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Abstract

The present work deals with the Unit commitment problem which consists of turning
on/off production units based on an optimal scheduling in the most economic way in a power
system. Over the years, many methods have been used to minimize the total production cost.
Among these methods, we’ll focus solely on stochastic methods and metaheuristics. In order to
have a better understanding of their performance, simulations have been done along with a

display of results.

Keywords : Power systems, Unit commitment problem, Dynamic programming, Priority list,

Particle swarm optimization, Simulated Annealing, Genetic Algorithm, Economic dispatch.

Résumé

Le présent travail porte sur la résolution du probléme d’engagement des turbines. Ce
probleme, qui consiste a allumer ou éteindre des centrales électriques dans un réseau
électrique, a pour objectif de minimiser le colit de production total. Au fil des années, plusieurs
méthodes d’optimisation ont été utilisées pour la résolution de ce probléme. Parmi ces
méthodes, on distingue les méthodes déterministes ainsi que les méthodes avancées. Afin de

vérifier leurs performances, des simulations avec présentation des résultats ont été faites.

Mots-clés : Engagement des turbines, Programmation dynamique, Algorithme génétique,
Optimisation par essaims particulaires, Liste de priorité, Recuit simulé, Répartition

économique.
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Introduction générale

Introduction générale

Etant donné que les réseaux électriques sont des systémes directement liés aux
activités humaines, la demande varie d’heure en heure selon ces activités. En effet, la
demande est généralement plus importante pendant la journée et en début de soirée tandis
qu’elle I’est moins en fin de soirée. Il serait simple d’engager des unités de production pour
satisfaire la demande et les garder a cet état, cependant ceci n’est pas économique car
I’engagement de plusieurs unités en méme temps tend a étre trop coliteux. C’est pour cela

qu’on envisage |’extinction des unités non nécessaires.

L'énergie électrique est obtenue par la conversion des énergies primaires
(mécanique, chimique, nucléaire) cependant, ces énergies peuvent €tre renouvelables. La
conversion des énergies primaires en énergie électrique se fait au niveau des centrales
électriques. Dans notre probleme UCP, on a pris seulement les centrales thermiques

comme étant les unités de production qui sont constitués de plusieurs groupes.

Le probleme d’engagement des turbines est donc un probléme de minimisation du
cout de production total en se basant sur I’allumage et 1’extinction des unités de production
de facon a satisfaire la demande fortuite. La résolution de ce probleéme n’est pas simple car
le nombre de combinaisons possibles d’unités engagées peut étre assez grand. Au fil des
années, plusieurs méthodes ont ét€ appliquées a ce probleme. Ces dernieres comprennent
les méthodes déterministes : liste de priorité, programmation dynamique, relaxation
lagrangienne...etc Cependant, de nos jours, la recherche est beaucoup plus axée sur les

méthodes avancées telles que les algorithmes génétiques ou le recuit simulé.
La structure de travail du mémoire est comme suit :

Le chapitre I concerne la formulation mathématique de I’UCP, le sous-probleme de

répartition économique et I’état de 1’art des méthodes de résolution de I’'UCP.

Le chapitre II est consacré a deux méthodes classiques : méthode de liste de priorité
et programmation dynamique. Les méthodologies de ces derniers sont exposées suivies de

simples exemples.

Dans le chapitre III, on se base sur trois méthodes méta heuristiques : algorithme
génétique, optimisation par essaims particulaires et recuit simulé. Des hybridations entre

les méthodes sont également proposées.

12



Introduction générale

Enfin, dans le chapitre IV, des applications des méthodes classiques et avancées ont
été effectuées sur des systemes de différentes tailles par le biais d’un logiciel développé

spécifiquement pour la résolution de I’'UCP.
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Chapitre | Introduction au probleme d’engagement des turbines

I.1. Définition du probleme :

L’engagement des turbines (Unit Commitment) se réfere a 1’action de démarrer des
unités de production dans un réseau électrique et d’éventuellement arréter ces unités d’une
facon économique. Le but principal est de trouver la configuration optimale des unités a
notre disposition de facon a réduire le colit de production total a condition de bien
respecter un certain nombre de contraintes. Ceci peut étre traduit en un probléme
d’optimisation combinatoire non-linéaire soumis a deux types de contraintes : les
contraintes d’association et les contraintes locales. Les contraintes d’association
concernent la somme de génération de toutes les unités engagées. Cette somme doit non
seulement satisfaire la demande prévisionnelle, mais é€galement garantir la réserve
tournante. Les contraintes locales sont appliquées a chaque unité individuellement et

imposent une limite de fonctionnement sur les unités.

Les unités de production sont d’habitude divisées en trois catégories : unités must-

run de base, les unités de charge intermédiaire et les unités de charge de pointe.

Les unités must-run ont la particularité d’étre moins colteuses, d’avoir un coit de
redémarrage assez importants et des temps minimum d’arrét et de redémarrage plutot
longs. Ces unités devraient étre opérationnelles pour de longues heures pour des raisons

économiques et pour des exigences de fiabilité.

Les unités intermédiaires sont sujettes a des contraintes de temps minimum d’arrét
et de redémarrage et ont des colits moyens de production et de redémarrage. Généralement
parlant, ces unités sont opérationnelles lorsque les unités must-run ne satisfont pas la

demande.

Les unités de demande de pointe sont des unités qui peuvent €tre redémarrées
instantanément car elles ne sont généralement pas soumises aux contraintes de temps

minimum d’arrét et de redémarrage. Ces unités sont nécessaires lors des heures de pointes.
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I.2. Formulation du probléme :

1.2.1. Fonction objective :

Le cofit de production total contient le colit de production de chaque unité et le colit

de redémarrage.

La fonction cofit de production de chaque unité, qui est calculée a partir du taux de

chaleur et du cofit du fuel, peut étre représentée sous la forme quadratique suivante :
Fi(P(D)) = a; + bPi(t) + ¢;PE(t) (1.1)
Ou bien sous la forme linéaire suivante :
F;(P;(t)) = Noload cost + incremental cost * P;(t) (1.2)

Le cot total de production pendant une période N; est le suivant :

Fr = 22y SR (P@)Ui(©)] (1.3)
A ce cofit on ajoute le coit de redémarrage (ST) qui est exprimé en termes de temps
(heures) :

HSC; ,si MDT; < XP*F < MDT; + SC;

1.4
CSC; ,si XPF > MDT; + SC; 1.4

ST(t) = {

Finalement la formulation mathématique du probleme a résoudre est la suivante

[1]:

Fr=, min [ T [R(P@O)UE® +STOUO]] (1.5)
i=1,.... N
t=1,....N,

1.2.2. Contraintes du probléme d’engagement des turbines :

Il existe plusieurs types de contraintes qui permettent de limiter le choix d’allumer
ou éteindre une unité de production. On envisage donc d’imposer autant de contraintes
possibles pour limiter 1’espace de recherche et donc réduire la dimensionnalité du
probléme. On distingue deux types de contraintes : Les contraintes globales de demande et

de réserve, et les contraintes liées aux caractéristiques individuelles de chaque unité. La
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liste des contraintes citées dans ce qui suit n’étant pas exhaustive, on peut faire subir au

réseau différentes contraintes selon le besoin.
a. Contrainte d’équilibre de puissance :

La somme des puissances de sortie de chaque générateur opérationnel doit €tre

égale a la somme de la charge totale et les pertes :
i1 P(OU(8) = P (D) + P () (1.6)
b. Contrainte de réserve :

Il est important de prendre en compte 1’incertitude liée a toute prévision. C’est pour
cela qu’il faut garantir la disponibilité d’une réserve de capacité de production disponible
sans avoir a démarrer de nouvelles centrales. La réserve tournante joue donc le role de
compensation des pertes lorsqu’une ou plusieurs unités ne sont plus disponibles. Cette

réserve est de 10% de la demande. On note P (t) la quantité de réserves tournantes.
i1 P (OU() 2 Pp(t) + Pr(®) (1.7
c. Limites de production des unités :
La production délivrée d’une centrale est bornée entre deux valeurs extrémes.
P < pi(t) < PO (1.8)
d. Le temps minimum de redémarrage :

L’extinction d’une unité ne peut se faire que si elle reste opérationnelle pendant le

temps minimum de démarrage.
MUT; < X2V (1.9)
e. Le temps minimum d’arrét :

De méme, le démarrage ne peut se faire que si on dépasse un temps minimum

d’extinction.

MDT; < XPFF (1. 10)
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I.3. Sous-probléme : Répartition économique

La répartition économique est un sous probléme de I’engagement des turbines qui
consiste a déterminer la production optimale des unités dans le but de minimiser les cofits
de production [1]. Ainsi, I’état des unités doit étre préalablement déterminé et afin
d’évaluer la planification, il est impératif d’effectuer une répartition économique. C’est

alors un secteur d’étude essentiel dans les réseaux €lectriques.

La variable a optimiser est donc le colt de production étant donné qu’il faut
distribuer la puissance active demandée entre les différentes centrales du réseau d’une
maniere la plus économiquement possible. Le type de probleme traité dans le document
présent a plusieurs limitations qui réduisent sa complexité. En effet, la puissance active
générée par la centrale est le seul parametre pris en considération pouvant influencer le
colit de production et les pertes de puissances sont négligées. De plus, la répartition
¢conomique est un probléme d’optimisation statique, c'est-a-dire que le probléme est résolu
a un instant précis. Lorsque le probleme prend une ampleur dynamique, on fait donc face

au probléme « unit commitment ».

1.3.1. Méthodologie de résolution de la répartition économique :

Plusieurs méthodes classiques et avancées existent, cependant afin de mieux
évaluer les différentes méthodes de résolution de I'UCP traitées dans les prochains
chapitres, la méthode classique de lambda-logique est utilisée [3]. Cette méthode est
simple, rapide et se fait en une seule itération. Supposant qu’on veuille effectuer une
répartition économique sur un certain nombre d’unités de production au cours d’un certain

nombre d’heures, les étapes a effectuer sont les suivantes :

Etape 1: Pour la répartition économique d’un certain nombre d’unités de

production K, les conditions de répartition sont les suivantes :

an _dh _dk | _dFk _ 4 (1. 11)
dp;, dpP, dPs dPg '

Tel que lambda représente la variation du cofit de production et P représente la

demande prévisionnelle.
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A lunitéi:
FL(PL) =ai+bl’Pi+CiPi2 $/h7" (1 13)
dF;
. = A=a+ P $/Mwhr (1. 14)

Ainsi I’équation (1. 14) donne la variation linéaire du cofit incrémental en fonction

de la puissance produite :

P, = —“;’”;i =1aK. (1. 15)

Etape 2 : Cette étape consiste a calculer les variations de cofits minimales et

maximales :
dFi
Al' min = APy i (1. 16)
dF;
Aimax = FTI (1. 17)

Puis, I’arrangement des lambdas minimales et maximales est effectu¢ afin d’établir

une liste par ordre croissant.

Etape 3 : Cette étape consiste a préparer les puissances demandées et les pentes.

Pmaxi si Aj <Amini
PPD; =YY, P, avec P, = IZr;li‘n;") S A > Amaxi (1. 18)
j~Pi

st Amini > Aj > Amaxi

2¢

S 1 (1. 19)

J 7 PPDj4,~PPD;

Etape 4 : L’estimation des puissances se fait 2 partir de la puissance demandée Pp,.
En effet, on identifie ’intervalle J et J+1 ou se trouve la puissance demandée parmi les
puissances PPD. Ainsi, on calcul Aygy, a partir de 1’équation suivante :
En utilisant cette valeur, on détermine la puissance délivrée par chaque unité :
Pmaxi si ANEW < }‘mini
Pi - Pmini si ANEW >Amaxi (1 21)

(Aj=by)

20; St Amini > ANEW > Amaxi
L
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Planning déterminé au préalable.

v

Calcul des lambdas minimaux et maximaux :

L)
minj = dp, arj = Pminj
1=
‘ AR (P) |
Lmasz de anZPmaxj

i=1,., Netj=1,...,.2*N

v

Arrangement des lambdas en ordre croissant.

v

Calcul des Pre Prepared Power Demand (PPD) et des pentes (m) :

Pmaxi si Aj < Amini
PPD; = ¥\, P, avec P, = I:I;in:')) SLAj > Amax i
é—cil si Amini >Aj >Amaxi
mo—— A
J PPD;,, — PPD;
v
Détermination de K tel que : PPDy < Pp(h) < PPDg 4
v
Angw = mg(Pp(h) — PPDyg) + A

A 4
Calcul des puissances délivrées par chaque unité :

Pmaxi si ANEW < Amini
p. = Prinii si ANEW > Amaxi
R ICIED)
j i ,
2¢: St Amini > ANEW > Amaxi
i

Figure 1. 1 Méthodologie de la méthode de lambda logique pour la
répartition économique.
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1.3.2. Exemple d’application :

En appliquant la méthode de lambda logique sur un systeme de 4 unités (Annexe

A), la premiere étape consiste a calculer les lambdas minimaux et maximaux a partir des

dérivées fonctions coflit de production et des limites de production (tableau I).

