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Suivi de la consommation
par secteur économique

Attribuer les profils de charge aux activités
economiques

Janine Biner et al.

Lorsdelapénurie d’électricité del’hiver 2022,
P’Office fédéral de I’énergie (OFEN) a dli obte-
nir rapidement un apercu de la situation en
matiere d’approvisionnement. Cest dans ce
contexte que le tableau de bord énergétique
a été créé pratiquement du jour au lende-
main. La question s’est rapidement posée de
savoir comment les différents groupes de
consommateurs et les divers secteurs écono-
miques se distinguaient en matiere de
consommation d’électricité. De telles infor-
mations sont essentielles pour mettre en
ceuvre, dans des situations d’approvisionne-
ment extraordinaires, des mesures ciblées
tout en minimalisant les impacts négatifs.

Le tableau de bord énergétique différen-
cie actuellement trois catégories: les particu-
liers, les PME et les gros consommateurs.

Cette classification offre un premier apercu.
Elle demeure a ce jour unique en Europe par
son niveau de détail, mais atteint toutefois
ses limites dés quill s’agit de formuler des
constats par secteur économique ou méme
de définir les mesures a prendre. Pour une
évaluation plus nuancée, il est nécessaire
d’avoir recours a un regroupement (cluste-
ring) plus fin par activité économique, qui
permet d’'une part des analyses plus appro-
fondies et, d’autre part, une planification et
une mise en ceuvre plus ciblées des mesures
destinées a assurer la sécurité d’approvi-
sionnement. Un tel clustering repose sur les
profils de charge, c’est-a-dire les données
issues des compteurs intelligents (smart
meters). L'introduction de 'infrastructure de
mesure numeérique a été lancée dansle cadre
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dela Stratégie énergétique 2050, et son déploiement
sera achevé en 2027.

Codes Noga
Pour une différenciation plus fine de la consomma-
tion d’électricité, les profils de charge fournis par les
gestionnaires de réseau de distribution (GRD)
doivent étre associés a des informations sur l'entre-
prise. Les codes Noga, qui classentles entreprises en
fonction de leur activité économique, jouent ici un
role essentiel. La Noga signifie « Nomenclature géné-
rale des activités économiques» et désigne la systé-
matique suisse de classification des branches écono-
miques. Ces codes permettent d’agréger les données
de consommation par branche économique, de les
comparer de maniére systématique et de les analy-
ser dans le respect de la protection des données.
Une étude pilote menée avec 'OFEN [1] a examiné
dans quelle mesure les profils de charge fournis par
les GRD pouvaient étre reliés aux données de base et

Code Noga 25

classés par activité économique a laide des codes
Noga. Pour ce faire, deux approches ont été envisa-
gées: d'une part, 'attribution des codes Noga via des
données de base telles que le numéro d’identifica-
tion des entreprises (IDE) et, d’autre part, via une
classification assistée par IA sur la base des profils de
consommation.

Attribution via les données de base
Dansla premiére approche, les données de consom-
mation de cing GRD ont été reliées aux données des
entreprises et classées a I'aide des codes Noga. Les
profils de charge ont été reliés aux données de base
via le numéro de point de mesure. I’approche était
doncalafoisbasée sur desregles et sur des données:
Pattribution des points de mesure a des activités éco-
nomiques n’a pas été réalisée a partir des profils de
charge eux-mémes, mais au moyen des métadon-
nées disponibles. Le code pouvait étre déterminé
directement a partir de 'IDE, pour autant qu’il soit
disponible. Le registre des entreprises
et des établissements (REE) tenu par
I'Office fédéral de la statistique (OFS)

de 26 points de mesure.
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Consommation d'électricité dans la restauration: profil de charge agrégé a

Code Noga 56

permet en effet de récupérer, a partir
de TIDE, le code Noga correspon-
dant [2].

