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Presentation du jeu de données

Analyse exploratoire
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(ﬁﬁ Seattle
Analyse exploratoire

Evaluation des indicateurs structurels

Propriété[Number of Bu“dings = 0] NumberofFloors wrt. NumberofBuildings
2
w : Similarité 0 ou 1 Building
|:> représentent ~100 propriétés
w
=
=)
B Kruskal test 0, 1 1.2
o
£ TotalGHGEmissions = 0.035713 | 0.897314
o |
. =
Hypothese SiteEUI(kBtu/sf) 0.010706  0.824940
Propriété[Number of Buildings = 0] 10°

<~ buildings partielles

NumberofBuildings

Conserveé a 0 : statut spécifique
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(ﬁﬁ Seattle
Analyse exploratoire

Evaluation des indicateurs structurels

« s, 7 w
Propriété[Number of Floors] 2 . NumberofFloors wrt. NumberofBuildings
© *
N 101 ,
0 % 10 ' ' ‘ A : ’ . = ¢
- Campus (111 Buildings) => median 2 1’
rRecherch . £ 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
- echerche sur internet = NumberofFloors
29 SiteEUI(kBtu/sf) wrt. NumberofFIoors

103
10w + e % —
10

0 1 9

NumberofFloors
histogram NumberofFloors
2

) . l 117
10" N ‘

0 1 2 3 4 5

count

SiteEUI(kBtu/sf)

Suppression
des valeurs non-corrigibles (5)

NumberofFloors
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(ﬁﬁ Seattle
Analyse exploratoire

Evaluation des indicateurs liés aux énergies

Différence entre SiteEnergyUse tabulé et calculé (en %)

0 }ﬂ...“ L LA + L

0 25 50 75 100 125

0 cohérence de SiteEnergyUse(kBtu)
SiteEnergyUse = ElectricityUse + NaturalGasUse + SteamUse

0 1 2 3 4 1e-5 Différence entre Total GHGEmissions tabulé et calculé (en %)

O cohérence de TotalGHGEmissions '_.
Total GHGEmissions = ElectricityUse.a + NaturalGasUse.3 + SteamUse.y |

0.000 0005 0010 0015 0.020 0025 0.030

J Incohérence : Propriété[TotaIGHGEmissions =0] et
Propriété[SiteEnergyUse(kBtu)==

jl> EI|m|nat|on de 30 relevés incohérents
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Analyse exploratoire

Présentation du jeu de données

Avant nettoyage SHAPE X = (1668, 43)

¥

Nettoyage des relevés
- Opération décrite précédemment
Suppression des features :

- peu ou pas renseignées
- sans impact a priori sur la consommation du batiment
- Information Redondante (linéairement dépendant ou fortement corrélé a d’autres features)

¥

Apres nettoyage SHAPE X = (1526, 17)
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(ﬁﬁ Seattle
Analyse exploratoire

Choix des features

'‘BuildingType', 'PrimaryPropertyType', 'Latitude’, 'Longitude’, 'YearBuilt', 'NumberofBuildings',
'NumberofFloors', 'PropertyGFATotal’, 'PropertyGFABuilding(s)', 'LargestPropertyUseType',
'LargestPropertyUseTypeGFA', 'SecondlLargestPropertyUseType', 'SecondLargestPropertyUseTypeGFA',
'ThirdLargestPropertyUseType', 'ThirdLargestPropertyUseTypeGFA', 'SteamUse', 'NaturalGasUse’

Option 'TENERGYSTARScore’ ,

Remplacement valeur kBtu par [1 ou O] pour
"SteamUse", "NaturalGasUse" "ElectricityUse"

fillna(0.0/unknown)

'SitetnergyUse(kBtu)’
SHAPE X = (1526, 17) Target:y= - OU
'"Total GHGEmissions’, shape(y) = (1526,)
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]S Seattle
Feature Engineering

Transformation des données d’entrées

Transformation des variables numériques Transformation des variables catégorielles

i. Pipeline i
Eir columntransftormer: ColumnTransformer :
ii- onehotencoder r standardscaler ;
iiindex(['ﬂuildingType', 'PrimaryPropertyType', 'LargestPropertyUseType', Index(['YearBuilt', 'NumberofBuildings', ‘NumberofFloors’, 'PropertyGFﬂTotal‘,ii
Ei 'secondlLargestPropertyUseType’, 'ThirdLargestPropertylUseTypa’], 'PropertyGFABuilding(s)’, 'Latitude', 'Longitude’, i:
P dtype="object’) ‘LargestPropertyUseTypeGFA’, 'SecondlLargestPropertylUseTypeGFa’, e
ii bt arniin | 'ThirdLargestPropertyUseTypeGFA", 'SteamlUse', 'NaturalGasUse', i

