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RESUME. La classification d’enquétes emploi du temps est une méthodologie permettant de proposer
des modeles d’occupation représentatifs de la diversité des individus occupant le parc de logements.
La distance de classification est un outil influengant fortement le résultat de la classification. Dans la
littérature, c’est principalement la distance de Hamming qui est utilisée. Cependant, cette distance
est tres peu questionnée. Ce travail propose une méthodologie basée sur une distance de classifi-
cation multicritere. Cette distance est constituée d’'une pondération entre la distance de Hamming
et une distance énergétique basée sur la consommation du poste de chauffage de chaque individu
composant la base de données. Cette consommation est obtenue a partir d’'une simulation thermique
par gestion prédictive du chauffage. Finalement, la classification des individus issus de I'enquéte
emploi du temps frangaise de 2010 a montré que l'intégration du critere énergétique facilite le choix du
nombre de clusters et réduit la dispersion des consommations en chauffage au sein d’un cluster de 20 %.

MOTS-CLES. archétypes, commande prédictive, enquétes emploi du temps, consommations, k-modes

1. CONTEXTE

Pour donner suite a la Stratégie nationale de réduction des émissions de gaz a effet de serre,
la France s’engage a devenir neutre en carbone d’ici 2050. Dans cette optique, le secteur du
batiment offre des perspectives d’économies d’énergie et de réduction des €missions partic-
ulierement prometteuses puisqu’il représente environ 20 % des émissions nationales de GES et
40% de la consommation nationale d’énergie primaire (MTES,2015). Néanmoins, la mise en
oeuvre de mesures de rénovation centralise des moyens humains et économiques conséquents.
Il est nécessaire d’intégrer, en amont du processus, I’évaluation de leur efficacité environnemen-
tale et économique. L’enjeu central est donc de calculer la consommation des logements avant
et apres mise en ceuvre de la mesure de rénovation.

2. ETAT DE L' ART

2.1. EVALUATION DE MESURES DE RENOVATION A L’ECHELLE DU PARC DE LO-
GEMENTS

Dans la littérature, plusieurs travaux ont quantifié I’impact environnemental de solutions
techniques de rénovation a 1’échelle du parc. Certains de ces travaux utilisent des modeles
basés sur la physique pour prédire la consommation des logements avant et apres la mise en
oeuvre de ces solutions techniques (Yang et al., 2022).
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Les modeles physiques se basent sur les simulations thermique et électrique du logement. On
observe deux inconvénients majeurs freinant leur exploitation pour I’évaluation a grande échelle
du parc de logements. D’une part, les simulateurs physiques nécessitent d’intégrer des modeles
réalistes de comportements de ménages. Pour éclaircir la suite de notre propos, nous définissons
une situation d’habitation, comme 1’association d’un batiment, de conditions extérieures et d’un
ménage (Heinrich, 2024). Le second inconvénient des modeles physiques dans le cadre de
I’évaluation de mesures de rénovation a grande échelle est que, chaque situation d’habitation
traitée nécessite une simulation, avant et apres mise en oeuvre de la rénovation. Traiter, au cas
par cas, chaque situation d’habitation du parc frangais demeure un challenge quasiment impos-
sible. Pour lever ce verrou, plusieurs travaux ont restreint leur étude a la simulation d’archétypes
(Ben and Steemers, 2020; Ohene et al., 2022; Torabi Moghadam et al., 2019; Dascalaki et al.,
2011). Les archétypes représentent des batiments, ménages ou conditions extérieures fictifs
mais représentatifs de segments homogenes. L’hypothese centrale est que la simulation d’un
archétype fournit des informations sur I’ensemble des éléments composant son segment. Le
nombre de simulations a réaliser est donc nettement réduit. Ainsi, Les batiments frangais con-
stituant le parc peuvent étre étudiés par I’intermédiaire des archétypes proposés par le projet
TABULA (Loga et al., 2016). L’étude de I'influence du climat peut étre restreinte a 1’étude
des zones climatiques francaises utilisées dans les réglementations thermiques (Ministere de la
Transition Ecologique, 2020). Cependant, & notre connaissance, il n’existe pas d’archétypes de
comportement représentatifs des ménages francais intégrables dans des simulations de modeles
physiques.