Dans les cas ou les informations
étaient incompletes (absence d’IDE),
lattribution a été réalisée a partir du
nom de I’'entreprise et de ses coordon-
nées. Les ensembles de données four-
nis variant fortement en termes de
structure, d’exhaustivité et de degré
de détail, un traitement préalable des
données s’est avéré nécessaire.
Celui-ci comprenait notamment ’har-
monisation des données des entre-
prises ainsi que la correction des
adresses erronées ou incomplétes.

Sur la base des données corrigées,
I'IDE a ensuite été déterminé via le
service web public « Registre IDE » de

Figure: SCS
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POFS [3]. Afin d’éviter les erreurs d’at-
tribution, seuls les résultats présen-
tant un haut degré de concordance
ont été pris en compte. Pour chaque
résultat de recherche, le registre des
entreprises fournit une note qualita-
tive, qui a servi de critére décisionnel.

Agrégation par divisions Noga
Pour les analyses suivantes, les codes
Noga a six chiffres ont été réduits aux

01.01.2023 08.01.2023 15.01.2023 22.01.2023 01.02.2023 08.02.2023 15.02.2023

Date

partir de 61 points de mesure.
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22022005 deux premiers chiffres (par exemple,
104100 a été réduit a 10) et agrégés
ainsi au niveau desdites divisions
Noga. Cette agrégation permet une

Figure:scs  évaluation flable par secteur d’acti-
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La comparaison des données de consommation d'électricité de trois GRD différents montre que la composition des sec-

teurs économiques varie selon les régions.

vité, méme avec un volume de données limité, et
garantit une comparabilité cohérente entre les diffé-
rentes zones de réseau. Il s’agit d’'un compromis
équilibré entre niveau de détail, comparabilité et
disponibilité des données.

Attribution d'un code Noga
Dans’étape suivante, la consommation d’électricité,
disponible sous forme de profils de charge avec une
résolution de 15 minutes, a été attribuée aux divi-
sions Noga identifiées. Le traitement des données a
été automatisé dans un pipeline implémenté en
Python. Pour I'analyse, les profils de charge ont été
agrégés sur la période disponible de 2018 a 2024 et
visualisés par secteur d’activité pour chaque GRD.
L’évaluation des points de mesure et de leur
répartition entre les divisions Noga fournit des indi-
cations sur I'importance de la représentation des
différents secteurs d’activité dans une zone de
réseau ainsi que sur la pertinence d'une différencia-
tion plus fine. Une part de 25% des points de mesure
au sein d’'un secteur économique a été définie
comme seuil pragmatique pour une différenciation
plus poussée de la division Noga. Si une division
Noga dépassait cette part, elle était décomposée au
niveau Noga inférieur suivant.

Consommateurs caractéristiques

La consommation d’électricité par secteur écono-
mique permet d’analyser les contributions relatives
des différents secteurs économiques a la consom-
mation totale d’électricité d’une zone de réseau. Les
analyses ont montré que les secteurs économiques
comptant de nombreux points de mesure ne pré-
sentent pas nécessairement les parts de consomma-
tion les plus élevées, et inversement.

La comparaison entre différents GRD montre en
outre que la composition des secteurs économiques
varie d’'une région a l'autre. ’examen de la réparti-
tion de la consommation sur plusieurs années (de
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2018 a 2024) montre que les parts relatives des sec-
teurs économiques dans la consommation totale
d’électricité d'un GRD restent globalement stables
dans le temps.

Dans l'ensemble, Papproche consistant a attribuer
lesdivisions Noga al’aide des données de base montre
que, méme avec une base de données limitée, une
différenciation pertinente et largement automatisée
par secteur économique est possible. Les résultats
fournissent un apercu fiable des structures de
consommation caractéristiques et constituent une
base appropriée pour des analyses plus approfon-
dies. Tous les éléments de programme développés
dans le cadre de cette approche sont disponibles en
open source sous forme de référentiel sur le compte
GitHub [4] de 'OFEN et peuvent étre réutilisés par les
GRD pour nettoyer leurs données de base.