Tableau I. Les lambdas minimaux et maximaux.
Limite de production (MW) | Lambdas ($/MW)
Unité | Fonction colit de production
Pmin Pmax Amin ){max

1 ]0.0021P? + 16.83P + 684.74 300 75 17.1450 | 18.0900
2 |0.0042P? + 16.95P + 585.62 250 60 17.4540 | 19.0500
3 0.0018P% + 20.74P + 213 80 25 20.8300 | 21.0280
4 | 0.0034P2 + 23.6P + 252 60 20 23.7360 | 24.0080

La deuxieme étape consiste a calculer les Pre-Prepared Power Demand (PPD) :

Tableau II. PPD

Puissances de génération des unités

N
J| A(J) |PppD,=) P
)

Unit¢ 1 | Unité 2 | Unité 3 | Unité 4
1 | 17.1450 | 180.0000 | 75.0000 | 60.0000 | 25.0000 | 20.0000
> | 17.4540 | 253.5714 | 148.5714 | 60.0000 | 25.0000 | 20.0000
3 | 18.0900 | 480.7143 | 300.0000 | 135.7143 | 25.0000 | 20.0000
4 | 19.0500 | 595.0000 | 300.0000 | 250.0000 | 25.0000 | 20.0000
5 [ 20.8300 | 595.0000 | 300.0000 | 250.0000 | 25.0000 | 20.0000
6 | 21.0280 | 650.0000 | 300.0000 | 250.0000 | 80.0000 | 20.0000
7 123.7360 | 650.0000 | 300.0000 | 250.0000 | 80.0000 | 20.0000
g | 24.0080 | 690.0000 | 300.0000 | 250.0000 | 80.0000 | 60.0000

Si I’on prend une puissance demandée : P, = 460 MW et apres identification de J

tel que PPD(J) < P, < PPD(J + 1), on obtient : Aygy = 18.0320.

Ainsi, on détermine les puissances délivrées de chaque unité :

P, =286.19 MW;P, =128.81 MW;P; =25 MW;P, =20 MW.
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1.4. Etat de I’art : Les différentes méthodes de résolution de

PUCP

Il est difficile de résoudre le probléme d’engagement des turbines d’une facon
rigoureuse a cause de sa nature combinatoire et de sa dimension importante. Cela dit, on
trouve dans la littérature plusieurs méthodes simplificatrices qui prennent en compte des
approximations. Ces méthodes peuvent étre classées sous trois catégories : les méthodes

déterministes, méta heuristiques et hybrides.

Dans ce qui suit, on commence par décrire les approches classiques basées sur des
méthodes exactes. Puis, on décrit les approches basées sur les méta-heuristiques et des

hybridations entre ces dernieres et les méthodes déterministes.

1.4.1. Méthodes déterministes :

En 1987, Cohen a étudié un bon nombre de références et a discuté les différentes
méthodes disponibles a ce temps 1a [2] : Les algorithmes énumératives (programmation
dynamique et méthode de branch-and-bound) et les méthodes de relaxation et de

décomposition (relaxation de Lagrange et la décomposition de Bender).

La programmation dynamique est I’une des premiéres méthodes d’optimisation a
étre appliquée au probleme d’UC. Son avantage par rapport a la méthode de liste de
priorité est de maintenir la faisabilité de la solution. Cependant, la méthode fait face au
probleme de dimensionnalité. En effet, la nature énumérative de la méthode engendre des
temps de calculs inacceptables pour un nombre d’unités de production important. Cet

aspect est discuté en détails dans les chapitres suivants.

La relaxation lagrangienne, quant a elle, est capable de résoudre des problemes
d’engagement des turbines a grandes tailles en un temps de calcul assez réduit. Cette
méthode est plus récente que DP et a été appliquée pour la premicre fois au probleme d’UC
sans prendre en considération quelques contraintes [4]. A partir de cette approche, on
ajoute des contraintes de couplage a la fonction cofit en utilisant des multiplicateurs de
Lagrange, ainsi on détend le probleme et on le décompose en sous-problemes. La méthode
LR a donc I’avantage d’étre plus au moins rapide car le temps de calculs augmente

linéairement par rapport a la dimension du probleme [5]. En 1994, Sheble est arrivé a la
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conclusion que LR était la meilleure méthode déterministe pour résoudre I’UCP en un

temps raisonnable [6].

1.4.2. Méthodes métaheuristiques :

Les méthodes méta heuristiques sont particulierement intéressantes a utiliser : elles
s’adaptent facilement a différentes variantes du probléme, elles peuvent aborder des
fonctions de colit complexes et peuvent résoudre le méme probleme pour des fonctions
objectives completement différentes. Récemment, des recherches ont été faites sur une
multitude de méthodes. On discerne deux types de méta heuristiques : les algorithmes a

solution unique et les algorithmes a population.

1.4.2.1. Méthodes a solution unique :

La méthode du recuit simulé (simulated annealing) simule la procédure de
refroidissement graduelle du métal, jusqu’a ce que 1’énergie du systéme acquicre la valeur
minimale globale. Dans une méthode conventionnelle du recuit simulé, on effectue des
perturbations aléatoires a chaque température et on évalue le cofit généré. A partir de ce coiit,

soit on accepte, soit on rejette la perturbation [11].

La recherche taboue (TS) est une puissante procédure d’optimisation qui a été
appliqué avec succes a plusieurs problemes d’optimisation combinatoires. Cette méthode

utilise un systeme de mémoire flexible et permet d’éviter les minima locaux [12].

1.4.2.2. Méthodes a population :

Parmi ces méthodes, la programmation évolutionnaire EP [7] ou des populations
d’individus évoluent a travers des changements aléatoires, des compétitions et des
sélections. Le probleme UC est vu comme étant un candidat de reproduction apres codage

en une chaine de symboles.

L’optimisation par essaims particulaires (PSO) est une méthode qui simule le
comportement social des oiseaux en formation. Les entités dans la population sont
nommées particules qui correspondent a des solutions faisables pour le probleme de

I’UCP.
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On peut également citer d’autres méthodes qu’on retrouve fréquemment dans la
littérature : algorithmes mémétiques [13], algorithmes génétiques (GA) [14], recherche par

colonies de fourmilles (ant colony search algorithm) [15]...etc.

1.4.3. Méthodes hybrides :

L’intérét que les chercheurs portent aux méthodes hybrides ne cesse de grandir dans
le domaine de I’optimisation. Ainsi, le probleme de 1’engagement des turbines a été traité
plusieurs fois dans le passé en combinant des métaheuristiques a d’autres métaheuristiques

ou bien d’autres méthodes déterministes.

Il est intéressant de combiner les métaheuristiques a population et les
métaheuristiques a solution unique car ces deux familles de méthodes ont des
caractéristiques complémentaires : les méthodes a solution unique favorisent 1’exploitation
tandis que les méthodes a population favorisent 1’exploration [8]. Ainsi, des méthodes
hybrides permettant de diversifier 1’espace de recherche et d’intensifier la recherche
localement ont été appliquées a ’'UCP : programmation évolutionnaire et recherche tabou
[20], recherche locale et algorithme génétique [46],...etc. Il est également possible
d’hybrider des méthodes de méme famille : optimisation par essaims particulaires et
algorithme de recherche gravitationnelle [9], algorithme génétique et optimisation par

essaims particulaires [45], recuit simulé et recherche tabou [18],...etc.

En ce qui concerne I’hybridation entre les métaheuristiques et les méthodes
déterministes, le but est d’obtenir des solutions optimales en un temps de calcul réduit. En
effet, les méthodes déterministes sont connues pour étre lentes et requierent une mémoire
de grande taille. Ainsi, en les combinant aux méthodes métaheuristiques, il est possible
d’améliorer leur efficacité. Parmi ces méthodes hybrides appliquées a I’UCP on trouve
dans la littérature : relaxation lagrangienne et algorithme génétique [16], relaxation
lagrangienne et programmation évolutionnaire [17], programmation dynamique et
optimisation par essaims particulaires [10], programmation dynamique et logique floue

[19], ...etc.
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I1.1. Liste de priorité :

I1.1.1. Introduction :

La méthode de liste de priorité est la méthode la plus basique de résolution du
probléme d’engagement des turbines. Le but est d’engager d’abord les unités les plus
¢économiques qui respectent certaines contraintes de I’UCP. Cette méthode est donc simple

et tres rapide mais ne respecte pas quelques contraintes techniques.

I1.1.2. Méthodologie :

Le principe consiste a établir une liste ou les unités sont classées en fonction de leur
colt de production calculé lors d’un fonctionnement en pleine charge FLC (Full Load
Cost) [1]. Le classement est fait par ordre croissant a partir d’une des expressions

suivantes :
FLCi(Pi (t)) = (ai + biPmax i(t) + CiPr%Lax i(t))/Pmax i(t) (2-
FLCi(Pi(t)) = Noload cost + incremental cost * Pyqy i (t) (2.

Apres avoir établi la liste de priorité, on engage les unités une par une dans 1’ordre
de la liste et on calcule les puissances maximales et minimales cumulatives. Pour un
systtme de N unités, on obtient donc N cas possibles. A chaque heure, on sélectionne les
cas qui satisfont la demande et on applique la répartition économique afin de déterminer le

colit de production totale, le cas étant le moins cofliteux est maintenu [21].

Cette méthode, quoique tres rapide, est loin d’étre optimale. En effet, les seules
contraintes prises en considération sont : contraintes de puissance, de réserve et limite de
production. La négligence des contraintes de temps minimum d’arrét et de redémarrage
peut compromettre la faisabilité de la solution. Cela dit, cette méthode peut étre utilisée
comme solution initiale pour plusieurs autres méthodes afin de mieux se situer aux

alentours de la solution générale [22].
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I1.1.3. Exemple d’application :

Dans ce qui suit, la méthode de liste de priorité est appliquée a I’exemple du
systeme de 3 unités (Annexe A). La premicre étape consiste a établir la liste de priorité. Le
calcul du FLC (Full Load Coast) est fait a partir de 1’équation (2.2), comme montré dans le

tableau III.

Tableau III. Colt du fonctionnement en pleine charge de chaque unité (systeme 3 unités).

Unité A B C
FLC ($) | 2500 | 1200 | 1000

On engage les unités 1'une aprés 1’autre selon la liste de priorité de fagon a avoir

autant de combinaisons que d’unités. On calcul les puissances minimales et maximales
cumulatives pour chaque combinaison. Les calculs effectués a cette étape sont exposés

dans le tableau IV.

Tableau IV. Combinaisons possibles et puissances cumulatives du systeme 3 unités (liste de

priorité).

Etat | Combinaisons
C|B|A
1 11010 10 50
2 1 1 0 60 150
3 1 1 1 210 | 400

Pmin | Pmax

Ensuite, on détermine les combinaisons capables de satisfaire la demande (tableau
V). A chaque heure, on maintient la combinaison la moins cofiteuse sans prendre en
considération I’infraction des contraintes de temps minimal d’arrét et de redémarrage.
Dans notre cas, a I’heure 2, deux combinaisons peuvent satisfaire la demande cependant
d’apres la répartition économique, la combinaison la moins cofiteuse est la combinaison 2

(figure 2.1).

Tableau V. Combinaisons faisables du systeme 3 unités (liste de priorité).

Heure 1 : 150 MW | Heure 2 : 300 MW | Heure 3 : 200 MW

Combinaisons faisables 2 3 3
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6900% 9080%

h=0 h=1 h=2 h=3

Figure 2. 1 Stratégie d’engagement par liste de priorité.

