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Contexte & enjeux du secteur du batiment tertiaire
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Cette trajectoire réglementaire renforce
I'urgence de déployer des outils d’aide a la
décision pour planifier et optimiser les
actions de rénovation.

Parc tertiaire vieillissant et hétérogene. Il est souvent difficile pour les

gestionnaires de savoir quelles actions prioriser.
Taux de rénovation trop faible, ce qui est tres insuffisant au regard

des ambitions climatiques.

Il est donc nécessaire de développer des outils rapides, fiables et multi-critéres pour accompagner la décision
énergétique 2



Problématique & objectif

T . . . , . [1] @ CONSTAT
Face a l'urgence climatique et aux exigences réglementaires, les

gestionnaires de batiments tertiaires sont confrontés a une équation Rénovation complexe
complexe : Batiments tertiaires
l
Faire mieux, plus vite... avec moins de moyens [2] % COMPLEXITE
. . " L . B Enveloppe thermique
Trop de leviers a considérer, trop de scénarios possibles, trop peu de Ventilation
temps pour tout simuler. 9% Usage / occupation
1% Equipements HVAC
La vraie question n’est plus “quoi faire”, mais : r . | )
) ) . , . [3] @ FREINS [4] @ SOLUTION
— Comment orienter rapidement les bons choix de rénovation 7 ATTENDUE
. . . . . Comment décider ?
— Comment guider efficacement les choix de rénovation S L Dé‘f‘l"'bQZ?F l'an
< - décisionnel adapté outil predicti
énergétique L
setd ? Trop de simulations Rapide, fiable
— Comment aider un gestionnaire de parc a prendre la meilleure - imamisles et exploitable
%) Contraintes de temps Basé sur |IA
décision, rapidement, avec peu de données | ot J |+ simulation




Al / Machine Learning / Neural Networks / Deep Learning ?
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Deep Learning ?

[ Quelles différences ? ]

https://fr.slideshare.net/slideshow/artificial-intelligence-machine-learning-deep-learning-ppt-powerpoint-
presentation-slide-templates-249509414/249509414 4




Apparue dans les années
1950

Vise a simuler
I'intelligence humaine
dans les machines
Englobe diverses
techniques : regles,
logique, algorithmes,
apprentissage, systémes
experts

Objectif : rendre les
machines "intelligentes"
(capables de raisonner,
comprendre, apprendre)

Apprentissage
automatique (Machine
Learning)

Développé dans les
années 1960-1980
Sous-domaine de I'l1A
Les machines
apprennent a partir de
données pour
améliorer leurs
performances

Objectif : prédire ou
prendre des décisions
sans étre programmée
pour chaque tdche

Réseaux de neurones

(Neural Networks)

Concepts formalisés
dans les années 1980
Inspirés du cerveau
humain

Modeéles constitués de
neurones artificiels
interconnectés

Objectif : identifier des
schémas complexes
dans les données
(images, sons, textes)

Al / Machine Learning / Neural Networks / Deep Learning ?

©

Intelligence Artificielle (I1A)

g

Apprentissage profond
(Deep Learning)

Essor depuis les années
2010

Sous-catégorie des
réseaux de neurones
Type de ML utilisant des
réseaux de neurones tres
profonds (beaucoup de
couches) = tres puissant
pour des taches
complexes

Objectif : traiter de
grandes quantités de
données et automatiser
I’extraction de
caractéristiques
(reconnaissance vocale,
images, langage naturel)

IA générative (Generative Al)

= Forte émergence depuis
2015-2016

= S’appuie sur
I'apprentissage profond
(GAN, Transformers, LLM
comme GPT)

= Capable de générer du
contenu original : texte,
images, vidéos, musique

= Objectif : créer de nouvelles
données a partir de
modeéles appris



Al / Machine Learning / Neural Networks / Deep Learning ?
ENTREE TRAITEMENT SORTIE

(R A x e e .
Regles définies par un humain

- X = —>  "Si[image contient des moustaches + des oreilles =~ ————>  Chat ou Pas chat
pointues = c’est un chat."