2.2.LA CLASSIFICATION DE DONNEES D’ENQUETE EMPLOI DU TEMPS

L’ occupation du logement par un ménage influence fortement sa consommation. Pour prédire
cette derniere avec précision, les simulateurs doivent intégrer des modeles réalistes d’occupation.
Le challenge majeur dans la construction de ces modeles réside dans la variabilité du comporte-
ment d’un méme individu. Ainsi, pour capter cette variabilité, des travaux ont développé des
modeles d’occupation stochastiques a partir des données issues d’Enquéte Emploi du Temps
(Institut National de la Statistique et des Etudes Economiques (INSEE), 2010). Ces données
sont constituées du carnet d’activité sur une journée de milliers d’individus. Ce type d’enquéte
a été mis en place dans de nombreux pays et leur utilisation est largement répandue pour I’étude
des comportements de ménages (Osman and Ouf, 2021). A partir de ces données, les auteurs
de (Wilke et al., 2011) ont donc proposé€ un modele d’occupation de ménage stochastique défini
par une loi de Bernoulli. Un tirage est réalisé pour déterminer 1’état d’occupation a I’instant #; et
un autre pour estimer la durée de I’état. Néanmoins, I’enchainement des activités présente des
incohérences. En effet, dans ce travail, I’état d’occupation a I’instant #;, ne dépend pas de 1’état
a I'instant précédent 7;,_;. Améliorant ce modele, les auteurs de (Richardson et al., 2008) ont
intégré cet effet mémoire en définissant 1I’occupation comme une chaine de modeles de Markov
d’ordre 1. La probabilité de rester ou de changer d’état dépend directement de 1’état précédent.
Il en résulte des enchainements d’activités plus cohérents.

Néanmoins, le modele développé par les auteurs de (Richardson et al., 2008) n’est pas
représentatif de la diversité des individus occupant le parc de logements. En effet, tous les
individus ont servi a I’estimation des parametres de la chaine de Markov. Pour améliorer la
représentativité des modeles d’occupations, les auteurs de (Vorger, 2014) ont développé une
méthodologie dont les entrées sont les variables descriptives du ménage €étudié et dont la sortie
est la chaine de Markov représentative de son occupation. Cependant, bien qu’adapté pour des
études au cas par cas, le nombre important de parametres d’entrée ne permet pas d’intégrer
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ces modeles pour I’évaluation a grande échelles de mesures de rénovation. D’autres travaux
nombreux travaux ont ajouté avant I’étape d’identification une étape de classification. L’étape
de classification a pour objectif de regrouper les profils d’occupation similaires entre eux.
Pour chaque groupe, les parametres de la chaine de Markov sont estimés a partir des profils
d’occupation des individus le composant. Ces travaux ont montré des résultats notables. En
effet, les auteurs de (Sood et al., 2023) ont montré des écarts de consommation allant de 25
% a 35 % entre des modeles d’archétypes d’occupation stochastiques basées sur des données
réelles et déterministes (ASHRAE 90.1 (Abushakra et al., 2001)). Les auteurs de (Buttitta et al.,
2019) ont associé des archétypes d’occupation a des archétypes de logement et ont montré des
écarts de consommation avec des scénarios d’occupation déterministes allant jusqu’a 30 %. Les
auteurs de (Mitra et al., 2020) ont quantifié, quant a eux, des écarts allant jusqu’a 41 % pour des
archétypes basés sur les données d’enquéte emploi du temps américaines. Principalement, deux
algorithmes de classification sont utilisés pour regrouper les profils d’occupation: 1’algorithme
k-modes (Diao et al., 2017; Buttitta et al., 2017) et les algorithmes de clustering hiérarchique
(Aerts et al., 2014). Cependant, bien que considéré comme un facteur déterminant, la distance
caractérisant la similitude entre deux scénarios est peu questionnée dans les travaux précédents.
Majoritairement, ces travaux utilisent la distance de Hamming, quantifiant le temps d’activité
commun entre deux profils. On retrouve une distance différente uniquement dans les travaux
(Diao et al., 2017) avec I'utilisation de la distance de Levenshtein. Ces travaux supposent donc,
a travers leur distance de classification, que la similarité des comportements des individus d’un
méme groupe engendre une consommation homogene au sein de ce groupe.

