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Consell en énergie assisté par ordinateur

Conjonction du smart metering et du machine learning

L'expérience a montré que les personnes qui ont recours
a un service de conseil en énergie peuvent souvent
réduire considérablement leur consommation et donc les
frais correspondants. Mais comment les conseillers
énergétiques parviennent-ils a identifier les foyers dont
la consommation énergétique est inutilement élevée ?
Les chercheurs de I'ETHZ et de I'Université de Bamberg
appliquent un algorithme qui évalue les données des
compteurs électriques. Cette méthode permet de prodi-
guer des conseils pertinents en termes d’économies
d’'énergie, et ce, aux personnes appropriées.

Benedikt Vogel

Quiconque réduit sa consommation
d’énergie fait des économies. Les per-
sonnes soucieuses de la diminuer
recourent volontiers aux conseils télé-
phoniques ou individuels de spécialistes.
Les collaboratrices et collaborateurs du
centre d’appel du fournisseur d’électricité
de la ville de Zurich Ewz meénent ainsi
chaque année environ 2600 entretiens de
conseil sur le theme de lefficacité éner-
gétique. A cela s’ajoutent plusieurs cen-
taines d’entretiens individuels pour les
clients privés et professionnels. Ces der-
niers servent ensuite de base pour propo-
ser un bref récapitulatif a différentes
branches.

Le conseil énergétique est également
réalisable en ligne: en 2014, 40000 des
180000 foyers desservis par Ewz ont
été invités par courrier postal a s’infor-
mer a propos des offres relatives a Ieffi-
cacité sur un portail en ligne. 3000
clients ont répondu a I'invitation écrite.
« Avec une invitation formulée person-
nellement, nous sommes parvenus a
éveiller l'intérét pour notre offre en
ligne sur le theme de lefficacité énergé-
tique », explique Marcel Wickart, direc-
teur de ’Ewz-Ressorts Conseil straté-
gique en énergie et développement.
Lorsque des clients sont ouverts & un
entretien sur I’énergie, il en résulte sou-
vent des économies considérables. Tou-
tefois, amener les gens a s’y intéresser
requiert beaucoup d’efforts. «Ils ne se
bousculent pas devant notre porte »,
regrette-t-il.
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Utilisation de données issues

de smart meters

Les expériences de la ville de Zurich
divisent les conseillers a ’échelle du pays.
Il faut par conséquent trouver de nou-
velles voies pour que les conseillers éner-
gétiques puissent contacter, sans diffuser
trop d’énergie, les personnes chez les-
quelles les consultations portent leurs
fruits. «Les conseils en énergie doivent
étre €laborés en fonction des différents
foyers pour faire écho aupres des clients.
Pour assurer ce contact individuel, les
fournisseurs d’énergie ont besoin d’'une

Figure 1 Les compteurs électriques de la derniére génération (smart meter) saisissent la consom-

meilleure connaissance de leurs foyers »,
déclare le Prof. Thorsten Staake. Celui-ci
a €tudié I’électrotechnique et soutenu une
these en gestion des technologies. 11 est
aujourd’hui professeur d’informatique
économique a I'Université de Bamberg
(Baviere) et dirige le «Bits to Energy Lab »
aI’Ecole polytechnique fédérale de Zurich
(ETHZ) qui étudie, en collaboration avec
les Universités de Saint-Gall et de Bam-
berg, comment promouvoir la consomma-
tion énergétique durable par le biais de la
conjonction des technologies de I'infor-
mation et des sciences du comportement.

Au cours d’un projet de recherche de
deux ans mandaté par 'Office fédéral de
I’énergie (OFEN) et terminé depuis peu,
I’équipe du Prof. Staake a découvert une
nouvelle voie pour améliorer l'effet du
conseil énergétique grace a l'utilisation
des données des smart meters (ou comp-
teurs intelligents). Pour cela, les scienti-
fiques ont collaboré avec la société
Arbon Energie AG ; le fournisseur d’éner-
gie thurgovien a équipé les 9000 foyers
quil alimente de compteurs électriques
communicants qui transmettent les
valeurs relevées au fournisseur d’électri-
cité. Les smart meters (figure 1) livrent
actuellement les informations de base
pour la facturation de I’électricité, mais
ils devraient permettre de nouvelles pres-
tations a l'avenir.

mation électrique toutes les 15 minutes. Les mesures permettent de tirer des conclusions sur le foyer

correspondant.
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Figure 2 Profil de charge d'un foyer sur une semaine: on reconnait les pointes de consommation
matin et soir et les consommations maximales les mardi et vendredi soirs, ainsi que le dimanche.
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Figure 3 Comparaison des profils de charge d'un foyer familial avec des pointes de consommation
matin, midi et soir (bleu) et d'un foyer individuel (rouge).