IA (classique) Image
Ve 1. Extraction manuelle des caractéristiques par un
R 3 expert (forme, couleur, texture...)
— \x, — ’ ’ H
2. Classification par un algorithme de ML (SVM, k- Clstoubasenat
Machine Learning (ML) Image NN, arbre de décision...)

% } o o Réseau de neurones profond (CNN) = extraction
N 7/ =X = ——> automatique des caractéristiques + classificationen ——> Chat ou Pas chat

une seule étape
Neural Network (NN) Image

- e
) o — &
«Genereune Modele geneératif (GAN, Transformer) )

image de chat »
IA générative Nouvelle image de chat
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Al /| Machine Learning / Neural Networks / Deep Learning ?

Artificial Intelligence

Knowledge
Automated
Programming

Intelligent e
Robotics

Visual E
Perception / K-Means
‘ Clustering
Natural
Language
Processing K-Nearest /,.
(NLP) i Neighbors

Decision Trees

~ ~
(n) - ~7 Neural Networks ™ wetnoas

/| Support chtor/
' Machines

(svm) / Radial Basis

| . Function Networks
Linear [

Logistic Self-Organizing

Regres- Maps

! sion

-

I Multilayer -~

Perceptrons

N
| ) // Deep Learning \ Networks

‘ Boltzmann

M Convolutional
\Muchlnes ! ik

Neural Networks
\ I (cNN)
\‘-\ \ Recurrent
\ \ Neural Networks

\ \ (RNN)

\ \ Generative
N, Adversarial

Y \ Networks (GAN)
S\

Representation
" Machine Learning ",

———

Recurrent Neural
Networks (RNN)

— —

Expert Systems

Planning and
Scheduling
Speech
Recognition

Principal Component
Analysis (PCA)

Automatic l Problem
Reasoning Solving &
Search
- Random Forest \ Strategies

Ensemble

\ Naive Bayes
\Clu::rlicut\cr

Autoencoders \ Anomaly
Detection
Hopfield Networks
\ Reinforce- |

ment |
~ Modular Learning
Neural

~

Adaptive
Long Short-Term Resonance
Memory Networks

(LST™)

Deep Reinforcement
Learning

Transformer Models /
(such as BERT, GPT)

Deep
Autoencoders

s,  Deep Belief
Networks (DBN)

Plus on descend dans la hiérarchie, plus les
techniques deviennent spécialisées et
puissantes, capables de résoudre des taches
de plus en plus complexes.



|_.IJ 80 études analysées (2014-2024)

Prédiction Méthode IA F:;?ﬂ::g“ece
!U énergétique -
. Reseaux de
Estimer la consommation {3 neurones Trés fréquent
future d’un batiment (ANN, LSTM)
Confort A ot | Fréquent
. Ir
@ thermique aroires
& qualité de l'air Machines a
q. . B vecteurs de Moyen
Optimiser la temperature support (SVM)
et l'air intérieur P——
. Détection & lybriges | En croissance

d’anomalies

IA et efficacité énergétique des batiments : que dit la littérature récente ?

appligation
artificiawnigence
A &
optimization
' reliew
techpglogy
assessment —comfort
comparison \
deve‘{nent artificial negral petwork / 7R occupant
renewab* energy N K% 0.
’, 3 b g au’quahty
r‘sr".' 7 . vem‘tton

" indoor enwr*ntal quality
2

‘ v % /. 1 p energyisaving
«/,’ electnmty‘ﬁsum}mon - S

envir m&alquallty wt '; E&

eVIC%C?f

Pras Sel .
mdom‘]uallty
energy performance

office huilding
g%b VOSviewer

Visualisation en réseau des mots-clés par cluster
Source : VOSviewer — corpus de 80 publications scientifiques (2014-2024)

Peu d’études traitent de I'opérationnalisation directe sur batiments existants a données limitées
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. Objectifs de la méthodologie développée

—_—

Développer une méthodologie rapide et fiable

pour:
‘ Evaluer les besoins en chauffage
_ _ Avec tres peu de données a
A Trouver les meilleures solutions de disposition (factures,
7 . . >_ , . . .
¢ renovation et de gestion caractéristiques grossiéres du
_»  Estimer les impacts énergétiques, batiment,...)