Cette observation nous questionne sur ’utilisation de la distance de Hamming pour la classifi-
cation. Est-il possible de définir une distance offrant un meilleur regroupement des com-
portements permettant d’estimer de facon robuste les consommations énergétiques apres
simulation ? Ce travail se distingue en deux parties. Dans un premier temps, a partir des profils
d’activités des individus interrogés lors de 1I’enquéte emploi du temps réalisée par 'INSEE en
2010, d’estimer pour chaque profil la consommation énergétique du chauffage par commande
prédictive linéaire. Cette consommation est par la suite intégrée dans un algorithme de classi-
fication multicritere dont la distance entre deux individus est définie par une pondération entre
leur similitude en termes d’activité et la proximité de leur consommation en chauffage.

3. METHODOLOGIE

La schéma de principe de la méthodologie développée est présenté figure 1. Un premier
tri de la base de données est réalisé. Pour chaque profil d’occupation la consommation de
chauffage est évaluée. Le chauffage est piloté par commande prédictive linéaire avec gestion
de I'intermittence. La consommation est estimée pour un unique cas d’étude composé d’un
modele thermique de batiment et de conditions extérieures. Les consommations énergétiques et
les profils d’occupation sont associés, par méthode k-modes. Les individus composant chaque
groupe permettent d’identifier les parametres d’une chaine de Markov d’ordre 1.

3.1.JEU DE DONNEES ET TRI

Les données utilisées sont issues de I’enquéte francaise emploi du temps réalisée en 2010.
Cette enquéte a interrogé 12 000 ménages pour obtenir le déroulement des activités qu’ils ont
réalisé avec un pas de temps de 10 minutes. Pour ce travail, ces activités ont été classifiées en 3
états : présent, sommeil et absent. De plus, uniquement les carnets des individus habitant dans
une maison individuelle ont été sélectionnés dans ce travail. La figure 2 présente la distribution
moyenne des profils d’activité des individus sélectionnés dans la base de données.
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Conditions extérieures
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Profils de chaines de Markov

d’occupations

Figure 1: Méthodologie de classification de profils d’occupation avec intégration d’un critere
énergétique

Densité d’activité

6:00 12:00  18:00  24:00

. Sommeil . Présent . Absent

Figure 2: Densité moyenne d’activité des individus habitant une maison individuelle

3.2. GESTION DU CHAUFFAGE PAR COMMANDE PREDICTIVE LINEAIRE (MPC)

3.2.1. Cas d’étude

Le logement individuel étudié correspond a un archétype de maison individuelle moyen-
nement isolée. Ce modele a été construit a partir des données du projet Tabula belge. Ce
projet européen classifie le parc de logements de 20 pays en segments homogenes (Loga et al.,
2016). Notre choix s’est porté sur un modele d’archétype de batiment belge car, a notre con-
naissance, il n’existe pas de modeles thermiques d’archétypes de batiments francais validés par
la communauté scientifique. De plus, le parc de logements belges a subi une évolution de sa
réglementation thermique similaire a la France. Les logements inclus dans un méme segment
sont caractérisé€s par leur année de construction et leur type d’habitation (maison individuelle,
mitoyenne, logement collectif, immeuble). Le modele utilisé est explicité dans (Reynders et al.,
2014). Sa particularité est qu’il est bi-zone, la partie ‘jour’ du logement est séparée de la partie
‘nuit’ par un étage (figure 3). Pour chaque zone, la température de I’air intérieur est désignée
par T, la température des murs en contact avec 1’extérieur par 7,,, celle des murs intérieurs
T, et d’étage T, et T,1. La partie jour échange de la chaleur avec le sol dont la température
est désignée par 7. Le renouvellement de 1’air intérieur est modélisé a travers la résistance
Ryen:. Cette résistance thermique inclut également la résistance thermique des fenétres. La
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température de I’air extérieure est notée T,;.

De plus, I’air intérieur des deux zones est directement chauffé par convection par le systeme
de chauffage. Les autres murs et sols sont chauffés par rayonnement. Les consignes en chauffage
de la partie ’jour’ et de la partie "nuit’ peuvent étre différentes soit:

[

On observe les températures de 1’air intérieur, a la fois de la zone ’jour’ et de la zone 'nuit’,
soit:

o Tairj
r'= |:Tair,,:| (2)

Les fenétres et les murs absorbent les rayonnements solaires décomposés selon les 4 points
cardinaux tel que:

chord
cI)est

q)sud
q)()uest

D, = 3)

Le modele d’état linéaire associé peut s’€crire sous sa forme discrete a partir de la figure 3:

Xit1 = AXy +Buy + ErT + Ep®; “4)
Y, =CX; (5)
X eR’ : vecteur d’état
AR matrice d’état
Er e R®*? . matrice de perturbation (7,y,Ty)
Ep € R%*2 . matrice de perturbation (Py)

La série temporelle de température extérieure sélectionnée est représentative d’une journée
de janvier de I’archétype de la zone climatique H2B (La Rochelle) (figure 4a). Les apports
solaires sont obtenus a partir de PVSYS pour cette méme zone.