Ainsi, on a pu rapidement trouver une solution sans trop élargir I’espace de
recherche. Cependant, 1’optimum n’est pas forcément atteint car on ne prend pas en
considération tous les cas possibles. L’extinction de ’'unité A a I’heure 1 correspond a une
infraction de temps minimum de redémarrage car le nombre d’heures de mise en
démarrage ne dépasse pas le temps minimum d’allumage. Ainsi, cette méthode ne respecte

pas les contraintes de temps minimum d’extinction et d’allumage.
I1.2.Programmation Dynamique :

I1.2.1. Introduction :

La base de la programmation dynamique est la théorie d’optimalité élucidée par
Bellman en 1957. Le mot « programmation » ne fait pas référence a sa définition moderne
mais plutdt a un ensemble de reégles qu’on peut suivre afin de résoudre un probléeme. C’est
une technique d’optimisation dont le principe consiste a décomposer le probleme en une
série de sous problemes et de développer une solution optimale du probleme de départ

étape par étape. La solution est donc le résultat d’une séquence de décisions [23].
L’approche de résolution de cette méthode se base sur trois principes [24] :
- Division en sous-problemes.

- Construction d’une table ou les solutions des sous-problemes sont enregistrées

afin d’éviter la répétition des calculs.

- Combinaison des solutions des sous-probléemes pour former la solution du

probleme original.
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Cette méthode, développée pour la premiere fois dans le domaine de I’engagement
des turbines par P. G. Lowery en 1966 [25], a été raffinée d’avantage par Ayoub et Patton
en 1971 [26], Pang et Chen en 1976 [27], Sheble en 1981 [28] et pleins d’autres dans les

années qui suivent.

II1.2.2. Principe de fonctionnement :

Fondamentalement, la méthode de programmation dynamique pour I’'UCP examine
chaque état possible a chaque intervalle de temps. En effet, un état correspond a une
combinaison d’unités de production en une heure si on parle d’engagement de turbines a
court terme. Sachant qu’on peut parcourir le probléme a partir de la derniere heure jusqu’a
la premicre heure (programmation dynamique en arricre), on préfere le parcourir de I’heure
initiale a I’heure finale (programmation dynamique en avant) car on a 1’avantage d’avoir

les conditions initiales et I’état initial des unités. Par ailleurs, 1’historique précédent des

états nous permet de calculer le colit de redémarrage qui est en fonction du temps [1].

La dimensionnalité du probleme est un aspect trés important qu’il faut prendre en
considération. En effet, pour un systtme de N unités, (2¥ — 1) états existent. Sachant que
I’optimisation en une période de temps est divisée en plusieurs intervalles T, la solution au
probléme est un chemin liant les états a chaque intervalle. Le nombre de chemins possibles

estdonc: (2N — 1)T.
Par exemple : 5 unités, 24 heures.
(2N — 1T = (25 — 1)%* = 6.2 1035 combinaisons.

On doit également prendre en considération les différentes contraintes a notre
disposition. Ces dernieres nous permettront de rejeter certains états non faisables et ainsi
réduire la dimensionnalité du probleme. En ce qui concerne les combinaisons possibles,

on a deux possibilités :
- Une stricte liste de priorité. N états possibles pour N unités.
- Une énumération compléte des états possibles. (2N — 1) états pour N unités.

Bien qu’il soit plus rapide d’énumérer les combinaisons selon une liste de priorité
stricte, on retrouve une solution plus optimale en énumérant tous les cas possibles. Ceci
n’est pas problématique lorsque le systéme est relativement petit, cependant les réseaux

réels sont beaucoup plus volumineux [29].
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I1.2.3. Méthodologie :

Les étapes de la programmation dynamique en avant sont :

l.

Faire soit une énumération compléte des cas possibles (2V — 1 états pour N

unités), soit une liste de priorité (N états pour N unités).

Trouver pour chaque heure H tous les cas pouvant satisfaire la demande. C'est-
a-dire que la somme des puissances maximales/minimales des unités

opérationnelles doit €tre supérieure/inférieure ou égale a la demande et réserve.

Trouver a I’heure précédente H-1 les cas réalisables et effectuer des
combinaisons entre les cas réalisables de 1’heure actuelle et ceux de I’heure

précédente.

Enregistrer le nombre d’heures pendant lesquelles 1’unité a été maintenue

éteinte afin de déterminer la nature du colit de redémarrage (a chaud ou a froid).

Si les contraintes de temps minimum d’allumage et d’extinction ne sont pas
respectées, la combinaison est rejetée. Sinon, on calcul la somme des cofits de
production de chaque unité opérationnelle apres avoir effectué une répartition

économique (ED) et on enregistre la stratégie pour chaque heure.

Si tous les cas réalisables a I’heure H-1 ont été traités, on passe a 1’étape 7 sinon

on passe a I’étape 3.

Si tous les cas réalisables a I’heure H ont été traités, on passe a 1’étape 8 sinon

on passe a I’étape 2.

On calcul le colit de production total pour chaque stratégie (chemin). La

solution correspond a la stratégie la moins coliteuse.
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Début

'

Enumération complte des cas possibles ou liste de priorité

l—

h=1
v
M : Etats réalisables dans ’intervalle h-1
m=1
nl
1
L : Etats réalisables dans I’intervalle h
'i
Calcul des heures durant lesquelles les unités
sont opérationnelles ou éteintes.
v
Respect des contraintes de temps minimal d’arrét et de redémarrage
P Non .
1=1+1 < L Oui
Répartition économique
v
Fr(h,m, 1) = min[Pyq.(h, m, 1) + Scoqe (b, m, 1) + Peoge(h — 1,m, )]
v
1=L ?
I=l+1 | Non 1 Oui
m=M ?
m=m+1 < Non ! .
v Oui
Enregistrez les stratégies les moins cofiteuses
v N
on _
h=H ? h=h+1
Oui v

Tracer la planification optimale

Figure 2. 2 Algorithme de la programmation dynamique en avant.
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I1.2.4. Réduction du nombre de stratégies enregistrées :

On définit un état (H, I) comme étant la combinaison I a I’heure H. Si I’état ne
satisfait pas la demande et ne garantit pas la réserve, la répartition économique n’est pas
effectuée. Si 1’état ne respecte pas les contraintes de temps minimum d’arrét et de
redémarrage, il est rejetée et n’est pas considéré pour une éventuelle combinaison avec les
états de I’heure suivante. Ainsi, les différentes contraintes permettent de réduire 1’espace
de recherche. Cependant, ceci n’est pas suffisant lorsque le systéme a un nombre d’unités
trop important.

I1 est possible de limiter d’avantage 1’espace de recherche en n’enregistrant que les
stratégies les moins coliteuses a chaque heure. Ainsi, les stratégies les plus cheres sont

éliminées. Si on décide de faire une énumération complete, le nombre maximal de

stratégies peut atteindre 2¥ — 1. La figure ci-contre illustre ce processus [1].

&N
SRS

"\
S

Stratégies éliminées

Figure 2. 3 Limitation de I’espace de recherche (programmation dynamique) [1].

Cependant, ceci ne garantit pas une solution optimale, ni méme une solution
faisable. En effet, il se peut que les stratégies les plus cheres éliminées au début de la

recherche soient les seules stratégies faisables capables de respecter certaines contraintes.
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I1.2.5. Exemple d’application :

Dans le but d’éclaircir la méthode, un simple exemple est étudié : un systeme de 3
unités (annexe A). On ne prend en considération que quelques contraintes pour simplifier
la procédure de recherche de la solution optimale. Sachant que le systéme contient 3 unités
de production et que le besoin horaire est sur 3 heures, la programmation dynamique a

énumération complete prend en considération le nombre de chemins suivant :
Nombre total de chemins possibles : (23 — 1)3 = 343.

L’énumération de toutes les combinaisons possibles (ou bien 1’énumération par liste
de priorité) est nécessaire afin de déterminer les cas pouvant satisfaire la demande. La
transition entre les combinaisons possibles étant illustrée ci-dessous, le but est de
déterminer le chemin permettant d’obtenir un colt de production totale optimal tout en

respectant les différentes contraintes.

=\ N N /= N\ <777 =

NS~ NS AT
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h=0 h=1 =2 h=3

Figure 2. 4 Transition entre les combinaisons possibles.

N

La deuxieme étape a effectuer consiste a déterminer les combinaisons faisables
parmi les combinaisons possibles. Ceci se fait en additionnant les puissances de production
minimales et maximales des unités opérationnelles. Si la puissance totale demandée est
dans I’intervalle des limites de production des unités opérationnelles, la combinaison est

donc satisfaisante.

33



Chapitre |

Méthodes déterministes pour la résolution de I'UCP

Tableau VI Combinaisons possibles du systeme 3 unités (programmation dynamique).

Pmax (MW) 0 50 | 100 | 150 | 250 | 300 | 350 | 400

Pmin (MW) 0 10 | 50 | 60 | 150 | 160 | 200 | 210
C 0 1 0 1 0 1 0 1
Combinaisons B 0 0 1 1 0 0 1 1
A 0 0 0 0 1 1 1 1
Etat 0 | 1 | 2|3 |4 |5]6]17

Tableau VIIL. Combinaisons faisables pour une demande en charges de 3 heures

(programmation dynamique)

Heure 1 : 150 MW

Heure 2 : 300 MW

Heure 3 : 200 MW

Combinaisons faisables

34

5,6,7

45,6

La transition entre les combinaisons faisables est illustrée comme ci-dessous,
sachant que 1’état initial correspond a 1’état 4. Cependant, certaines transitions ne sont pas
faisables car les contraintes de temps minimum d’arrét et de démarrage ne sont pas
respectées. La transition 4-3 n’est pas faisable car ’'unité A a un temps minimum d’arrét
égal a 3 heures. Ainsi toutes les transitions allant de 3 a 5, 6 et 7 ne sont également pas

faisables. L’unité B a un temps minimum de démarrage égal a 1 heure, ainsi les transitions

7-5, 7-4, 6-5 et 6-4 ne sont pas faisables.

h=0

h=1

h=3

Figure 2. 5 Transitions entre les combinaisons faisables (programmation

dynamique).
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L’¢étape suivante consiste a calculer les cofits de production instantanés de chaque
combinaison apres avoir effectué une distribution économique. On ajoute également les
colits de redémarrage et ainsi on détermine le colit de production total pour chaque chemin.
On décide d’éliminer les transitions 7-6 et 5-6 car la transition 6-6 est la moins coliteuse.
Ainsi, la stratégie la moins cofiteuse est 4-5-4. Evidemment, cet exemple a pour but

d’illustrer le principe de la méthode et ne me montre pas sa vraie complexité.

h=2

Figure 2. 6 Colt de production total pour chaque chemin (programmation dynamique).
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Chapitre III Méthodes méta heuristiques pour la résolution de I'UCP

II1.1. Introduction :

Dans ce chapitre, on traite les méthodes méta heuristiques, plus précisément les
techniques d’optimisation basées sur la biologie et la nature et les méthodes de recherche

locale. En général, trois concepts sont développés dans le domaine du méta heuristique :
- Algorithmes évolutionnaires.
- Algorithmes d’intelligence distribuée.
- Algorithmes de recherche.

Les algorithmes évolutionnaires sont des méthodes d’optimisation basées sur le
principe de « la survie du plus fort » de Darwin. Ce principe stipule que dans la nature, les
individus les plus aptes ont une meilleure chance de survivre. Plusieurs disciplines existent
telles que [33] : Les algorithmes génétiques, les stratégies d’évolution, la programmation

génétique, 1’évolution différentielle ...etc.

L’intelligence distribuée ou intelligence en essaims, introduite par Beni en 1989
[34], est le comportement collectif des systemes auto-organisés et décentralisés. Plusieurs
algorithmes basés sur I’intelligence distribuée ont été proposé : optimisation par essaims
particulaires, optimisation par colonies de fourmilles, colonie d’abeilles artificielles,

algorithme des chauves-souris... etc.

Les méthodes de recherche locale consistent a améliorer une solution initialement
complete de maniere répétitive en explorant son voisinage. Ces méthodes sont donc a
solution unique et plusieurs stratégies d’amélioration de la méthode de recherche locale
standard ont été développées : Recuit simulé, recherche taboue, GRASP (greedy

randomized adaptive search algorithm),...etc.