11 économiques et environnementaux

)

Fournir un outil d’aide a la décision pour
les gestionnaires de batiments tertiaire




Approche méthodologique

| Y A
v i \ v

Base de données Analyse de sensibilité Métamodele
Caractéristiques et

consommations de Ide;vtu‘{CCIIt/on des P7mm€tf§‘5 Rfis'eau oLe neurones
batiments tertiaires le plus mf,uentsi s.ur es besoins mu tllco.uc e entra{ne a
énergétiques prédire les besoins
énergétiques
54
Trop complexe pour tester en réel ? Simulation de scénarii réalistes > @ TRNSYS18

e
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Modélisation thermique et base de données

~ ™~
Architecture de batiment générique retenu Objecg'f ‘ C'reer ut?e ?ase de
et ses principales dimensions L ehheesfoblsia 1
4m J’
4 ™
NO NE by ~ - r r L3
Modéle batiment générique (4
i zones) - Norme ISO 52120
DEGAGEMENT  2m ‘ )
MMl RN A\ J
o) SE am| ( o : : 9
5m g Simulations TRNSYS 18 -
Rigg ™. 5000 scénarios
/-\l Paramétres liés a l'enveloppe . J
# Umur - Conductance thermique des murs J,
# Upb - Conductance thermique du plancher bas s )
# Uph - Conductance thermique du plancher haut i Meéthode LHS
9 vitrType — Type de vitrage - -
p4 - Débit d'infiltration . il (Latin Hypercube Sampling)
—‘%. Parameétres liés a la ventilation 1
@ classVentil - Classe de ventilation - ~
@ dimVentil - Débit de ventilation Résultats: Besoins
b l?ﬂa[raHmétrfs liésau cP;auffage / gestion de chauffage +
sp — Température de consigne :
# anticipHC - Anticipation des consigne de chauffage L confort thermlq ue -

£ scheduleHC - Planification de l'arrét de la chaufferie

5000 scénarios générés pour explorer toutes les configurations possibles d’un batiment tertiaire.



. Analyse de sensibilité

Identifier les parametres d’entrée les plus influents sur les besoins de chauffage, afin de réduire
la complexité et de cibler les leviers de décision.

Premier ordre «S;» /I Classement

des parametres

Méthode de Sobol * Deuxieme ordre «S;;» . - et leur influence
I

Ordre total «Sy;» _ _ Meilleure
ﬁ interprétabilité
ol . . - r'd °
v WL P Bibliothéque SALIb (Sensitivity = Reductiondu
v‘“ﬁv Analysis Library) ‘i nombre de

\/  variables
pertinentes
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Analyse de sensibilité

Indices de sensibilité totale (ST)

0.200 -
= L’enveloppe thermique (conductances des
murs et du plancher) apparait comme le
principal levier d’optimisation, confirmant

son role majeur dans les déperditions de
chaleur. 0.100 1

0.175 4
0.150 A

0.125 A

0.075 - | ——| —— =1 —i— - —— ——

= Les parametres de régulation active, tels que
le débit de ventilation, la température de
consigne et la gestion des horaires,
présentent également une influence aa0a-
significative, bien que souvent sous-estimée
dans les approches classiques. Variables dentrée

0.0501 | — 1 —

0.025

Indices de Sobol d’ordre total aprés analyse de sensibilité des
données

Ces résultats permettent de hiérarchiser les parametres clés, de réduire la dimension du probleme, et de
focaliser les efforts sur les variables a fort impact dans une logique de décision multicritere.
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Métamodele IA : Réseau de neurones (ANN)

Architecture: Perceptron multicouche (MLP) Modéle Global ANN

700 -

[=]E]
|

Enveloppe

1]

Usage
Qo
|

Equipements
HVAC

600 -

w
[=]
o

Besoins

chauffage
400 -

300 -

11 1sortie
entrées

Prédictions du modéle ANN

200 ~

0 Données normalisées (StandardScaler)

100 A

@a Entrainement : algorithme Adam 0]

0 100 200 300 400 500 600 700
Simulations TRNSYS

Fonction de perte : Erreur quadratique moyenne
P a a y = Erreur type (RMSE) : 1,93 kWh.m2