3.2.2. Commande prédictive linéaire

L’algorithme de gestion de chauffage étudié est une commande prédictive linéaire avec ges-
tion de I'intermittence (Morosan et al., 2010). A chaque instant &, le controleur détermine la
séquence de commande de la puissance de chauffe ug, sur un horizon de prédiction de longueur
K, séquence minimisant un critere d’optimisation. Seul le premier élément de la séquence est
appliqué au systeme et un nouveau calcul est effectué au pas de temps suivant. La contrainte
a respecter, Wr, e est liée au confort lorsque 1’occupant est présent dans le logement, indi-
cation fournie par la matrice d’occupation OCCg 1|, Pour garantir la faisabilit¢ du probleme
d’optimisation, cette contrainte est relachée par une variable d’€écart, notée €7, L et pénalisée
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92 9 .
Zone ’jour Zone ‘nuit’

Figure 3: Mode¢le thermique bi-zone issu de (Reynders et al., 2014)

si la contrainte n’est pas respectée. Le probleme d’optimisation prend la forme suivante :

min J<qu\k’u”K|k’8

soumis a:

4T T T T
Tk ET"I(\k) - le”Jqu T leu”K\k T penTleeTfmk + penTleeT”mk

0 S qu\k S ujmax
O S M”Klk S unmax

Tairjl(+1\k +er, . > 0CC Wr,

1k = TR ik 1k

Tairn[(ﬂ\k + ST"KH > 0CC

W.
k = g1 Tng g

i = 0

8T"K|k >0

De maniere identique a la commande prédictive présentée chapitre 3, le modele de prédiction
choisit est le méme modele d’état que celui utilisé pour la simulation thermique. La propagation
du modele d’état (1) permet d’exprimer les sorties prédites en fonction de 1’état courant Xy. Soit
la température de I’air sur I’ensemble de I’horizon de prédiction :

CB;
CAB;
Hr = .

Y = FXi + Hyug + Hr T + HoPg i (6)
CB. 0 0 0
cA CAB, CB. 0 0
F= . , Hy= .
N, : : : R
cA™r CANP=1B, CANP-2B, CANP3B, ... CB,
0 0 )

CB; 0 0

CANP=1B,  CcAN»=2B, CANP—3B, ... CB
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3.3. SIMULATION THERMIQUE

Une simulation thermique de la commande prédictive précédente est appliquée a I’ensemble
des profils d’occupation de la base de données. Chaque simulation est rélisée pour le méme
batiment et les méme conditions extérieurs. Les consignes en température de chaque zone sont
regroupées dans le tableau suivant:

| Contrainte | OCC =1 | OCC =0
Wr, 20 16

Zone ’jour’
Zone 'nuit’

J
Wr, 18 16

On définit la consommation totale associée au i“"*¢ profil d’individus conséquence de la ges-
tion du chauffage par la commande prédictive linéaire précédente :

&2/%w+/%m (7)

La figure 4 présente la distribution de la consommation de la zone ’jour’, la zone 'nuit’ et la
consommation totale pour I’ensemble de la base de données.

140

120

100

80

Consommation (kWh)

|
Base de données

Figure 4: Distribution de la consommation totale en chauffage des individus composant la base
de données

3.4. ALGORITHME DE CLASSIFICATION MULTICRITERE
3.4.1. k-modes++

L’algorithme K-modes ++ est une amélioration a I’initialisation de 1’algorithme K-modes,
largement répandu pour la classification de données. Son objectif est de diviser un jeu de
données noté X en n, groupes, minimisant 1’inertie intra-cluster du jeu de données :

¢
W(X,C)=) Y dZ,Cy) (®)
k=1Z;eCy,
X ¢ Jeu de données constitué des profils d’occupations sur une journée des 12600 individus
n. : nombre de clusters
C . Vecteurs constitué des centres des n, clusters
Cr : centre du cluster &
Z; i individu
d : distance de classification entre deux profils d’occupation a trois états

iy
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3.4.2. Distance entre deux individus