De la consommation a la

caractérisation du foyer

Si l'on sait par exemple qu'un foyer a
consommé 4250 kWh d’électricité pen-
dant une année, cette quantité laisse sup-
poser que celui-ci comprend plusieurs
personnes. Cette consommation annuelle
ne permet cependant pas vraiment de
tirer d’autres conclusions. La situation
est bien différente lorsqu'un foyer est
équipé d’'un smart meter qui saisit la
consommation électrique toutes les
quinze minutes et documente donc la
consommation €lectrique du ménage de
facon tres détaillée (672 données de
mesure par semaine, figure 2). Le « profil
de charge » ainsi établi, soit la consom-
mation €lectrique en fonction du temps,
peut permettre & un conseiller énergé-
tique expérimenté de tirer de nombreuses
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conclusions sur le foyer, par exemple sur
le nombre de personnes présentes, sur le
nombre et I'efficacité des appareils élec-
triques utilisés ou sur la consommation
en mode veille.

Au cours de son projet de recherche,
I'équipe de 'ETHZ et de I'Université de
Bamberg a également analysé des profils
de charge, mais de maniere automatisée
avec des méthodes d’apprentissage auto-
matique (machine learning). L'objectif
consistait a se faire une image aussi pré-
cise que possible du foyer a partir de son
seul profil de charge, sans demander
d’informations sur le ménage concerné.
Pour réaliser cette tdche de détective, une
premigre étape a été de déduire 94 valeurs
numeériques a partir de chaque profil de
charge hebdomadaire. En ce qui concerne
les valeurs numériques, il s’agissait soit de

valeurs de consommation (par exemple la
consommation hebdomadaire moyenne,
la valeur hebdomadaire maximale, la
valeur hebdomadaire minimale), soit de
rapports entre des valeurs de consomma-
tion (par exemple la consommation
moyenne du matin par rapport a celle de
la mi-journée), soit de relations statis-
tiques entre les valeurs de consommation
(par exemple la différence jour-nuit, la
variation selon les jours de la semaine) ou
encore de valeurs temporelles (par
exemple les moments présentant les plus
hautes valeurs de consommation).

En soi, ces 94 valeurs numériques ne
révélaient encore rien sur le foyer
concerné. Pour cela, une seconde étape
était nécessaire: les scientifiques ont di
concevoir un programme informatique
(algorithme) qui «interprete » les valeurs
numériques et en déduit des caractéris-
tiques. Dans la premiere phase du projet
de 'OFEN, les scientifiques ont utilisé
les données des smart meters de
3500 foyers irlandais dont les caractéris-
tiques étaient connues suite a une
enquéte. L'algorithme a été entrainé et
testé par le biais d’'un processus d’appren-
tissage automatique sur la base de ces
données réelles afin qu'il puisse déduire
des rapports entre les valeurs des profils
de charge et les caractéristiques des
foyers. Il en est ressorti un algorithme en
mesure de déduire a partir d'un profil de
charge si un foyer présente certaines
caractéristiques ou non.

Une fois l'algorithme disponible, il
peut (il s’agit 1a de la troisieme étape) étre
utilisé pour I'évaluation des profils de
charge de foyers dont les caractéristiques
n’ont pas pu étre déterminées sur la base
d’enquétes. Grace a cet algorithme, le
fournisseur d’énergie en apprend beau-
coup sur ses clients équipés de comp-
teurs intelligents, sans devoir réaliser de
cofiteux sondages.