La nécessité d’implémentation de ces méthodes au probléme de I’'UCP est due a la
qualité de la solution non satisfaisante obtenue par liste de priorité et du temps d’exécution
important de la programmation dynamique. Dans ce qui suit, on développe les
méthodologies des algorithmes génétiques, I’optimisation par essaims particulaires et le
recuit simulé. Une hybridation entre la recherche locale et ’optimisation par essaims

particulaires est effectuée dans le but d’améliorer cette dernicre.
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I11.2. Algorithmes génétiques :

II1.2.1. Introduction :

Les algorithmes génétiques ont été développés par John Holland & I'université de
Michigan. Ce dernier a écrit le premier livre traitant ce sujet intitulé Adaptation in Natural
and Artificial Systems et publié en 1975. Ces algorithmes sont congus pour imiter
I’évolution biologique dont le processus est une source d’idées pour la résolution de
problémes d’optimisation pratiques et théoriques. En effet, la reproduction mise en
conjonction a la sélection naturelle peut résulter au développement d’espéces hautement
adaptées. Ceci est intéressant lorsqu’on fait face a un probleme d’optimisation parcourant
un espace de recherche assez grand et dont la solution ne peut étre atteinte qu’a un temps

loin d’étre raisonnable [35].

Les algorithmes génétiques ont suscité beaucoup d’intérét aprés la publication du
livre Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning en 1989 par
David Goldberg. Depuis, cette méthode d’optimisation a été introduite dans plusieurs
domaines. Ces algorithmes comprennent trois opérations de bases : la reproduction, le
croisement et la mutation. Le pseudo-code des algorithmes génétiques est présenté ci-

dessous :

Algorithmes génétiques :
Initialisation de la population de taille L : x = (xq, x5 ..., x;) et du nombre d’itérations N.
Codage binaire de la population (représentation sous forme de chromosomes).
Initialisation des probabilités de croisement p,,et de mutation p,.
i:=1
Tant que i<N
Evaluation f(x) = (f(xl), f(x3), .0, f(xL)).
Sélection des parents (Py, Py, ..., P,) = Sélection(x1, %3 ..., X1)
Sip.>r
Génération des enfants (Ey, E5, ..., E;) = Croisement(xy, x5 ..., x1)
Sipm >71
Génération des mutants (M, My, ..., M) = Mutation(xq, x5 ..., X1)
Sélection des meilleurs individus de la nouvelle génération.

i =i+l
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I11.2.2. L’approche génétique pour la résolution de ’UCP:

Les premicéres tentatives de résolution de I’'UCP par les algorithmes génétiques ont
été faites par S.A.Kazarlis [36] et G.B.Sheble en 1996 [37]. Les multiples variantes
différent dans le codage, 1’évaluation et la représentation du probléme. Cela dit, 'UCP est
un probleme qui dépend de plusieurs contraintes et les différents processus qui
caractérisent 1’algorithme génétique peuvent enfreindre ces contraintes. On peut contourner
cela en ajoutant un cofit de pénalité a la fonction objective en cas de violation d’une
contrainte. Cependant, 1’implémentation d’une telle formulation n’est pas évidente
lorsqu’on fait face a un probléme aussi complexe que I’UCP et il est possible qu’a un
certain moment, tous les individus de la population ne respectent pas les contraintes. Une
autre alternative est d’effectuer un mécanisme de réparation qui consiste a modifier les
solutions de facon a satisfaire les contraintes. Ainsi, le temps de calcul est réduit
considérablement car on reste toujours dans I’espace de faisabilité. Les différents
mécanismes de réparation peuvent également étre utilisés dans d’autres méthodes

évolutionnaires telles que 1’optimisation par essaims particulaires ou le recuit simulé.

I11.2.3. Méthodologie de I’algorithme génétique pour la résolution de
I’UCP :

a. Codage du probleme :

Pour les algorithmes génétiques, I'une des étapes les plus importantes est le codage
du probleme. Chaque membre de la population est représenté par une séquence de bits. En
effet, si I'unité est en état OFF, elle est symbolisée par « 0 », tandis que si I’unité est en

état ON, elle I’est par « 1 ».

[1] [000000100000010001000000]
[2] [000000110000000000001000]
[3] [000000111000000001000000]
[4] [000001010110000001111000]
[5] [000000101001000000011111]
[6] [000111111111110000000000]
[7] [001010111000000010000000]
[8] [111100111111111110000000]
[9] [110000011111111111000000]
[10]1 [0011111111000000101000001

Figure 3. 1 Exemple d’une représentation binaire d’un planning UCP.
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b. Initialisation :

Avant I’initialisation de la recherche, la population initiale doit étre générée d’une
facon aléatoire. C'est-a-dire qu’une distribution uniforme et aléatoire des « 1 » et « 0 » est

appliquée a chaque membre de la population.
c. Contrainte de puissance :

La 1°® modification 2 effectuer sur les membres de la population consiste a engager
les unités par ordre de priorité lorsque la demande n’est pas satisfaite [38]. Les unités les

plus économiques sont engagées en premier.

{1l
“3 ~

N
Rextra = Prax iUi(t) — Dy — R,
1

v
Roviva 207?

v

Calcul du FLC de toutes les unités éteintes.

FLC;(P;(t)) = (a; + biPrmax i(®) + ciPhax i (£))/Prmax i(t)

|

v

Engager 1’unité éteinte ayant le plus petit FLC.
v

Rextra

{ oul o

t=nombres d’heures max ? t=t+1

v OUI
FIN

NO

=07?

Figure 3. 2 Réparation de violation de la contrainte de puissance.

d. Extinction des unités excessives :

La 2°™ modification & effectuer est d’éteindre les unités excessives tout en
respectant la contrainte de puissance [38]. Les unités les moins économiques sont éteintes
en premier tout en s’assurant que la demande et la réserve sont satisfaites. Le désavantage
d’un tel mécanisme est la possibilité d’infraction des contraintes de temps minimum d’arrét

et de redémarrage.
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t=1

»
|
A

Calcul de R,y¢rq tel que :

N
Rextra = Z Prax iUi(t) — Dy — R,

i=1

v

Calcul du FLC de toutes les unités engagées N.

FLCi(Pi(t)) = (ai + biPmax i(t) + Ciprzlax i(t))/Pmax i(t)

v

Trier les unités engagées par ordre ascendant (du FLC le plus grand au plus petit).

A
NON J
Rextra 2 Pmaxi ?

i=i+1

OUI
y

Eteindre Iunité i.

v NON

i=N? i=i+1 H

OUI

A
L] t=t+1 NON t= nombres d’heures max ?

oUl
FIN

Figure 3. 3 Mécanisme d’extinction des unités excessives.

e. Calcul des durées d’arrét et d’allumage des unités :

Avant d’appliquer les contraintes de temps minimum d’arrét et d’allumage, il est
nécessaire de calculer le nombre d’heures durant lesquelles les unités sont opérationnelles
ou éteintes. Ce calcul est fait a partir des équations suivantes :

ONi,t + 1, Si Ui,t = 1

0, siUp =0 @ 1

ONi,t - {
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OFF;, +1, siU;; =0

0, siUp, =1 3. 2)

OFF;, = {

Telquei=1,..,Nett=1,.., T
f. Contraintes de temps minimum d’arrét et d’allumage :

Cette étape consiste a réparer les infractions des contraintes de temps minimum
d’arrét et de redémarrage. Ce mécanisme est basé sur le fait que pendant les heures
creuses, les contraintes de temps minimum d’arrét et de redémarrage sont susceptibles
d’étre enfreintes [38]. Ce qui suit détaille ce mécanisme :

Si Ui,t = 0, Ui,t—l =1let ONi,t < MUTl :

U, =1 (3. 3)
oo = 1.

Si Ui,t = 0, Ui,t—l = 1, OFFi,t < MDTl et (t -1+ MDTL) <T:

U, =1 3. 4)
=1

Telquei=1,..,Nett=1,..,T

A chaque modification, il est important de mettre a jour les durées d’arrét et

d’allumage des unités.
g. Evaluation des membres de la population :

A ce stade, il s’agit d’effectuer une répartition économique de tous les membres de
la population afin de déterminer le colit de production total de chaque membre. La valeur

d’aptitude ou fitness value correspond au coft total de toutes les unités a une heure précise.
h. La sélection :

La sélection consiste a créer de nouveaux individus (parents) a partir des individus
actuels. Plusieurs méthodes de sélection existent : la roulette, la sélection par rang, la
sélection par tournoi et 1’¢litisme. Cependant, la méthode utilisée dans la présente
méthodologie est celle de sélection par tournoi. Cette derniere consiste a prendre au hasard
des individus dans la population et de comparer les valeurs d’aptitudes. Ceux qui ont les
valeurs d’aptitudes de meilleure qualité sont vainqueurs du tournoi et leurs données sont

conservées.
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rl, r2: nombres aléatoires entre 1 et la taille de la

population

v

t=1

<

v
Si fitness(]ndividurl’t) > fitness(lndividurz,t)

Parent;, = f itness(lndividurz_t)
Si fitness([ndividurl_t) < fitness(lndividurz_t)

Parent;, = f itness([ndividuﬂ_t)

t=T ? NON t=t+1 —

NON

i=i+1 i=N?

FIN

Figure 3. 4 Sélection par tournoi.

i. Croisement :

L’opérateur de croisement a pour but de recomposer les geénes des individus
existant dans la population. Cette manipulation de la structure des chromosomes permet de

diversifier I’espace de recherche.

Le principe de base est de générer deux enfants a partir de deux parents. Ce
processus consiste a tirer aléatoirement une position dans les chaines de bits des deux
parents. Un échange des deux sous-chaines produit deux enfants. Le découpage des
chaines ne peut s’effectuer que si une probabilité¢ de croisement n’est pas dépassée (entre

0.5et ).

N

Plusieurs types de croisement existent: croisement a un point, croisement a
multiples points, croisement en anneau...etc. L’exemple suivant explique le croisement a

deux points sur deux chaines de bits :
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Exemple : Croisement aux points 3 et 7.
Parent 1: 1111111111 Enfant 1 : 1110000111
Parent 2 : 0000000000 Enfant2: 0001111000

Ce processus, appliqué a I’'UCP, est d’avantage expliqué dans la figure (3.5).

i=1

A

crossl, cross2: nombres aléatoires entre 1 et le nombre d’unité

cross1<cross2

v

Si rand(0,1)< Pc

Enfant;.(1: cross1) = Parent;(1: cross1)
Enfant;,1.(1:cross1l) = Parent;,q.(1: cross1)
Enfant;(crossl:cross2) = Parent;, (crossl: cross2)
Enfant;,,(crossl:cross2) = Parent; (crossl: cross2)
Enfant;.(cross2:end) = Parent; (cross2: end)
Enfant;,,(cross2:end) = Parent;,.(cross2: end)
Sinon
Enfant;, = Parent;,

NON v

i=i+2 i=Nombre max d’unités?

Ul
FIN

Figure 3. 5 Croisement a deux points.

j- Mutation :

L’opérateur de mutation a pour but de garantir I’exploration de 1’espace de
recherche. En utilisant la probabilité de mutation (entre 0.01 et 0.1), on tire aléatoirement
un ou plusieurs bits du chromosome et on bascule leur valeur. L’exemple suivant explique

Ce processus :
Exemple : Mutation aux points 4 et 8.

Enfant: 1111111111 Mutant : 1110111011,
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Cet opérateur permet donc de s’assurer que chaque solution dans I’espace de
recherche a une chance d’étre traitée. La mutation a deux points appliquée a I’'UCP est

d’avantage expliquée dans la figure (3.6).

i=1

A

mutl, mut2: nombres aléatoires entre 1 et le nombre d’unité

mutl<mut2

v

Si rand(0,1)< Pm
Mutant; (1: mutl — 1) = Enfant;(1: mutl — 1)

Mutant; ,(mutl) = ~Enfant;,(mutl)
Mutant; ,(mutl + 1: mut2 — 1) = Enfant; ,(mutl + 1: mut2 — 1)
Mutant; ,(mut2) = ~Enfant;,(mut2)
Mutant; ,(mut2 + 1:end) = Enfant; . (mut2 + 1: end)
Sinon

Mutant;, = Enfant;,

— NON L]
i=i+1 (=N 2

¥ QUI
FIN

Figure 3. 6 Mutation a deux points.