La distance choisie est I’élément central pour intégrer le potentiel d’économie d’énergie au
travail de classification. L’objectif est d’obtenir des profils d’occupation a trois états distants
entre eux mais minimisant également la dispersion de la consommation d’énergie des individus
appartenant au méme cluster. Ainsi, la distance de classification développée se décompose en
deux termes pondérés par le coefficient A € [0,1] : la distance de Hamming d, et la distance
“énergétique” dg. Le profil de chaque individu est constitué de 1’ensemble de ses activités
(présent, sommeil et absent) sur une journée avec un pas de temps de 10 minutes et de sa
consommation obtenue par simulation thermique. Soit la distance entre le profil Z; et Z;. :

d(Zi,Zj) = (1—X)-du(Zi,Z;) +\-de(Zi,Z)) ©)

Distance de Hamming:

La distance de Hamming compte le nombre de dissemblances entre deux vecteurs de méme
taille. Pour I’application proposée, cette distance compare, a chaque pas de temps ¢, les activités
a de deux individus considérant les m pas de temps composant les différents profils Z; et Z;, soit:

dy(Zi,Z;) = — , 10
m[; al[ a]r ( )

1 si1 aj, = aj,

S(aimajt): 0 sia~7£a'
It Jt

Distance énergétique:

Le critere énergétique se base sur la consommation obtenue par simulation thermique présentée
dans la sous-section précédente. On définit la distance énergétique entre deux profils :

|E(Zi) —E(Z))]
dp(Zi,Zj) = = 11
E ( 1y ]) Em _E ( )
E(Z;) : consommation totale de I’individu Z;
E,, : consommation maximale
E consommation moyenne

3.4.3. Critere de décision

Une métrique couramment utilisée pour estimer le nombre de clusters le plus adapté a la
classification est I’inertie intra-cluster, caractérisant la dispersion des individus par rapport au
centre du cluster. La distance de classification a deux criteres distincts : la similitude des profils
et leur consommation. Ainsi, on définit deux inerties pour évaluer la performance de la classi-
fication.

La variance intra-cluster associée a la distance de Hamming, W), pour un nombre de
clusters n. :

1ICg y(ne) Z Y di(zi.Ci) (12)
=1Z,cCy

8
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La variance intra-cluster associée a la distance énergétique, Wz, pour un nombre de clus-
ters n. :

¢
2
We(ne) =Y. Y di(Zi,Cy) (13)
k=1Z;eCy,
Ces deux criteres vont permettre a la fois d’estimer le nombre de clusters n, mais aussi un
coefficient de pondération A adapté.

3.5. IDENTIFICATION DES PARAMETRES DE CHAINES DE MARKOV

Dans le cadre de notre travail, on suppose qu’un individu peut uniquement étre dans un état
’sommeil’, ‘présent’ ou ’absent’. Une fois les individus regroupés, pour chaque groupe et a
chaque pas de temps, les fréquences de changement d’état sont décomptées. Ainsi, de ’instant
t —1 at, I'individu peut conserver son €tat ou passer a un autre état. La chaine de Markov est
donc dépendante du temps. On définit la matrice de transition associée a I’instant ¢ , V¢ > 1:

11 12 13
Pt Pt P

T, = |p? p?* pP? (14)

31 32 33
pPr Dt~ P

Ou Ptj i désigne la probabilité de passer de 1’état i sachant # — 1 a I’état j a I’instant 7, soit:

.. X X nt
P,J’:P(a(t):]|a(r—1):l):W (15)
4
a(t) : étatde’individu a ’instant ¢
n/' : nombre de passage de I’état j i i entre I'instant # — 1 et ¢
nt® . nombre total d’observations

4. RESULTATS ET DISCUSSIONS

Les données présentées précédemment sont regroupées suivant cinq valeurs de
A €{0,0.1,0.15,0.2,0.5} et pour K € [1,...,9]. La figure 5 représente I’inertie intra cluster
énergétique normalisée, W y en fonction de I'inertie intra cluster normalisée associée a la dis-
tance de Hamming, Wy . La normalisation permet d’observer les deux grandeurs a la méme
échelle.

Pour A = 0, la variance énergétique n’est pas systématiquement décroissante lorsque le
nombre de clusters augmente. Ce résultat met en lumiere que sans critere de classification
énergétique, I’augmentation de K ne garantit pas une meilleure distinction énergétique des clus-
ters.