; 'ENERGYSTARScore'],

5 OneHotEncoder(handle unknown='ignore®, sparse=False): dtype="object')

v StandanScaleré

i: StandanScaler(jé ié
|

~ Estimator
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Feature Engineering
Stratification GHGE

N-Quantile in SiteEnergyUse(kBtu)

404
8
301 - " o test_ratio = 25%
Histplot of SiteEnergyUse(kBtu) N=382
150 1
,.2 100 A
3 ol
, | :
10° 10° 107 10°
Training Set
Dataset de départ: S 1144 relevés, 182 indicateurs
1526 lignes, 17 indicateurs Engineering

Test set
382 relevés, 182 indicateurs
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Feature Engineering
Stratification EnergyUse

N-Quantile in SiteEnergyUse(kBtu)

/\/ Hﬂﬂ‘l i

’ - e test_ratio = 30%
Histplot of SiteEnergyUse(kBtu) N = 458
150
£ 100 -
° s

10*

Training Set
1068 relevés, 172 indicateurs

DataSet de départ: Feature
1526 lignes, 17 indicateurs Engineering

Test set
458 relevés, 172 indicateurs
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Prédictions

Comparaison modeles pour prédiction TotalGHGEmissions

Modeles linéaires

algorithme Hyperparameétres testés* Nb steps

KNeighboorsRegressor 'n_neighbors':np.arange(3, 30, 2), 200x 3
‘algorithm': ["ball_tree", "kd_tree", "brute"]

LinearRegression

Ridge alphas = np.logspace(-5, 5, 200) 200

Lasso alphas = np.logspace(-5, 5, 200) 200

Elastic_net alphas = np.logspace(5, -5, 200) 200x 5
|1 ratio=[0.9999, 0.99985, 0.9998, 0.99975, 0.9997]

SVR ‘epsilon':np.logspace(-5, 5, n_alphas), C=1 50

*GridSearch avec CV =5
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Q“S Seattle
Prédictions

Comparaison modeles pour prédiction TotalGHGEmissions

Modeles non-linéaires

algorithme Hyperparameétres testés Nb steps

KRR alphas = np.logspace(-2, 2, 5), 20
gammas = np.logspace(-2, 1, 4)

Random Tree "n_estimators": [500, 1000], "max_depth": [50, 75], 8
"min_samples_split": [2, 3]}

Gradient Boosting "n_estimators": [500, 1000], "max_depth": [7, 10], 16

Regression Tree "min_samples_split": [5, 10], "learning_rate": [0.1,
0.05]

XGBOOST Regressor 'max_depth': [3, 4], 'n_estimators': [1000], 8

"learning_rate": [0.05, 0.01], "min_child_weight":[3, 5]
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Prédictions

Comparaison modeles pour prédiction TotalGHGEmissions

quantité number of CV algorithm training test Score
d'individus split hypetparamctors score pe sCore score R?

training_time
1526 ; 5 KNM-Regressor {'algorithm": "ball_tree’, 'n_neighbors": 5} RMSE 499 582 0.0282
1526 ; 0 LinearRegression default RMSE 334e+15 0.0142
1526 j Ridge w/o CV {"alpha 1.1233} MNone 582 0.00751
1528 . RidgeCV {alpha® 13826222} None 450 0.00486
1528 ] Lasso wio CV {"alpha: 1.1514} MNone 450 0.0237
1526 : ElasticMNet {alpha’ 1.1514, 'N_rabo’ 0.0} MNone 450 018
1526 ] ElasticMetCY falpha’: 243.7444, "[1_ratio": 0.9999] MNone 450 0.00912
1526 g ElasticMNet w/o CY {'alpha’: 1.588565129428053e-05, 11_ratio": 0.9997} None 432 : 17
1526 5 LinearSVR {'epsilon’: {'epsilon’: 355.64803062231283}} Mone 488

1526 : KRR {'alpha": 0.1, 'gamma’: 0.01} MNone 290

1526 j Random Forest Regression {'max_depth': 100, 'min_samples_split’ 10, 'n_sstimators": 500} Mone 488

Gradient Boost Regression {leaming_rate': 0.1, ‘'max_depth®: 10, ‘min_samples_split" 10,

R Tree ‘n_estimators': 1000}

Mone 542

{learning_rate’: 0.01, ‘'max_depth®: 3, "'min_child_weight": 5,

1526 . XGBOOST 'n_estimators'; 1000}

Mone
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Prédictions

Sélection modeles pour prédictions Total GHGEmissions

score per model training time per model

KNN-Regressor

Random Forest Regression

Gradient Boost Regression Tree

I x::005T

]
Ridggewiocv [N
assowocv [
ElasticNet I
2 ElastcNetcv [
unearsvR [
e
]
|

0.