K. Critére d’arrét :

L’algorithme génétique est sous forme d’une boucle itérative. A chaque itération,
une nouvelle population est générée a partir de 1’ancienne population. Il est difficile
d’estimer le nombre d’itérations sachant que les algorithmes génétiques ne garantissent pas
une solution optimale a chaque essai. La nature aléatoire des opérateurs de croisement et
de mutation ne permet pas de déterminer un critere d’arrét efficace. Il se peut qu’il y ait
une redondance de solution optimale sans pour autant atteindre I’optimum global.
Effectuer plusieurs essais afin de déterminer le nombre d’itérations qui convient a la
dimensionnalité du probleme est une bonne initiative. Si le nombre d’itérations maximales

est atteint, ’algorithme est arrété, sinon on passe a I’étape c.
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Génération aléatoire d’une population de N individus

v

Itération =1

A
i=1
le
F

Réparation en cas de violation de la contrainte de réserve

v
Extinction des unités excessives

v

Réparation en cas de violation des contraintes de MDT et MUT

Répartition économique

Calcul du cofit de production total

v
i=N 7 |—NON i=i+]

v OUI

Sélection par tournoi

NON Rand(0,1)<pc ?
v OUI

Croisement a deux points

\ 4
NON | Rand(0,1)<pm ?

+ OUI

Mutation a deux points

[q|
s 4
i=N? NON i=i+1
Youl
0 Itération=Itération+1 NON Itération = itération max ?
v OUI

Tragage de la configuration optimale

Figure 3. 7 Algorithme génétique pour la résolution de I’'UCP.
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II1.3. Optimisation par essaims particulaires :

II1.3.1. Introduction :

L’optimisation par essaims particulaires, introduite par James Kennedy et Russel
Eberhart en 1995 [39], est une approche basée sur le comportement collectif des oiseaux a
I’intérieur d’une nuée. Ainsi, son but est de simuler les mouvements synchrones et

brusques d’un essaim d’oiseaux qui est capable de rester dans une formation optimale.

Le prédécesseur de I’optimisation par essaims particulaires est le programme
informatique Boids, développé par Craig W.Reynolds en 1986, qui simule le
comportement d’une nuée d’oiseaux. Chaque individu « boid » doit respecter des lois
simples : éviter la collision avec un autre boid, se déplacer selon la vitesse moyenne du
voisinage et ne pas quitter la formation en suivant le méme chemin [40]. Kennedey et
Eberhart ont ensuite modifié ces lois et ont proposé I’algorithme PSO (particle swarm
optimization). Au fil des années, PSO a ¢été d’avantage modifié, développé et implémenté

avec succes dans le domaine de 1I’optimisation.

I11.3.2. L’algorithme de base de I’optimisation par essaims particulaires :

Dans un probléme d’optimisation, un individu ou une particule 1 est représentée par
une chaine de données de dimension D. En premier lieu, une population (« essaim ») de N
particules est initialisée avec des positions x; et des vitesses v; aléatoires. La fonction
fitness f(x;) est évaluée pour chaque particule ce qui détermine la meilleure position
trouvée par ’essaim (Gbest) et la meilleure position propre a chaque particule (Pbest). A
chaque itération (« mouvement »), les positions et les vitesses de chaque particule sont mis

a jours.

I11.3.2.1. L approche classique :

L’algorithme classique proposé par Kennedy et Eberhart [39] a été congu pour
résoudre les problémes d’optimisation continue et peut €tre implémenté en quelques

lignes. Les équations mathématiques qui la décrivent sont les suivantes :
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k

Mouvement actuel

I_H
vt = wok + Cirand(Plg i — xF) + Corand(Gles — ) (3.5)
N\ J N\ J
Y .
Influence personnelle Influence sociale
xF1 = xk 4 pftt (3.6)
N\ J

Nouvelle position

=1, ..., itération max i =1,..,nombre de particules

L’équation (3.5) consiste a mettre a jour les vitesses des particules et inclut des

parametres aléatoires représentés par rand (tiré aléatoirement entre 0 et 1) et de trois

accélérations pondérées : w (coefficient d’inertie), C; (parametre cognitif) et C, (parametre

social). L’étape suivante consiste a mettre a jour les positions des particules a partir de

I’équation (3.6).

Le déplacement d’une particule est influencé par les trois composantes

suivantes (figure 3.8) [41]:

- Une composante physique : la particule tend a suivre sa direction courante de

déplacement.

- Une composante cognitive : la particule tend a se diriger vers le meilleur site

par lequel elle est déja passée.

- Une composante sociale : la particule tend a se diriger vers le meilleur site déja

atteint par ses voisins.

Figure 3. 8 Déplacement d’une particule [41].
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I11.3.2.2. L’approche binaire :

L’approche de base du PSO est intrinséquement continue et par conséquent n’est
pas convenable pour résoudre des problémes d’optimisation dont les variables de contrdle
sont discrétes ou binaires. Cependant plusieurs problémes d’optimisation sont binaires ce
qui a poussé Kennedy et Eberhart a proposer une autre variante de 1’algorithme [42]. Afin
de transformer les variables continues fournies par PSO a I’intervalle [0,1], la fonction

sigmoide est utilisée :

S(vlk-l-l = - K1 3.7

Figure 3. 9 Fonction sigmoide.

La mise a jour des vitesses des particules est faite a partir de 1I’équation (3.5), tandis
que I’équation de mise a jour des positions (3.6) est remplacée par 1’opération suivante :

I+l

Xi

{1 si S(vf) > rand(0,1) 3.8

0 si S(vf™) < rand(0,1)

Les valeurs attribuées aux parametres C;, C, et w dépendent du probleme et de sa
dimension. Cependant, il est possible d’attribuer des limites aux coefficients d’inertie et
d’accélération et de les ajuster au cours de la recherche de la solution optimale [43]. Le
coefficient d’inertie est linéairement réduit a chaque itération par le biais de 1’équation

suivante :

k _ Wmax—Wmin
wt =w -2k 3.9
max max ( )

De méme, les coefficients d’accélération varient en fonction des itérations afin de

contrdler le processus de recherche avec efficacité. Un grand composant cognitif et un petit
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composant social au début de la recherche permet de bien explorer 1’espace de recherche et
d’éviter la convergence vers le meilleur candidat prématurément. Un petit composant
cognitif et un grand composant social a la fin de la recherche permet de converger vers

I’optimum global.

e = (" = ") () + et " < i (3. 10)
k fin ini k ini fin ini
Gy = (Cz - (; ) (kmax) + G G >0 (3.11)

Le pseudo-code du PSO binaire est présenté ci-dessous :

Algorithme de I’optimisation binaire par essaims particulaires :
Initialisation de la population de taille L : p = (p4,p; ..., p1,) €t du nombre d’itérations N.
Codage binaire de la population (représentation sous forme de chromosomes).
Initialisation des vitesses et des positions (v, x) = (Vq, X1; Vg, X3 <o U, X1)
Initialisation des coefficients d’inertie w et d’accélération c; et c,.
Calcul de la fonction cotit f(p) :=( f(p1), f(p2) -, f (L))
Pour chaque particule j : Ppes ; = f(p;) et déterminer la meilleure particule Gpeg;.
i=1
Tant que i<N
{
Mettre a jour des vitesses et positions a partir des équations (3. 5) et (3. 8).
Calcul des fonctions colt f{p).
Mettre a jour Py j pour chaque particule j et Gpegy-
}
Fin
i =i+l

Fin
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I11.3.3. Méthodologie de I’optimisation binaire par essaims particulaires

pour la résolution de P’UCP :

La version classique de 1’optimisation par essaims particulaires n’est pas
convenable pour la résolution du probléme d’engagement des turbines car les particules de
la population sont représentées par des matrices de bits de 1 et 0. Ainsi, la version binaire
de ’algorithme est beaucoup plus adaptée a ce type de probleme. La structure de chaque

particule P; est définie par les différents éléments suivants :

- Matrice binaire X; de dimension NxH qui représente la matrice des positions

courantes.

- Matrice réel V; de dimension NxH qui représente la matrice des vitesses de

déplacement.

- Un coutt de production total fitness Fr.

- PE, qui correspond i la meilleure configuration obtenue par la particule &
I’itération k.

- G, qui correspond a la meilleure configuration trouvée par 1’essaim, c'est-a-

dire ’ensemble des particules.

Les mémes mécanismes de réparation utilisés précédemment pour les algorithmes
génétiques sont appliqués aux particules en cas de violations des contraintes. L algorithme

PSO binaire pour ’UCP est présenté dans la figure ci-dessous.
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Initialisation de I’ensemble de particules de taille N

Initialisation des vitesses v et des positions x

v

k=1

&
<
y

Réparation en cas de violation de la contrainte de réserve

Extinction des unités excessives

v

Réparation en cas de violation des contraintes de MDT et MUT

v

Répartition économique

v

Calcul du coiit de production total F

v

Si k=1

Pbest¥ = x;, Pcostf = Fi
Gbest® = min(x;), Gcost® = min(F})
Sik>1
Si Pcost¥™ < FL ==> Pbest¥ = x;, Pcost¥ = Fi.

Si Geost*™! < min(F) ==> Gbest* = min(x;), Gcost® = min(F})

A 4

k+1 _ k k k k k
v =wy;+ Clrand(Pbest S x,-‘j) + CZrand(Gbestj — xi_]-)

Lj
1
S(vitt) = kA
1+e "
xkt = {1 si S(vF*1) > rand(0,1)

v 0 si S(vf*t) < rand(0,1)

v NON

k=itération max? k=k+1

OUI

Tragage de la configuration optimale Gpeg;

y

Figure 3. 10 Méthodologie de I’optimisation par essaims particulaires binaire
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I11.3.4. L’approche hybride de I’optimisation binaire par essaims

particulaires pour la résolution de ’'UCP :

L’optimisation binaire par essaims particulaires, bien que trés utilisée, n’est pas
forcément satisfaisante, et cela dépend de la complexité du probleme. En effet, le concept
de base du PSO qui consiste a diriger les particules vers la meilleure particule n’est pas
complétement présent dans le PSO binaire. De plus, l’algorithme tend a explorer
inutilement tous points de l’espace de recherche, ce qui fait augmenter le nombre

d’itérations nécessaire pour arriver a la solution optimale [44].

Plusieurs variantes ont ét¢ proposées afin d’améliorer la méthode PSO binaire,
notamment une hybridation avec d’autres méthodes d’optimisation. L’une des hybridations
possibles consiste a combiner les deux concepts de PSO et GA. Tandis qu’une autre
hybridation envisageable est d’appliquer une recherche locale sur le meilleur élément de la

population.

I11.3.3.1. Hybridation avec les algorithmes génétiques :

L’hybridation du PSO avec les algorithmes génétiques proposée par Menhas [44]
est une hybridation de haut niveau co-évolutionnaire, c'est-a-dire que deux
métaheuristiques cooperent pour trouver la solution optimale du probleme. Afin de mieux
exploiter les concepts sociaux et cognitifs du PSO classique, un croisement stochastique et
intelligent est incorporé a 1’algorithme de base. Le croisement consiste a partager les

données entre la meilleure particule et I’ensemble des particules selon une probabilité.

xk*1 si0<R<a
x¥*t ={ Pbestf sia <R < 2a (3.12)
GbestF si2a <R <1

Dans 1’équation (3. 12), R représente une probabilité uniforme entre O et 1, tandis
que a représente un pourcentage prédéfini de probabilité de croisement. La possibilité d’un
bit d’une particule de rester dans son état est de 16.66%, tandis que la possibilité d’étre
remplacé par le bit du record personnel de la particule est de 33,33%. Enfin, la possibilité

d’étre remplacé par le bit de la meilleure particule de I’essaim est de 50%.