Détermination de

caractéristiques des foyers

Les chercheurs collaborant avec
Thorsten Staake se sont fixé pour objectif
d’obtenir, grace au profil de charge, le
plus d’informations possible sur le foyer
qui I'a généré. Ces informations com-
prennent, par exemple, les réponses a des
questions telles que le nombre de per-
sonnes vivant dans le foyer (figure 3), si
ses habitants cuisinent ou préparent leur
eau chaude a I’électricité (figure 4) et si les
appareils électriques utilisés sont anciens,
moyennement récents ou neufs. Pour
obtenir les réponses correspondantes a
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Figure 4 Comparaison de la courbe de charge de deux foyers individuels, I'un avec un chauffe-eau
électrique (bleu), I'autre sans (rouge). Le chauffe-eau est clairement actif le soir lorsque le tarif du

courant est meilleur marché.

partir des profils de charge, les scienti-
fiques appliquent lalgorithme autodi-
dacte qu’ils ont développé, entrainé et
testé sur des données réelles.

Gréce a cette méthode, les scientifiques
peuvent déterminer 22 caractéristiques du
foyer a partir du seul profil de charge,
sachant que la pertinence varie en fonction

des caractéristiques (figure 5). Un exemple :
les chercheurs ont réussi a déterminer le
type de maison avec une précision de
46%; ils peuvent donc affirmer correcte-
ment pour 46 logements sur 100 s’il s’agit
d’un appartement, d’'une maison indivi-
duelle, d'une maison jumelée ou d’'une mai-
son mitoyenne. Lalgorithme ne permet
donc pas une classification sfire, mais une
estimation qui s’avere généralement nette-
ment plus fiable que le pur hasard («Biased
random guess» exprimé par les colonnes
bleues sur la figure 5). Avec leur algorithme,
les chercheurs ont réussi a atteindre une
précision supérieure a 70% pour plusieurs
caractéristiques: cuisiniére, installation
photovoltaique, pompe a chaleur, type de
foyer, Internet haut débit par fibre optique
(connaissance de la technologie). La préci-
sion se situe entre 40 et 70% pour la
grande majorité des autres caractéristiques,
alors que I'age des appareils électriques n’a
par exemple pu étre déterminé qu’avec une
précision d’a peine 35 %.

Les données supplémentaires

améliorent la précision

Afin d’augmenter encore la précision,
les chercheurs ont utilisé, outre les profils

1,0
+ Données smart meter (SM) *
x Données SM et météorologiques l-, *
0,9 - % Données SM, météo/géographiques X —
| = Hasard
0,8 & s
% -
'.
0,7 [ * 2R BN
5 a 4 * o
g i
2 I *
2 06 = 2
o ) + I
- R
0,5 o
*
+1% K ot £
+# i Sar + ¥
0,4 * -+ ==
.b
i %
0,3 ‘ ‘
(4] (] 2] (] (] < < < 9 Q & Q@ N 9 9 9 > ol - S (] (]
S 095 x£9 S = TS FTo O S0 L0 OF o= o SO0 B () L 8 nES w9 S5 S5
ST S9F 52 S 58 £ o SESS 65 S8 S 99 £ 5392 £° N SN S & 95 Q°
FY O Fo &5 Y 09 £0 £§395c €5 59 O K9 5§35 S0 0o 25 §5 55 &8 &9 &5
56 30 Lo 5§88 €0 IFL 09 2950088 T8 0.8 §8 95 88 o5 32 2€ £€ P9 PS5 o8 o9
0% §90 £2 0§ O Lo TI IELYy OF 2 0% PQ Lo 245 IS < > ) 25 2%
) ‘@ 20 S0 Dy oL £ Y Iy IS 5N
§ Y o S0 8y ST I8 585 T ples $ 588 £ 05 SR RS
v o 93 2§ 5§ §8& 2L REFIL $ S IS 5§55 05 I5 L9 L2 L o L IS §F
® o EX T N 98 8 TFR8s5E 99 fo 58 & 79 £8 § £ & do I8
So &% £Q £O 9 S s 35 I3 S 59 §5 & S &~ O &9
§ SIS NS 587 S F FEiSy #8s2s & £58§8
§ § 588 TS L& g8 § & & 39 ¢ of § T I8ES
9 9 ® < g ARN TS e 5 5 o N o k) 5SS I8
& & o § 2 2508 € < s 5§ § b &s 85
N g IS o & fUQ\E IS Q & 0 w D =S
S S o & S 25 & o (¢) TE o8
L O 2 LS &8 S I s N I3 g
g @ & o 5.0 » 9 L &5 o3
@ @© S ISHS I3 S g = &
o) S 2) = < W & B B
< & § ¥ < “«
€ < & 2