o

02

o
s

0.6 0.8 0 5 10 15
Score (R?) time (s)
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Prédictions

Comparaison mode

es XGBOOST - KRR sur prédictions EnergyUse

XGBR vs. KRR XGBR vs. KRR
0.8
Méme type de modele que Total GHGE 07 12
0-6 10
DataSet utilisé: _ 05 £ o8
. . . 2 =
1526 lignes, 172 indicateurs 5 os £ 6
€ 0
03 -
04
0.2
0.1 0.2
0.0 0.0
XGBR KRR XGBR KRR
Algo Algo
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Prédictions
convergence XBOOST: RMSE

Relative XGBoost Regression Error for Energy Use

Energy Use (kBtu) -
1e8  error represented in shadow region

S 3.0
8
o 10 25
® 2
= @
2! 10° = 20
= ]
5 215
X -1 |
ol 10 >
@ g 1.0
>J -2 uc.:l
510 05
)
0 0.0
5 6 7 8
10 10 10 10 0.0 05 1.0 15 20 25 3.0
Energy_Use_kBtu_expected Energy_Use_kBtu_expected 1e8

choix du score Eval_metric = "RMSE", permet d'avoir une erreur relative "contenu" (<1) pour les plus "gros"
consommateurs, mais pénalise |'estimation sur des batiment faible consommateur.
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Prédictions
convergence XBOOST: RMSLE

Relative XGBoost Regression Error for Energy Use Energy Use (kBtu) - _
& 1e8 error represented in shadow region
10 3.0
S
19998107 25
>
® -1 2 20
® 9.996x10 £ -
S 8
= _ 15
© 9994 x10”" 2
o S
3 . g 1.0
19.992x10 &0
) 05
2 999x10™
- 0.0
» 5 , " 00 05 10 15 20 25 30
10 10 10 10 Energy_Use_kBtu_expected 1e8

Energy_Use_kBtu_expected

L'utilisation de "RMSLE" permet d'optimiser le modele plutdt pour les petits consommateurs.

La fusion des 2 modeles nous permettra d'obtenir un compromis pour I'ensemble des batiments, si nécessaire.
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Prédictions

Comparaison modeles sur prédictions EnergyUse

SHAP : Features Importance computed with All features in pipeline

’ ‘ Energy Star Score : PropertyGFABLilding(s)
- ; . . - . . PropertyGFATotal
"‘b ? Estimation de 'utilisation d’Energie a 1a SOUrce . puroperymerypecra

NumberofFloors
E N E HEY STﬂH Second LargestProperlyUseType'G FA

! : Longitude
mmmmmm) ENERGYSTARScore
PrimaryPropertyType_Other
PrimaryPropertyType_Hospital
SecondLargestPropertyUseType_Laboratory

1 | | |
05 1.0 1.5 20 25

o
o=

Pe rform ance XGBR ( Rz) mean(|SHAP value]) (average impact on model output magnitude) 16
SHAP : Features Importance computed without 'Energy STAR score' in pipeline
Avec Energy Star Score 0.79 PropertyGFABUilding(s)
PropertyGFATotal
Sans Energy Star Score 0.81 LargestPropertyUseTypeGFA
SecondLargestPropertyUseTypeGFA
Longitude

NumberofFloors
PrimaryPropertyType_Hospital
LargestPropertyUseType_Data Center
ThirdLargestPropertyUseTypeGFA
SecondLargestPropertyUseType_Laboratory

I |
25

mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude) 1e6

=)
8-
e_
o
o=
e
[
o

https://www.energystar.gov/buildings/benchmark/understand metrics/how score calculated
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Prédictions
XGBOOST optimisé vs. KRR

XGBR performance wrt the number of features used and KRR - XGBR training time wrt number of features used and KRR

0.7

0.6

05

04

training time

03

0.

N

0.

—

0.

o

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 KRR 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 KRR

05/09/2022

Algo - Number of Features Algo - Number of Features
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Conclusion

Des algos « simples » comme KRR permettent d’obtenir des résultats intéressants.

Peu de Features sont nécessaires pout optimiser les algos (comme XGBOOST testé ici)

Energy STAR Score est inutile

U O 0O O

Préférence a XGBOOSTpour EnergyUse
= KRR pour GHGE

= XGBOOSTpour EnergyUse

Q S’il ne fallait en garder qu’un : XGBOOST - Précision légerement supérieur, temps entrainement
équivalent, mais attention optimisation plus lente que KRR.

O L'utilisation de 2 modeéles en fonction de la consommation du pour les faibles consommateur
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