Quant a Dopérateur de mutation, il permet de maintenir la diversité de la
population. Dans 1’équation (3. 13), un nombre aléatoire, générée entre 10 et 1, est

comparée a une probabilité de mutation prédéfinie afin d’effectuer la mutation d’un bit.
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Xkt =

{ xk*1siR < pp, (3. 13)

x*1 siR > py,

I11.3.3.2. Hybridation avec la recherche locale élitiste 2-opt :

L’hybridation entre les algorithmes a population et les algorithmes de recherche
locale est connue sous le nom d’algorithmes mémétiques [45]. Afin d’améliorer la
convergence et diminuer le nombre d’itérations nécessaires pour arriver a la solution
optimale, une hybridation entre I’optimisation par essaims particulaires et un algorithme

basée sur la recherche locale 2-opt est proposée.

L’algorithme 2-opt, proposé par George A. Croes en 1958, est un algorithme de
recherche locale qui consiste a améliorer la solution initiale dans le but de résoudre le
probléme du voyageur de commerce. Le principe étant applicable au probléme de I’'UCP,

une approche élitiste et binaire du 2-opt est combinée au PSO binaire.

A chaque itération, I’opérateur 2-opt est appliqué a la matrice de positions X; de la
meilleure particule. La recherche consiste a commuter les états de deux unités
sélectionnées aléatoirement a chaque heure. Ce processus est répété jusqu’a ce que le coit
de production total soit inférieur a celui de la meilleure particule ou bien jusqu’a ce qu’un
critére d’arrét soit satisfait. Etant donné que la sélection des unités est aléatoire, il est
possible de retomber sur une particule modifiée déja visitée. Afin d’éviter cela, on
enregistre les stratégies de commutation et on évite 1’évaluation d’une particule soumise a
une commutation déja effectuée auparavant. Ceci permettra a [’algorithme PSO de
converger en moins d’itérations et de visiter plus de solutions possibles dans I’espace de

recherche.

La recherche locale 2-opt peut avoir comme critere d’arrét une limite en durée.
Cependant, une autre alternative envisageable est d’arréter la recherche lorsque la
meilleure solution trouvée par PSO n’a pas encore été améliorée depuis un nombre

prédéterminé d’itérations.
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Initialisation de I’ensemble de particules de taille N

Initialisation des vitesses v et des positions x

*‘
Mécanismes de réparation

v

Répartition économique

v

Calcul du cofit de production total F:

v

Mise 2 jour des meilleures configurations personnelles P, ;

Mise 2 jour de la meilleure configuration globale G,

v
J=1
[+
v
Sélection aléatoire de deux unités a et b.
v
Permutation des états des deux unités :
— rk . _ rk
Glzl:svg,j,a - Gbest,j,b > Glraleesvg,j,b - Gbest,j,a
v
j=H? NON j=i+l
YOUI

Répartition économique

v

NON 1 grew < g 2

NON Critére d’arrét atteint?

A

ouI vOUI
GIIJ(est = Gllglsetw

N|

Mise a jour des matrices de vitesses de déplacement Viket de positions courantes X,-k

v

k=itération max?

vOUI

Tracage de la configuration optimale Gpg;

NON

k=k+1

Figure 3. 11 Méthodologie de I’algorithme de I’optimisation binaire par essaims
particulaires et recherche locale.
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II1.4. Recuit simulé :

II1.4.1. Introduction :

L’algorithme du recuit simulé s’appuie sur ’algorithme de Metropolis-Hastings
[46] qui simule le processus d’aboutir a un équilibre thermique a une température fixe. Cet
algorithme a été généralisé par trois chercheurs de la société IBM, S. Kirkpatrick, C.D.
Gelatt et M.P. Vecchi en 1983 [11] afin de décrire 1’évolution d’un systéme
thermodynamique. Cependant, plusieurs autres chercheurs ont contribué indépendamment
au développement du recuit simulé tels que M. Pincus en 1970 [47] et V. Cerny en 1982
[48].

Le principe de cette méthode est basé sur le phénomene thermodynamique du
recuit qui consiste a refroidir un matériau solide préalablement chauffé le plus lentement
possible pour obtenir une structure moléculaire optimale. En faisant une analogie entre le
processus du recuit et ’optimisation, un grand nombre de problémes d’optimisation
combinatoires peuvent étre résolu en suivant la méme procédure de transition d’un point

d’équilibre a un autre. Cette analogie est indiquée par :

- Les solutions du probléme d’optimisation sont équivalentes aux configurations

du métal.

- Un parametre de contrdle 7T est équivalent a la température du processus du

recuit.

- La fonction colt d’une solution est équivalente a I’énergie d’une configuration.

N

Le recuit simulé est donc une méthode de recherche locale a solution unique
similaire au hill climbing cependant cette méthode a la particularité d’accepter des
solutions de moindre qualité et cela selon une probabilité. Cette technique d’optimisation
est particulierement utile lorsqu’on fait face a des problémes combinatoires complexes

binaires car le principe de perturbation de la solution est facilement implémentable.
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I11.4.2. Méthodologie générale du recuit simulé:

L’algorithme du recuit simulé a I’avantage d’étre a solution unique, c'est-a-dire
qu’a I’instar des méthodes d’optimisation a population, 1’espace de recherche est parcouru
en perturbant la solution initiale et en la remplagant en cas d’amélioration, ce qui permettra
de réduire le temps de calcul. Les différents parameétres décrivant 1’algorithme sont les

suivants :
- La température initiale T.
- La constante de refroidissement C.
- Tolérance ¢.

La température T, étant un parametre de controle fixé au début de 1’algorithme,
décroit linéairement au cours de 1’exécution de I1’algorithme. La détermination des
parametres n’est pas évidente car cela dépend du type et de la dimension du probléme. De
plus, un mauvais choix des parametres peut influencer considérablement la convergence et
la qualit¢ de la solution, ce qui n’est pas forcément le cas pour d’autres méthodes
métaheuristiques. Ainsi, il est important de prédéterminer les parametres par essai et

CIrcur.

Au début, une solution initiale est générée aléatoirement et a chaque itération, des
perturbations sont effectuées sur la solution actuelle. La solution modifiée est acceptée si
elle est de meilleure qualité que la solution actuelle. Cependant, il se peut qu’elle soit

acceptée quelque soit sa qualité si la condition suivante est satisfaite :
e T >r (3. 14)

Tel que r est un nombre aléatoire dans I’intervalle [0,1] et A est la différence entre
la valeur de la fonction colt de la solution actuelle et celle de la solution modifiée. Le

pseudo-code du recuit simulé est comme suit :
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Algorithme recuit simulé :
Initialisation de la température T := T}, et choix aléatoire de la solution initiale x :=x,
Calcul de la fonction cofit initiale f{x) :=f (x,)
Initialisation du taux de refroidissement C, de la tolérance ¢ et du nombre d’itérations N.
i:=1
Tant que T>€ et i<N
v :=voisin(x)
Calcul de A= f(v) — f(x)
SiA< O
Accepter la nouvelle solution x :=v ; f{x)=f(v)
Sinon
{Génération d’un nombre aléatoire r entre O et 1.
Sie A/T>
Accepter la nouvelle solution x :=v ; fix)=f(v) }
Décrémentation 7 :=T*C

i:=i+1

I11.4.3. Méthodologie du recuit simulé pour la résolution de ’UCP :

La résolution du probléme d’engagement des turbines par recherche locale peut
s’avérer étre difficile car la recherche d’un minimum global situé dans un large espace de
recherche en un temps de calcul assez grand n’est pas pratique. Cependant, la méthode du
recuit simulé proposée permet de non seulement d’enregistrer les stratégies de
perturbations sur la solution en cours afin d’éviter la redondance, mais d’également bien
explorer I’espace de recherche a chaque itération. Les différentes étapes qui constituent

cette méthode sont :

Etape 1 : Générer une solution initiale U;(h,n) faisable tel que h et n représentent
respectivement le nombre d’heures et le nombre d’unités. La solution initiale peut étre
générée par d’autres méthodes déterministes telles que la liste de priorité. Bien que la
méthode de liste de priorité ne respecte pas les contraintes de temps minimal d’arrét et de
redémarrage, elle donne une solution initiale qui correspond au profil de la demande

prévisionnelle, ce qui n’est pas le cas lors d’une génération aléatoire. Ainsi, on se situe
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mieux dans I’espace de faisabilité. Un exemple d’une solution initiale générée par liste de

priorité est illustré ci-dessous :

Charge

5 w6 ®
Priorité 1 [LL11T1T11111111111111111]
Priorité 2 [111111111111111111111111]

Priorit¢ 3 [000111111111111000011110)

Priorité M [000000111111110000011100]

Priorité N [000000000110000000000000|

Figure 3. 12 Solution initiale U; par liste de priorité [49].

Etape 2 : Initialiser le compteur des itérations a K=0, la température initiale T;.

Etape 3 : Si le critére d’équilibre, T < ¢ tel que T = T;, n’est pas satisfait, passer 2
I’étape 4, sinon passer a 1’étape 12.

Etape 4 : Effectuer une perturbation de la solution actuelle qui consiste a permuter

I’état de deux unités sélectionnées aléatoirement a chaque heure. L’algorithme de

permutation est décrit comme suit :

Tant que t<nombre d’heures

Sélectionner aléatoirement deux unités aetb :
a=rand(1:n) ; b=rand(1:n) ;

Permuter les états des deux unités :
temp=U(t,a) ;

U(t,a)=U(t,b) ;

U(t,b)=temp ;

t=t+1 ;

Fin.

Etape 5 : Enregistrer la stratégie de permutation. Si cette stratégie a déja été

effectuée auparavant, revenir a I’étape 4, sinon passez a 1’étape 6.
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Etape 6: Engager des unités en cas de non respect de la contrainte de puissance et

de réserve.
Etape 7 : Extinction des unités excessives.

Etape 8 : Réparation en cas d’infraction des contraintes de temps minimal d’arrét et

de redémarrage.

Etape 9 : Effectuer une répartition économique de la solution actuelle et déterminer

le cofit de production total de la solution actuelle FX.
Etape 10 : Effectuer le test suivant :
Si FX < FX~1: accepter la solution et passer a 1’étape.

K-1_pK
Fp~1-F

Sinonsi e T < rand(0,1) : accepter la solution actuelle et passer a 1’étape.

Sinon rejeter la solution actuelle et passer a 1’étape 3.

Etape 11 : Diminuer la valeur du parametre de controle T=Cool*T, sachant que

Cool est un parametre fixe déterminé au préalable.

. o . Ar e T;
Etape 12 : Diminuer la valeur du parametre de contrdle initial T; = T; — EL

Etape 13 : Mise a jour du nombre d’itérations : K=K+1. Si le nombre d’itérations

maximale est atteint, passer a I’étape 14 sinon passer a 1’étape 3.

Etape 14 : Tracage de la planification de la meilleure solution trouvée.
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Chapitre IV Simulations, résultats et interprétations

IV.1. Introduction :

Dans une premiere partie, une description globale du logiciel UC-Plan.0.0.1 est
présentée a travers une visualisation des différents éléments le constituant. Ce logiciel, qui
synthétise toutes les méthodes expliquées dans ce mémoire, est un environnement dans
lequel les simulations sont effectuées sur une multitude de systemes. Ces tests ont été faits

sur un PC Intel® Core™ 15-4210U CPU @ 1.70GHz 2.40 Ghz et 4,00 Go de RAM.

Dans une deuxieme partie, des programmes de résolution du probleme
d’engagement des turbines ont été ¢laborés et implémentés dans le logiciel en se basant
sur les formulations des méthodes déterministes (liste de priorité et programmation
dynamique) et des méthodes avancées (algorithme génétique, optimisation par essaims
particulaires et recuit simulé). L optimalité, ’efficacité et la faisabilité des méthodes ont
été constatés a partir des validations effectuées sur différents systemes de différentes
tailles. Les résultats de simulation ont ét¢ comparés afin de voir I’apport de chaque

méthode.

IV.2. Logiciel de simulation UC-Plan.0.0.1:

Le logiciel présenté dans ce mémoire a été développé afin de faciliter 1’interaction
entre les différents modules qui le constituent, notamment : entrée/sortie, interface

graphique, engagement des turbines et répartition économique.

L’intérét de développer un tel logiciel est de faciliter 1’étude du probléme de I’UCP.
En effet, chaque méthode de résolution est différente de I’autre et il est difficile d’évaluer
leur performance d’une maniere cohérente. Grace au logiciel, il est possible de tester
n’importe quelle méthode sur une multitude de systémes d’essai tout en visualisant en
temps réel la procédure de recherche. Le fait de pouvoir enregistrer les résultats de

simulation facilite leur exploitation.