= Coefficient de détermination (R2) : 0,9995

e Répartition : 70% apprentissage / 30% test »



/\ Batiment de référence (cas défavorable)

= Consigne 22 °C constante, sans interruption Optimisation IA
= Pas de ventilation mécanique >
= Parois tres déperditives

- Point de départ = scénario "le pire cas"

. G5
05 opt™*

Proposer au gestionnaire des combinaisons de solutions pour :
= Réduire les besoins de chauffage
= Réduire les émissions de CO,
= Réduire les colts globaux (énergie + exploitation + investissement)

SN Optimisation multicritére
—_— -> rapide, fiable et accessible

Gain de temps Evaluation de milliers de
massif scénarios

Exploitation du métamodele IA pour la prise de décision

Métamodele IA

Modele ANN = prédiction rapide
Comparaison rapide :

. TRNSYS : 1 min/scénario

. % ANN : millisecondes/scénario
Utilisation de la méthode de Saltelli pour
explorer efficacement I'espace des parametres
Analyse des effets combinés entre :

* régulations,

* travaux d’enveloppe,

* investissements et colts




Métamodele IA : Réseau de neurones (ANN)

Résultats estimés par différentes combinaisons de parametres sur un batiment de bureau a Paris grace

au métamodele

[110 592 simulations effectuées J

+

Avant
(G EERT)

Apres
(Optimale)

Gain (%)

@ Energie (kWh) 46 361 20586 -54 %
@ Colit total (€) 14 588 10 600 27 %
€O, (kg) 6 006 4797 -20%

Colt total (€)

26000

240001

22000
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10000 +

® Scénarios

O Solutions non dominées
Y Batiment réf.

[\ Meilleure solution

T
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T
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T
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Une méthodologie rapide et fiable a
été développée pour aider les
gestionnaires tertiaires a :
* Identifier les parametres les plus
influents
* Choisir les actions efficaces
Comparaison rapide :
= G) TRNSYS :
1 min/scénario
n % Modéle développé :
millisecondes/scénario

Conclusions & perspectives

Limites actuelles

Méthodologie validée avec
données simulées TRNSYS
A confronter a des données
réelles (batiments
instrumentés)

Validation nécessaire sur
autres modeles et sites

\‘.“
/N

Perspectives

Etendre a d'autres batiments
tertiaires

Ajouter d'autres criteres :
confort, QAI, inertie...
Coupler a des bases de
données géospatiales
Déployer a grande échelle
Intégration de données issues
de capteurs low-cost
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Antoine & Adnane

Et si un batiment pouvait apprendre a s’auto-réguler pour consommer moins ?



Et aprés demain ?

= |ntégration de données issues de capteurs low-cost

= Intégration d’actionneurs communicants (vannes
thermostatiques...)

= (Caractérisation des batiments

= Prédictions énergie / confort / QAI

Déploiement et
démonstration dans des
maisons expérimentales

> Visite de la zone INCAS
vendredi 06/06 a I'INES

Crédits Photos : Avavian 2011 et 2014
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Intelligence Artificielle (1A)

L'IA consiste a créer des systemes capables d'effectuer des taches nécessitant I'intelligence
humaine, comme le raisonnement, I'apprentissage et la prise de décision. Elle regroupe
diverses techniques permettant aux machines d'imiter les fonctions cognitives.

Apprentissage automatique (ML)

Sous-domaine de I'lA ou les algorithmes apprennent a partir des données pour faire des
prédictions ou des décisions. Ces modeles s'améliorent avec I'expérience, et sont utilisés
notamment pour les systémes de recommandation ou la reconnaissance d'images.

Réseaux de neurones (Neural Networks)

Modeles inspirés du cerveau humain, constitués de couches de "neurones" artificiels. lls
permettent de reconnaitre des schémas complexes et sont a la base de nombreux systemes
modernes de traitement d'images, de texte ou de sons.

Apprentissage profond (Deep Learning)

Type d'apprentissage automatique utilisant des réseaux de neurones profonds (avec de
nombreuses couches). Trés performant pour des taches complexes comme la reconnaissance
vocale, la vision par ordinateur ou I'analyse de texte, en apprenant directement a partir de
données brutes.
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