Figure 5 Fiabilité avec laquelle les 22 caractéristiques de foyer ont pu étre déterminées, soit uniquement sur la base des données des smart meter
(croix oranges), soit en incluant les données météorologiques (x bleus) et, de plus, les données géographiques (points rouges). Les colonnes bleues cor-

respondent a une attribution aléatoire des caractéristiques proportionnelle a
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Figure 6 Comparaison du profil de charge de deux foyers individuels: I'un des deux est équipé
d'anciens appareils électriques (bleu), I'autre de nouveaux appareils (rouge).

de charge, d’autres données disponibles
publiquement telles que les données
météorologiques (par exemple des
valeurs relatives a la température, au vent
et aux précipitations) pour alimenter leur
algorithme. La plus haute précision a
souvent pu étre atteinte lorsque des infor-
mations géographiques (Openstreetmap,
Geonames, etc.) ont également été utili-
sées.

Ces informations supplémentaires
ont permis d’améliorer clairement la
précision dans la plupart des cas (de 46
a 67 % pour la caractéristique «type de

Figure 7 Le fournisseur d'énergie de Thurgo-
vie Arbon Energie AG exploite, outre un réseau
électrique, aussi un réseau de fibres optiques.
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maison »). Il est désormais possible de
déterminer 11 des 22 caractéristiques
avec une précision supérieure a 70 %.
Mais I’analyse montre également que la
précision peut étre plus €levée pour cer-
taines caractéristiques du foyer lorsque
toutes les données ne sont pas prises en
considération. Il est ainsi possible de
prédire par exemple avec plus de fiabi-
lité comment un foyer génere l'eau
chaude (caractéristique « Eau chaude »)
lorsque l'on se concentre uniquement
sur les données météorologiques et
celles du smart meter, sans tenir compte
des données géographiques. A une
exception pres (caractéristique « Anciens
appareils électriques »), les scientifiques
parviennent toujours a mieux détermi-
ner les caractéristiques d’un foyer que le
hasard.

«De notre point de vue, notre algo-
rithme permet de trés bien classifier les
foyers », affirme le D Mariya Soden-
kamp de I'Université de Bamberg, res-
ponsable du domaine de recherche Data
Analytics du Bits to Energy Lab, qui a
dirigé le projet de recherche. « Nous ne
pouvons certes pas reconnaitre toutes
les caractéristiques avec la méme préci-
sion, mais nous sommes a méme de
reconnaitre celles qui sont importantes
pour un service de conseil spécifique au
client. De plus, nous pouvons souvent
déterminer de maniere particulierement
fiable les classes distinctes d’'une carac-
téristique. » La méthode de chauffage
dans un foyer (caractéristique «Chauf-
fage»), une caractéristique importante
pour le conseil en énergie, peut étre
reconnue par 'algorithme avec une pré-
cision de 76%. La question de savoir si
un logement est occupé par un locataire
ou un propriétaire (caractéristique
« Conditions d’habitation », fiabilité de
73%) est également importante pour le
service de conseil. Il en est de méme
pour la question de la présence ou non
d’'une installation solaire (caractéris-
tique «Installation solaire» fiable a
96 %).

Un outil innovant pour les

fournisseurs d’énergie

Le grand avantage: l’algorithme
«formé » sur la base de 530 foyers des-
servis par Arbon Energie est en mesure
de prédire avec une précision considé-
rable les caractéristiques des quelque
8500 autres foyers Arbon Energie, et ce,
uniquement en se basant sur les profils
de charge établis a partir des compteurs
communicants et les données météoro-
logiques et géographiques accessibles

Computergestiitzte Energieberatung

Zusammenspiel von Smart Metering und Machine Learning

Die Erfahrung hat gezeigt, dass Personen, die eine Energieberatung in Anspruch nehmen,
ihren Energieverbrauch und damit die entsprechenden Kosten haufig erheblich reduzieren
kénnen. Aber wie konnen Energieberater Haushalte ausfindig machen, deren Energiever-

brauch unnétig hoch ist?

Haushalte.

