯܭ ً ل؇ ོྡྷٴޝ ً أداء
اܳٴ٭؇َ؇ت. ޗٴ٭أ۰ ۋފص ا૭૙৙৑ص اࡺ࢕ࢦިذج اۊٺ٭؇ر আॻ༟ ༟؇૭૏ڎ ؇݁ ዛኡھ، ႟၍ ሒᇭ واܳݯأژ
اिऻء׫ոؼמ١ اڤոஈ࿦࿮ت اܳـ۳᠌ݠً؇ء. اݿఈఃዛውك ،؇ஓ୷ݿ؇ر ஓ஁ިذج LSTM، اܳأݱྟ٭۰ ᄎჼاܳލٴ اෑෂ݁ٷ٭۰، اܳފఈఃݿܭ اܳٺྡྷٴޝ، :

Abstract
This thesis presents a comparative study between two main approaches to forecasting

time series related to electricity consumption : traditional statistical models such as SA-
RIMA, and modern deep learning methods, especially LSTM neural networks and their
extensions. The aim is to assess the effectiveness of these models on real data. The results
show that LSTM-CNN models provide better predictive performance in complex situations,
although they require greater computational resources. This work contributes to understanding
the strengths and weaknesses of each approach, and to guiding model selection based on the
data characteristics.

Keywords : forecasting, time series, LSTM, SARIMA, electricity consumption.
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