L’organigramme du logiciel est illustré dans la figure ci-contre.
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( ; )
| Début )

Choix de la méthode

Lecture du fichier de

données .mat

Liste de priorité ]— ________________________________________ >

Choix du type

—b[ Programmation dynamique

d’énumération

» |

[ Enumération compléte ] [ Enumération séquentielle ]

- Choix de la taille de population.

_>[ Algorithme génétique ]_> - Choix du nombre d’itérations.  F = = - - - - - - e e e - - = = >

- Choix des parametres Pm et Pc.

- Choix de la taille de population.
Optimisation par essaims . ) )
- Choix du nombre d’itérations. | - e c ;e e e e - - - - - - - >
particulaires ]
- Choix des parametres C1 et C2.

Optimisation par essaims Choix du critére d’arrét

particulaires + Recherche locale de la recherche locale

A 4 \ 4

[ Temps limite ] [ Itération limite ]

- Choix de la taille de population.

- Choix du nombre d’itérations.

- Choix de la température.
—P[ Recuit simulé ]—> . . T E
- Choix du coefficient de refroidissement.

A 4

[ Répartition économique ]

A 1]
Y _—

Sauvegarde des résultats en
L . Affichage de la planification. ]
fichiers .m .txt .jpeg .pdf

FIN

Figure 4. 1 Organigramme général du logiciel
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IV.2.1. Interface graphique :

L’interface graphique a été congue afin de donner a I’utilisateur la possibilité
d’interagir avec les différents éléments du logiciel. Ainsi, il est possible de modifier et
d’adapter les parametres d’entrée a différentes simulations, d’enregistrer les données de

sortie sous plusieurs types de formats, d’ajouter des données d’entrée et de visualiser les

résultats
Systemes dessais fermer
MéthOdeS de réSOlUtion dU Reésultats pour le systéme de 10 unités. Méthode de Programmation dynamique.
Type d'énumération : Liste de priorité
A 1
probleme d engagement des P[i] : Puissance de géndration de Funit2 i (MW) ~ CR.GP et CPC : Cofit de redémarrage, de production instantané et de production cumulatif (3)
t b Afficher le tableau des puissances de géndration Analyse des infractions des contraintes. Afficher la courbe coiit instatantée-heure Afficher les courbes puissance-heure

urbines Pl P2 | P3| P4 PS5 p6 | p7 P8 Ps | P | CR(S) | CPI(S) | cPC(S)

Choisir une méthode Heure1 | 45500 24500 O 0 0 0 0 0 0 0 0 1368313 13683.13

- Heure2 | 45500 29500 O 0 0 0 0 0 0 0 0 1455450 2823763

2. Méthode de programmation dyn... v Heure 3 45500 26500 O 13000 0 0 0 0 0 0 56000 1689215  456B9.78

Choisir un systeme - Heured4 | 45500 23500 13000 13000 0 0 0 0 0 0 55000 1926150 6550128

Afin de mettre & jour 1 liste des systémes, cliquer avec Je bouton dioit sur le pop up meny Heure5 | 45500 26000 130.00 13000 2500 0O 0 0 0 0 90000 2084182  E7043.11
10 unités 5 Heure6 | 45500 36000 130.00 13000 2500 O 0 0 0 0 0 22387.04  109430.15
Heure7 | 45500 41000 13000 13000 2500 O 0 0 0 0 0 236198 13269213
Choisir le type d'énumération : Heure8 | 45500 45500 13000 13000 3000 O 0 0 0 0 0 2415034 1584247

55 55 : 5. 5, 5 53.5
R = Heured | 45500 45500 130.00 13000 8500 20.00 2500 0 0 0 860.00 2725106  184953.53
Heure10 | 45500 45500 130.00 13000 16200 3300 2500 1000 O 0 60.00 3005755  215071.08
i o e S s okt S 1 Heure1l | 45500 45500 130.00 13000 16200 7300 2500 1000 1000 O 60.00 3191606  247047.14

. | »] i Heure12 | 455.00 45500 130.00 13000 16200 80.00 2500 4300 1000 1000 60.00 3389016  280997.30
Heure13 | 455.00 45500 130.00 13000 16200 3300 2500 1000 O 0 0 30057.55  311054.85

Heure14 | 45500 45500 130.00 13000 8500 2000 2500 0 0 0 0 2725106 33830581

[] Affichage en temps réel de la procédure de recherche. Heure1s | 45500 45500 130.00 13000 3000 0 0 0 0 0 0 2415034  362456.25
(Peut augmenter le temps de calcul) Heure 16 45500 31000 130.00 13000 25.00 0 0 0 0 0 (] 2151366 383969.91
Heure17 | 455.00 260.00 130.00 13000 2500 0 0 0 0 0 0 2064182 40481173
Heure18 | 45500 360.00 130.00 13000 2500 O 0 0 0 0 0 22387.04 42689878
Heure19 | 45500 45500 130.00 13000 3000 O 0 0 0 0 0 2415034  451149.12
Exemple - Systéme de 10 unités. Heure20 | 455.00 45500 130.00 13000 16200 3300 2500 1000 O 0 49000 3005755 48169667
- - - Heure2] | 455.00 45500 130.00 13000 85.00 2000  25.00 0 0 0 0 2725108 S08947.72
Type d'enumeration : Liste de priorite Heure22 | 45500 31500 13000 13000 2500 2000 2500 0 0 0 0 2353287 532540 69
Heure23 | 45500 31500 0O 13000 0 0 0 0 0 0 0 1776414  550304.83
Heure24 | 455.00 34500 0O 0 0 0 0 0 0 0 0 1542742 56573225

Colt total : 565732.2537 §
[] Enregistrer les résuttats dans un fichier txt Temps de calcul - 14246 secondes _

Figure 4. 2 Interface graphique du logiciel.
A partir de I’interface graphique, I’utilisateur a la possibilité de :

- Sélectionner les systemes d’essai et les méthodes de résolution afin d’effectuer

les simulations.

- Visualiser la planification optimale obtenue par répartition économique dans un

tableau.

- Visualiser les différentes courbes de charge, de convergence, d’infraction des

contraintes ...etc.
- Modifier, ajouter, supprimer ou réinitialiser les systémes d’essai (fichiers .mat).

- Sauvegarder les résultats de simulation sous les formats suivants : pdf, matlab

(.m), texte (.txt) et image (.jpeg et .tiff).
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Demande (W)

g

/ R
p /\
I//V \

recation ; e

Figure 4. 3 Différentes courbes d’affichage des résultats.

I1V.2.2. Entrée/Sortie (I1/0) :

Le module entrée/sortie (input/output) interagit avec les fichiers externes des
données d’entrée et de sortie. L’onglet des systemes d’essai permet de visualiser les
données des générateurs, la demande prévisionnelle et la réserve tournante de chaque
systéme, tout comme il est possible d’ajouter ou supprimer des systeémes. Les données sont
enregistrées sous forme d’un fichier .mat dans un sous dossier, tandis que les résultats le
sont dans un autre sous dossier. Ces fichiers peuvent étre sélectionnés a partir d’'un menu

déroulant pour une éventuelle simulation.

! — Demande prévisionnelle et réserve tournante. —
Demande | Réserve
— Données des génér i — =i
Prax (MW) | Pmin(MW) c B A minup | mindown | hotcost | coldcost | coldtime | initstate 2 oo =
1 455 150 4.8000e-04 16.1900 1000 8 8 4500 3000 5 g 3 350 8
2 455 150 3.1000e-04 17.2600 970 8 8 5000 10000 5 g 2 950 o
3 130 20 0.0020 16,6000 700 5 3 550 1100 4 -5 5 1000 100
40 unités 4 130 20 0.0021 16.5000 880 5 5 560 1120 4 = 6 1100 10
54 unités 5 162 25 0.0040 19.7000 450 6 6 300 1800 4 4 7 1150 115
6 unités !
iaaes 6 a0 20 0.0071 222600 a7o 3 3 170 340 2 = 2 1200 120
80 unités. 7 a5 25 7.9000e-04 27.7400 480 3 3 260 520 2 o | 1200 120
8 55 10 0.0041 25.9200 60 1 1 30 &0 ] 1 BT 1400 140
9 55 10 0.0022 272700 65 1 1 30 50 ] 1 1| 1450 145
10 55 10 0.0017 27.7900 670 1 1 30 50 0 1 72 | 1200 150
| 13 | 1400 140
| suporner 7 1200 120
£ £ 15 1200 120
st 16 1080 105
suppression |
manuele des 17 1000 00
fichiers .mat est 18 1100 110
Bgalement 19 1200 120 v
possible.

Figure 4. 4 Onglet des systemes d’essai.
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IV.2.3. Interface de saisie des parametres de simulation :

Choisir une méthode

5. PSO adaptative avec recherche || v

Choisir un systéme -
Afin de mettre & jour la liste des systémes, cliquer avec le bouton droit sur e pop up menu.

10 unités v
Critére d'arrét de la recherche locale-— Critére darrét PSO

’7 Temps limite [ ] Itération imite ”’D Limite de redondance [W] Arét manuel

T D@2 ET 20 Temps maximal de recharche 2
locsle (zecondes):
14 v | 100 014[|:>30
s =
e iiels Itération maximale de recherche  1g
10y + [ 1000 el
5 ‘[ I: 4| 300
_ (Paramétres optimaux)

Exemple : Systéme de 10 unités.

| Beedon

|:| Enregistrer les résultats dans un fichier .txt

Figure 4. 5 Interface de saisie.

Plusieurs menus pop-up, curseurs et autres types d’¢léments de sélection participent
a la flexibilité et a la facilité d’utilisation du logiciel. Ces éléments constituants cette

interface sont :

- Le menu pop-up du choix des méthodes permet d’afficher les différents
parametres modifiables caractérisant la méthode. La sélection d’une méthode

implique I’affichage du reste des composants de saisie.

Choisir une méthode
1. Méthode de liste de priorité. v

R .
2. Méthode de programmation dynamique.

3. Algorithme génétigue.

4. Optimisation par essaims particulaires conventionnelle.
5. PSO adaptative avec recherche locale.

6. Recuit simulé.

Figure 4. 6 Choix d’une méthode.

- Le menu pop-up du choix des systémes d’essai permet de charger les données
des générateurs et la demande prévisionnelle du systeme sélectionné. Ces

données sont enregistrées sous formes de fichiers .mat dans un sous-dossier.
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Choisir un systéme :

Afin de mattre 3 jour Is liste des systémes, cliguer avec b bouton droit sur e pop up menu|
- 4
P
10 unités
100 unités
20 unités
26 unités
4 unités
40 unités
54 unités
6 unités
60 unités

80 unités

Figure 4. 7 Choix d’un systeme d’essai.

- Les boutons poussoirs permettent a 1’utilisateur d’entamer une simulation et de

générer les parametres optimaux pour chaque systéme.

- Les curseurs permettent de fixer les valeurs des parametres relatifs aux

méthodes telles que les probabilités, le nombre d’itérations...etc.

- Les check-box permettent de choisir le type de critére d’arrét de la méthode, le

type de génération de la solution initiale, les opérations additionnelles, ...etc.