Die Forscher der ETH Ziirich und der Universitat Bamberg (Bayern) wenden einen
Algorithmus an, der die Daten intelligenter Stromzahler auswertet. Mithilfe des durch
maschinelles Lernen trainierten und getesteten Algorithmus kdnnen seitdem mit einer
gewissen Zuverlassigkeit 22 Merkmale aus den Lastprofilen der mit intelligenten
Stromzahlern ausgestatteten Haushalte abgeleitet werden. In den meisten Fallen ist eine
weitere Verbesserung der Zuverlassigkeit moglich, wenn der Algorithmus zusatzlich tiber
meteorologische und geografische Daten verfiigt. Diese Methode erméglicht es, die
richtigen Personen mit den fiir sie relevanten Energiespartipps zu versorgen, und zwar
ohne kostspielige Umfragen zur Bestimmung der Merkmale und der Ausstattung der
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au public. Les fournisseurs d’énergie
sont ainsi en mesure de contacter les
foyers individuellement par e-mail ou
par courrier postal. « Nous examinons
cette nouvelle technologie afin de déter-
miner si nous pourrons lutiliser des
I’année prochaine pour soumettre par
courrier a nos clients des offres sur
mesure d’amélioration de lefficacité
énergétique », affirme Silvan Kieber,
directeur de la société Arbon Energie
AG. Il peut s’agir, par exemple, de
conseiller de maniere ciblée aux foyers
au sein desquels I’algorithme a détecté
des appareils trop anciens (figure 6) de
remplacer ces derniers. Les scienti-
fiques de 'ETHZ et de I'Université de
Bamberg souhaitent déterminer leffica-
cité du concept de conseil innovant
avec un projet de recherche complé-
mentaire. En cas de succes, un outil
également utilisable par d’autres four-

nisseurs d’énergie pour 'augmentation
de l’efficacité des mesures de conseil et
d’efficacité énergétiques serait a dispo-
sition. Comme les données personnelles
des clients sont en jeu, seules les appli-
cations conformes aux exigences rela-
tives a la protection des données entrent
en ligne de compte.

La nouvelle méthode devrait déja
démontrer son efficacité au cours de
cette année. Arbon Energie souhaite en
effet appliquer I’algorithme pour le mar-
keting de I'Internet haut débit basé sur la
technologie de la fibre optique («Fiber to
the home», FTTH, figure 7). L'algorithme
permet non seulement de déterminer si
les habitants d’'un foyer connaissent le
FTTH (fiabilité de 93 %), mais aussi d’éta-
blir leur prédisposition a I’achat (fiabilité
de 62%). « Nous avons soutenu le projet
des chercheurs de Zurich et de Bamberg
en fournissant des efforts considérables

et nous sommes a présent heureux de
pouvoir utiliser les résultats pour contac-
ter de maniere ciblée les clients ouverts a
I'Internet haut débit par fibre optique »,
conclut Silvan Kieber.

Littérature

m  Le rapport final du projet peut étre consulté a
I'adresse suivante : www.aramis.admin.ch/
Grunddaten/?ProjectlD=36318

m D'autres articles spécialisés concernant les projets
phares et de recherche, les projets pilotes et les
démonstrations dans le domaine de I'électricité
peuvent étre consultés a I'adresse suivante:
www.bfe.admin.ch/CT/electricite
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Smart Energy Solutions

Die Masse von Daten aus smarten Produkten muss
bewertet, nutzbar gemacht, und geschitzt werden.
Versorgungssicherheit, wirtschaftlicher Betrieb, Um-
welivertraglichkeit und technische Sicherheit sind
dabei Schlusselfakioren.

Der adéquate Umgang mit Massendaten ist neben
den neuen Herausforderungen wie Elekiromobilitéit
oder dezentraler Stromerzeugung, das brennende
Thema fiir die Energiewirtschaft. Swissmig hat sechs
ausgesuchte Experten eingeladen, um Fragen rund
um die entsprechenden Inhalte zu thematisieren und
zu beantworten.

a6 Frargiewirtschatte

3. Fachtagung und Themenmesse 30. September 2016
in der Umwelt Arena, Spreitenbach

Unsere beiden Spitzenreferate werden Sie begeisfern:

Frau Yvonne Hofstetter aus Minchen diskutiert, warum
wir das zukiinfige Mensch/Maschine-Verhélinis positiv
gesfalten sollten, und warum uns Grundrechte und Werte
wichtiger sein missten als die Optimierung unserer lebens-
umsténde um jeden Preis.

Professor Wolfgang Henseler erklért, welche neuen
Herausforderungen der Einzug des allgegenwartigen
«Internets der Dinge» sowie die damit verbundene Digitali-
sierung unserer Arbeits- und Wirtschaftswelt mitbringen.

Mehr Infos und Anmeldung unter www.swissmig.ch
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