Attribution a l'aide de I'TA

La deuxiéme approche a consisté a examiner si les
profils de charge pouvaient étre automatiquement
attribués aux activités économiques a laide de
méthodes d’apprentissage automatique (machine
learning). Contrairement a la premiere approche,
qui repose sur le couplage des données de consom-
mation d’électricité (profils de charge) avec les don-
nées d’entreprise, 'accent est ici mis surla classifica-
tion directe des profils de charge selon les divisions
Noga sans avoir recours a des données de base telles
que I'IDE. L'objectif consistait a évaluer le potentiel
des procédures basées sur les données pour une
attribution automatisée par secteur d’activité et a
mettre en évidence leurs limites.

Les profils de charge traités dans le cadre de la
premiere approche et enrichis de codes Noga ont
servi de base de données. Ceux-ci sont disponibles
avec une résolution temporelle de 15 minutes et ont
été transférés dans une structure de données uni-
forme pour les analyses ultérieures.
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Limiter le nombre de divisions Noga

L’'un des principaux défis de la classification assistée
par IA réside dans le nombre élevé de divisions
Noga possibles. Rien qu’au niveau des codes Noga a
deux chiffres, il existe déja 99 divisions, ce qui pose
un probleme de classification avec un trés grand
nombre de classes. A cela sajoute le fait que les
points de mesure disponibles sont répartis de
maniéere inégale entre les différentes divisions Noga.
La base de données limitée et la représentation iné-
gale des points de mesure rendent impossible une
classification directe des profils de charge dans les
99 divisions. En conséquence, 'accent a été mis sur
une sélection de divisions Noga disposant d’une
base de données suffisante, complétée par la catégo-
rie «Autres».

Avant le développement du modele d’apprentis-
sage automatique, des analyses exploratoires ont été
menées afin d’étudier les différences et les simili-
tudes des profils de charge des différents secteurs
économiques. Pour ce faire, des méthodes telles que
lanalyse en composantes principales (Principal
Component Analysis, PCA) ont été utilisées. Cette
derniéere permet de mettre en évidence des struc-
tures cachées dans des données a haute dimension.
Il apparait que certaines divisions Noga présentent
des modeéles de consommation caractéristiques, tan-
dis que d’autres sont difficiles a distinguer les unes
des autres. Ces observations ont servi de base a la
sélection des divisions étudiées ainsi qu’aux déci-
sions méthodologiques qui ont suivi.

Définir les caractéristiques

Dans un deuxiéme temps, les sept divisions Noga
comptant le plus grand nombre de points de mesure
ont été sélectionnées, et 'étude a porté sur les carac-
téristiques permettant de distinguer leurs profils de
charge. Ces caractéristiques, également appelées
«features» dans la terminologie du machine lear-
ning, ont été analysées pour des séries temporelles
de durées variables. Ont notamment été examineés
des profils de charge journaliers avec une résolution
temporelle d’'un quart d’heure, des profils hebdoma-
daires agrégés ainsi que des séries temporelles
s’étendant sur plusieurs semaines.

Dans les analyses, une série temporelle sur quatre
semaines s’est avérée particulierement appropriée,
car elle reflete a 1a fois les modéles de consommation
a court et a long terme. Les caractéristiques considé-
rées comprenaient des indicateurs statistiques
simples, tels que les valeurs minimales et maximales
de la série temporelle, ainsi que des caractéristiques
plus complexes, dérivées automatiquement des séries
temporelles. La bibliotheque logicielle open source
Tsfresh a été utilisée pour l'extraction automatisée
des caractéristiques. Elle a notamment permis de cal-
culer des moyennes, des variances ainsi que des
caractéristiques basées sur la fréquence, telles que
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des transformations de Fourier (FFT) et des caracté-
ristiques basées sur les ondelettes (formes d’onde).