De plus, pour A = 0.5, la variance de Hamming diminue trés peu en comparaison des autres
valeurs. Les regroupements résultants sont uniquement réalisés suivant le critere énergétique.
Bien qu’intéressant énergétiquement, les modeles de Markov s’en retrouvent donc dégradés.

Pour A € {0.1,0.15,0.2}, une enveloppe apparait représentant un compromis intéressant
entre similitude des profils d’'un méme groupe et dispersion énergétique des consommations.
L’intégration du critere énergétique stabilise également la classification pour A € {0.15,0.2}.
En effet, les deux variances sont décroissantes. La variance énergétique permet également de
choisir plus facilement le nombre de clusters résultant. En effet, un nombre de clusters accept-
able correspond au nombre de clusters minimal, a partir duquel 1’augmentation de K diminue
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peu les deux variances. Pour la suite de 1’analyse, nous fixons le nombre de clusters a 5. En
effet, au-dela de 5 clusters, les inerties intra-clusters de Hamming et énergétiques stagnent.

[’ajout d’un cluster

supplémentaire est donc peu intéressant.
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Figure 5: Inertie Intra cluster énergétique, Wg n, en fontion de I'Inertie Intra cluster de Ham-

ming, Wy n

La figure 6 présente les densités moyennes des clusters résultant pour A € {0,0.15} pour K = 5.

On identifie:

Pour A = 0 pour 12663 individus:

Cluster 1 (9.4 %):

Cluster 2 (23.3 %):
Cluster 3 (17.5 %):
Cluster 4 (14.2 %):
Cluster 5 (35.6 %):

départ en journée avec un retour tardif au logement
départ en journée retour en début de soirée

absence longue en apres-midi

absence en journée avec intermittence

présence au logement toute la journée

Pour A = 0.15 pour 12663 individus:

Cluster 1 (10.8 %):
Cluster 2 (30.9 %):
Cluster 3 (18.8 %):
Cluster 4 (18 %):
Cluster 5 (21 %):

départ en journée avec un retour tardif au logement
départ en journée retour en début de soirée

absence longue en apres-midi

absence le matin

présence au logement toute la journée

L’observation de ces clusters montre que les principaux changements lorsque A passe de 0
a 0.15 se distinguent au niveau des clusters 3-4-5. En effet, le cluster 4 pour A = 0 est un
cluster caractérisant I’intermittence. Cependant, 1’algorithme de classification pour A = 0.15
considere qu’énergétiquement, il est plus pertinent de diviser ce cluster en 1 cluster de départ le

matin (cluster 4) et un
définition du cluster 5.

de départ I’apres-midi (cluster 5). On observe également une meilleure
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Figure 6: Densité de probabilité d’activité des 5 clusters pour A = 0 et A = 0.15. Les clusters
sont numérotés selon leur consommation en chauffage croissante
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La figure 7 présente les boites a moustaches des consommations des profils composant
chaque cluster. Dans un premier temps, 1’écart type moyen en consommation des groupes
est de 8.5 kWh pour A = 0 et de 6.8 kWh pour A = 0.15 soit une réduction de 20 %. 1l y a donc
en moyenne moins de dispersion énergétique au sein des groupes.
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Figure 7: Boites a moustaches de la consommation énergétiques des individus composant les
clusters

5. CONCLUSION

Ce travail propose une méthodologie de classification d’enquétes emploi du temps basée sur
une distance de classification multicritere. En effet, pour chaque profil, leur consommation est
estimée par simulation thermique du chauffage piloté par commande prédictive linéaire avec
gestion de I'intermittence. Les différents profils et leur consommation définissent ainsi une
distance de classification multicritere. Les profils sont regroupés selon leur similitude et leur
différence de consommation. Dans un premier temps, on observe que 1’intégration du critere
énergétique stabilise la classification facilitant la détermination du nombre de clusters. De plus,
I’application aux enquétes emploi du temps francaises a montré une réduction moyenne de
la dispersion des consommations de 20 %. Ce travail apporte donc des premieres perspec-
tives intéressantes. Cette idée de construction d’un multicritere pour la classification peut étre
enrichie, en intégrant d’autres éléments, tels les algorithmes de pilotage, les consommations
électriques, les capacités d’autoconsommation, . ..

Cependant, un travail conséquent reste a réaliser pour consolider les apports méthodologiques
et ’analyse des résultats. Il est notamment nécessaire de valider la méthodologie vis a vis
d’autres situations d’habitation (batiments, conditions extérieures).
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