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Contexte 
Le secteur du bâtiment, reconnu pour avoir la plus grande consommation d’énergie, constitue le levier 
d’action principal des politiques actuelles d’économie d’énergie. Dans ce cadre, la mise en place d’outils 
de comparaison de panels de bâtiments en termes de performances énergétiques est utile pour un 
meilleur ciblage des politiques de rénovation. Les méthodes généralement utilisées visent à construire 
des indicateurs de consommation annuelle d’énergie normalisés par rapport à la surface des bâtiments, 
aux caractéristiques statiques, à la température ou à d’autres facteurs tels que les périodes d’opération 
[1]. D’autres stratégies sont fondées simplement sur un étiquetage manuel plus ou moins détaillé des 
bâtiments selon l’usage qui leur est réservé (ex. résidentiel, école, bureau, commerce) [2]. Ces méthodes 
ne tiennent cependant pas compte de la dynamique d’utilisation ou d’opération des bâtiments, ce qui 
peut entrainer un biais dans l’analyse des performances énergétiques. 

Objectifs et problématique 
Cette proposition de thèse s’inscrit dans le cadre de l’exploitation de données temporelles massives 
issues du fonctionnement réel de bâtiments pour analyser de manière fine leurs performances 
énergétiques. Les données en question sont formalisées par des séries temporelles numériques à 
dimensionnalité élevée collectées sur chaque bâtiment via des smart meters (ex. série horaire de 
consommation d’électricité ou de gaz), ainsi que de données décrivant l’environnement ambiant de 
bâtiments (ex. température, humidité) collectées via des équipements dédiés. La thèse vise à proposer 
des méthodes avancées de classification non supervisée de ces longues séries temporelles pour le 
regroupement de bâtiments en termes de performances énergétiques, et qui pourront aussi fournir un 
espace de représentation simplifié des données. La spécificité de ce problème réside dans la 
dimensionnalité élevée des séries considérées ainsi que dans la diversité de leurs variations, liées à de 
multiples facteurs observables ou non observables, qu’il faudra prendre en compte dans la construction 
d’espaces de représentation cohérents avec l’objectif de caractérisation énergétique. Ce caractère 
complexe des données rend les méthodes classiques de partitionnement de séries temporelles, 
notamment celles à base de distances (euclidienne, dynamic time warping, corrélation) [2] inadaptées. 
Des études récentes [3, 4] ont conduit à proposer des stratégies en deux étapes : simplification de chaque 
série temporelle à l’aide d’un nombre réduit de profils journaliers, puis partitionnement des bâtiments 
en utilisant les données codées via le dictionnaire formé par les profils-types. La conception d’un modèle 
probabiliste unifié regroupant ces deux étapes peut contribuer à mieux optimiser le regroupement de 
bâtiments en classes homogènes du point de vue des performances énergétiques. 

Méthodologie 
Pour aborder ce problème de classification et de réduction de la dimensionnalité d’un panel de séries 
temporelles, cette thèse se focalisera sur les méthodes de classification croisée (co-clustering). Si les 
méthodes de classification classiques visent à partitionner les lignes d’un tableau de données, les 
méthodes de co-clustering visent quant-à-elles à partitionner simultanément ses lignes et ses colonnes ; 
ce qui revient aussi à organiser les données en blocs homogènes [5]. Dans le cadre de cette thèse, les 
lignes pourront être associées à des séries temporelles symbolisant les bâtiments et les colonnes à des 
périodes temporelles judicieusement choisies. La thèse vise à étendre les travaux récents dans le 
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domaine de la classification croisée [6], à des modèles tenant compte explicitement du caractère 
temporel des données. Le modèle à blocs latents (statiques) qui est une référence en la matière [5] pourra 
ainsi être étendu à un modèle à blocs latents dynamiques pour pouvoir gérer la dépendance 
temporelle des données entre les blocs et au sein des blocs. Une étude comparative des performances 
de cette approche par rapport aux méthodes effectuant simultanément et de manière non supervisée la 
classification et l’apprentissage de représentation à l’aide du deep learning et des auto-encodeurs [7] 
sera également menée. Il s’agira aussi d’évaluer la pertinence des clusters de bâtiments issus de ces 
méthodes, au regard des performances énergétiques de ces derniers. 

La mise en application des méthodes développées au cours de cette thèse sera réalisée à partir de sources 
de données réelles qui sont rendues disponibles dans le cadre académique. On peut faire référence par 
exemple aux bases de données « Build Smart DC », « CER smart meter data » ou encore « EnerNOC 
Green Button Data » qui répertorient la consommation d’énergie de multiples bâtiments ainsi que les 
caractéristiques statiques de ces derniers. L’une des tâches de la thèse sera ainsi consacrée à la recherche, 
la compilation et la mise en forme de telles bases de données. 

Les travaux abordés dans cette thèse, qui portent sur l’aide à l’évaluation des performances énergétiques 
de bâtiments, viennent en complément de recherches récentes menées au laboratoire Grettia sur la mise 
au point de méthodes non supervisées d’apprentissage du comportement d’occupants de bâtiments à 
partir de données massives [8, 4]. 
 
Programme prévisionnel 
L’organisation prévue pour cette thèse est la suivante : 
• Phase 1 : étude bibliographique sur les méthodes de benchmarking des performances énergétiques de 

bâtiments à partir de données massives et constitution de bases de données décrivant la dynamique 
énergétique de bâtiments ; 

• Phase 2 : mise au point de méthodes de co-clustering à blocs dynamiques pour la classification et la 
représentation d’un ensemble de séries temporelles associées à des bâtiments ; 

• Phase 3 : application des nouvelles méthodes proposées à des données réelles, et comparaison de 
celles-ci aux méthodes issues de l’état de l’art récent (deep learning). 
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