Algorithmes open source

Aussi bien des modeéles classiques d’apprentissage
automatique que des réseaux neuronaux plus
modernes ont été utilisés pour la classification des
profils de charge. XGBoost (eXtreme Gradient
Boosting) compte notamment parmi les approches
classiques utilisées. Cette méthode est particuliere-
ment adaptée aux données structurées et permet
une modélisation efficace des relations non linéai-
res. Le modeéle de gradient résout des problemes
d’optimisation en recherchant le minimum d’une
fonction. Il suit le gradient de maniere itérative.

En complément, des réseaux de type LSTM (Long
Short-Term Memory) ont été utilisés. Les modeles
LSTM font partie des réseaux neuronaux récurrents,
Cest-a-dire a rétroaction, et sont spécialement
congus pour détecter les dépendances temporelles
dans les données séquentielles. Ils sont donc bien
adaptés a la reconnaissance de modeéles dans les
profils de charge.

L'utilisation de ces deux classes de modéles a per-
mis de comparer les approches établies d’apprentis-
sage automatique basées sur les caractéristiques et
les réseaux neuronaux basés sur les séquences, qui
réagissent directement a I’évolution temporelle des
données de consommation.

Measurement Station Ids - Averaged

PCA Component 2
o

-15 -10 -5 0 5 10 15
PCA Component 2

L'analyse PCA (Principal Component Analysis) per-
met de représenter de maniere simplifiée des
données multidimensionnelles dans un espace de
dimension réduite présentant les informations les
plus importantes. Lalgorithme structure les don-
nées, les clusters ne correspondant pas nécessaire-
ment aux divisions Noga. Il apparait rapidement
que certains profils de charge se distinguent des
autres et que certains sont a peine différenciables.
Figure: SCS



Plus de données pour plus de précision

Au cours de I'analyse, il est rapidement apparu que la
quantité de données disponible ne permettait de clas-
sifier au maximum que trois a quatre divisions Noga
— et ce, uniquement pour les divisions disposant du
plus grand nombre de points de mesure. La précision
dela classification était, dansle meilleur des cas, d’en-
viron 85% pour l'attribution a trois divisions Noga et
de 80% pour lattribution a quatre divisions.

Les résultats montrent clairement que pour une
classification exhaustive des 99 divisions Noga, il
faut disposer de données nettement plus nom-
breuses et plus variées. Pour pouvoir garantir un
entrainement robuste et une application fiable des
modeles de machine learning, une base de données
de profils de charge plus ample et plus équilibrée est
indispensable.

Les approches d’analyse et de modélisation utili-
sées dans le cadre de cette approche ont été mises en
ceuvre sous forme de code Python et de notebooks
Jupyter. Le référentiel de code correspondant est dis-
ponible dans le compte GitHub [4] de TOFEN.

Registre central des données de référence
Grace a la plateforme nationale de données dans le
secteur del’électricité, une base de données nettement
pluslarge sera disponible a 'avenir. Ceci permettra de
poursuivre le développement des approches décrites.
Néanmoins, attribuer de maniere fiable les 99 divi-
sions Noga uniquement a 'aide d’'un modele de classi-
fication reste un objectif ambitieux. La question de
savoir si les modeles d’IA remplaceront lattribution
classique basée sur les métadonnées reste ouverte.

Un élément essentiel de la plateforme nationale
de données est le registre des données de référence,
qui doit également contenir les codes Noga des
points de mesure. Cela facilitera I'acces a des profils
de charge anonymisés, ce qui pourra favoriser
davantage l'utilisation d’algorithmes intelligents
pour I'analyse et la classification.

Les GRD quin’ont pas encore procédeé a une saisie
systématique des divisions Noga peuvent utiliser les
algorithmes élaborés et publiés de la premiere
approche pour compléter leurs données de réfé-
rence. IIs ont ainsila possibilité d’évaluer la consom-
mation d’électricité de leurs clients de maniére agré-
gée par activité économique et d’obtenir des infor-
mations supplémentaires pour la planification et le
Suivi.
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