IV.2.4. Interface d’affichage des résultats de simulation :

Résultats pour le systeme de 10 unités. Algorithme génétique

Afficher le tableau des puissances de génération | Afficher la courbe meilleur colit-itération Afficher la courbe colit instatantée-heure Afficher les courbes puissance-hewe

(i) : Puissance de péndration 3= [unité | MW)  CR,CP et CPC : Colit d2 radémarmsgs, de production instantand et d= production cumulstif () Haly'SE des infractions des contrainies

P P2 P3 P4 P5 P p7 ] P9 P10 | CR($) | CPI(S) CPC (§)
Heure 1 45500 24500 0O 0 0 0 0 0 0 0 0 1368313 1368313
Heure2 | 45500 29500 O 0 0 0 0 0 0 0 0 1455450 2823763
Heure 3 455.00 370.00 0 0 25.00 0 0 0 0 0 900.00 16808.45 45847.08
IR 45500 45500 O 0 40.00 0 0 0 0 0 0 1BS97E7  BASH4TS
Heure 5 455.00 380.00 O 130.00  25.00 0 0 ] 0 0 S60.00 2002002  BS124.77
Heure6 | 45500 36000 13000 13000 2500 0 0 ] 0 0 110000 22387.04 10861181
Heure 7 455.00 410.00 130.00 130.00 2500 0 0 0 0 0 0 2326188 131873.79
Heure 8 455.00 45500 130.00 130.00 30.00 0 0 0 0 0 0 2415034 156024.13
Heure 9 455.00 45500 130.00 13000 8500 2000 2500 ] 0 0 8B0.00 2725106 18413519
Heure10 | 455.00 455.00 130.00 130.00 16200 33.00 2500  10.00 0 0 60.00 3005755 21425274
Heure11 | 45500 45500 130.00 130.00 16200 73.00 2500  10.00  10.00 0 60.00 3191606 24622880
Heure12 | 455.00 455.00 130.00 130.00 16200 80.00 2500 4300 10.00 10.00 60.00 33890.16  280172.96
Heure13 | 455.00 455.00 130.00 130.00 16200 33.00 2500  10.00 0 0 0 3005755 31023651
Heure14 | 45500 45500 130.00 130.00 8500 2000 2500 ] 0 0 0 2725106 33748757
Heure15 | 455.00 455.00 130.00 130.00  30.00 0 0 0 0 0 0 2415034 361637.91
Heure16 | 45500 31000 130.00 130.00 2500 0 0 0 0 0 0 2151386 38315157
Heure17 | 455.00 260.00 130.00 130.00 2500 0 0 ] 0 0 0 2084182  403793.39
Heure18 | 455.00 360.00 130.00 130.00 2500 0 0 0 0 0 0 2238704 42618044
Heure19 | 45500 45500 130.00 130.00  30.00 0 0 0 0 0 0 2415034  450330.78
Heure20 | 455.00 455.00 130.00 130.00 16200 33.00 2500  10.00 0 0 490.00 3005755  480878.33
Heure21 | 455.00 45500 130.00 130.00 8500 20.00 2500 0 0 0 0 2725106 508129.38
Heure22 | 45500 45500 O 0 14500 2000 2500 0 0 0 0 2273552 53086450
Heure23 | 455.00 42500 0 0 0 20.00 0 0 0 0 0 1764536  548510.27
Heure24 | 45500 34500 O 0 0 0 0 0 0 0 0 1542742  563937.69

Colt total - 563937 6875 § d
Temps de calcul - 4.5978 secondes g .

Figure 4. 8 Interface d’affichage des résultats.
Les différents ¢léments relatifs a I’interface d’affichage des résultats sont :

- Des barres de progression apparaissent lors du déroulement d’une simulation.

La progression est en fonction du temps (heures) pour les méthodes
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déterministes tandis qu’elle 1’est en fonction des itérations pour les méthodes

avancées.

- Des boutons poussoirs qui permettent d’interrompre la simulation, de
sauvegarder les données de sorties en une multitude de formats et d’afficher les

courbes de charges, de cofits, tableau de planification ...etc.
IV.3. Application des méthodes déterministes a ’'UCP:

IV.3.1. Liste de priorité :

En se basant sur la méthodologie décrite dans le chapitre II, nous avons élaboré un
programme permettant d’appliquer la méthode de liste de priorité sur des systemes de
différentes tailles. Le sous-probleme de répartition économique a été traité par la méthode
de lambda logique décrite dans le chapitre I. La planification du systeme de 10 unités

établie par liste de priorité est donnée par le tableau VIII.

Tableau VIIIL. Résultats pour le systeme a 10 unités par méthode de liste de priorité.

Heures | Unités

1 2 3 4 5
4551245 | O 0 0
45512951 0 0 0
4551265 0 [130] O

4551235130130 | O
455 1260 | 130 | 130 | 25
455 1360 | 130 | 130 | 25
455 1410 | 130 | 130 | 25
455 |1 455 | 130 | 130 | 30
455 1455|130 [ 130 | 85 [20 | 25
455 1455|130 | 130 | 162 | 33 | 25
455 1 455 | 130 | 130 | 162 | 73 | 25
455 1455 | 130 | 130 | 162 | 80 | 25
455 1455 | 130 | 130 | 162 | 33 | 25
455 1455|130 | 130 | 85 | 20 | 25

(=) [e][e]{e]) (o] [a] (a) [a) (o))
(=) [e)le]{e]) [e] (o] () [a) PN

p— —_ ==
=i}l =Y oIl =Yl el ) ] 2N e =N =N =] [l ) ol () ) fel [ el [
=l =l=} )=l =}{=]{=}[=] =] (=} = =N [=]{=] (=} [=] (=] (=} {=] =) =] (=] No)
=il =} =] (][] (=) () (o) () () [ o {o) (=] () () [} o) (o) o) [ [ ) =y

DD D[ D | DD | = [t | b [t [t [ [t [ | [
NN e e Y I SN T N Y S N S A e S S R B A e

455 | 455 | 130 | 130 | 30 010

455 [ 310 | 130 [ 130 | O 010

455 1260 | 130 [ 130 O 010

455 1360 | 130 [ 130 [ESH 0 | O

455 1455113013030 | 0 | O

455 1455|130 | 130 | 162 | 33 | 25

455 1 455 | 130 | 130 | 85 [ 20 | 25

455 1360 | 130 | 130 | 25

455 315 0 | 130 010

4551345 0 0 0 010
Coiit de production total 564799.3120 $
Temps de calcul 0.0797 secondes

68



Chapitre IV Simulations, résultats et interprétations

Cette méthode, quoique tres rapide, présente des infractions des contraintes de

temps minimum d’arrét et de redémarrage, notamment :

- L’unité 5 a I’heure 18 : I'unité a redémarré aprés 2 heures d’arrét, alors que son

temps minimum d’arrét est de 6 heures.

- L’unité 6 a I’heure 22 : 'unité s’est arrétée apres 2 heures de fonctionnement,

alors que son temps minimum de redémarrage est de 3 heures.

- L’unité 7 a I’heure 22 : I'unité s’est arrétée apres 2 heures de fonctionnement,

alors que son temps minimum de redémarrage est de 3 heures.

- L’unité 5 a I’heure 23 : 'unité s’est arrétée apres 5 heures de fonctionnement,

alors que son temps minimum de redémarrage est de 6 heures.

Ainsi, la méthode de liste de priorité est susceptible d’enfreindre les contraintes de
temps, ce qui peut compromettre la faisabilité de la solution. Bien que pour des systemes
relativement petits, 1’infraction des contraintes de temps est moins probable, ceci n’est pas
le cas pour des systemes de grandes tailles, comme la figure (4.9) le montre. Des tests ont
été effectués sur les systemes de 10, 20, 40, 60, 80 et 100 unités, et on remarque que plus le

nombre d’unités augmente, plus le nombre d’infraction des contraintes de temps augmente.

a
o

N
o

40

T
35
30
25
20
15
10
40 60 80 100

10 20

(9]

Nombre d'infraction des contraintes de temps

o

Nombre d'unités

Figure 4. 9 Nombre d’infraction des contraintes de temps en fonction du nombre
d’unités.

La figure ci-contre montre les infractions des contraintes de temps situées sur la

courbe de charge du systeme 118 bus (54 unités). On constate que pendant les heures qui

suivent les heures de pointe, les états pris en considération ont tendance a enfreindre la
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contrainte de temps minimum de redémarrage car la charge prévisionnelle diminue ainsi
moins d’unité sont nécessaires pour satisfaire la demande. Tandis que pendant les heures
menant aux heures de pointe ou les unités ont tendances a redémarrer, la contrainte de
temps minimum d’arrét est enfreinte. Ainsi, ces infractions sont beaucoups plus fréquences

pendant les heures creuses ou les unités ont été soit arrétées, soit redémarrées.

<~ 5500 / /\
% 5000 //\ r.\// \.

RV
- /

3500 \

3000 \ /

2500 @ nfraction de la contrainte de temps minimal de redémarrage
. Infraction de la contrainte de temps minimal d'arrét

2000 [ [ [ [ [ [ [
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Heure

Demand (MW)

Demande prévisionnelle (

Figure 4. 10 Les infractions des contraintes de temps situées sur la courbe de charge.

On constate que la méthode de liste de priorité n’est valable que si ’on considere
les contraintes de demande a satisfaire, de réserve a garantir et de puissance bornée. C’est a
partir de ces résultats qu’on arrive a déterminer la vraie difficulté du probleme de I’UCP.
En effet, il est simple de satisfaire la demande car ce n’est qu’un choix des unités les moins
coliteuses, cependant la difficulté du probleme combinatoire prend beaucoup plus
d’ampleur lorsqu’on prend en considération les contraintes de temps minimum d’arrét et de

redémarrage.
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IV.3.2. Programmation dynamique :

En se basant sur la méthodologie décrite dans le chapitre II, un programme a été
¢laboré permettant d’appliquer la programmation dynamique pour la résolution de I’'UCP.
D’apres les résultats obtenus pour le systeme de 4 unités, le processus de programmation

dynamique en avant par énumération complete est illustré dans la figure ci-contre.

@ ® &
@ ® @

——————————

——————————

——————————

_JOXOJOR XOJCXCICIOXNC,

——————————

BICJCICICICIONCONOORORONONC)

@66

——————————

N
— A N <
eeeye . : o .
EEEE Meilleur solution —b. Combinaison faisable O

Meilleure transition faisable = Combinaison non faisable Q
Transition non faisable =

Figure 4. 11 Programmation dynamique (énumération complete) appliquée au
systeéme de 4 unités.
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Le tableau IX représente la planification optimale du systeme de 10 unités par
programmation dynamique. Les cas possibles ont été énumérés par énumération complete
et I’espace de recherche n’a pas été limité, c'est-a-dire qu’a chaque heure toutes les
stratégies possibles ont été enregistrées. Ce qui en résulte est un temps de calcul beaucoup
trop important, malgré I’optimalité de la solution.

Tableau IX. Résultats pour le systeme de 10 unités par programmation dynamique
(énumération complete).

Unités Cout de | Cott de | Colit de

Heures redémarrage | production | production

1 2 3 4 5 6 |7 |8 |9 10 | ($) instantané | cumulatif

%) )

1 455 (245 | O 0 0 0O]0]0|0]O0 0 13683.1 13683.1

2 455 1295 | O 0 0 0O]0]0|0]O0 0 14554.5 28237.6

3 455 (370 | O 0 2510101010710 900 16809.4 45947.1

4 455 1455 | O 0 40 1010|0010 0 18597.7 64544.7

5 4551390 | O 130{ 2510|0007} O0 560 20020 85124.8

6 455 {360 [ 130 [ 130 | 25 | O | O | O | O | O 1100 22387 108612

7 455 (410 (130|130 25 | O | O | O | O | O 0 23262 131874

8 455 (455 (130|130 {30 | O | O | OO ]| O 0 24150.3 156024

9 455 (455 (130|130 | 8 (20 (25| 0 | O | O 860 27251.1 184135

10 455 | 455 [ 130 | 130 | 162 {33 | 25|10 O | O 60 30057.6 214253

11 455 | 455 [ 130 | 130 | 162 |73 | 25|10 |10 | O 60 31916.1 246229

12 455 | 455 | 130 | 130 | 162 | 80 | 25 |43 | 10 | 10 60 33890.2 280179

13 455 | 455 [ 130 | 130 | 162 {33 |25]|10| 0 | O 0 30057.6 310237

14 455 (455 130|130 | 8 (20 (25| 0 | O | O 0 27251.1 337488

15 455 (455 (130|130 30 | O | O | OO ]| O 0 24150.3 361638

16 455 {310 [ 130 | 130 | 25 | O | O | O | O | O 0 21513.7 383152

17 455 {260 [ 130 | 130 | 25 | O | O | O | O | O 0 20641.8 403793

18 455 {360 [ 130 | 130 | 25 | O | O | O | O | O 0 22387 426180

19 455 (455 (130|130 30 | O | O] OO ]| O 0 24150.3 450331

20 455 {455 [ 130 | 130 | 162 {33 |25]|10| 0 | O 490 30057.6 480878

21 455 (455 130|130 | 8 (20 (25| 0 | O | O 0 27251.1 508129

22 455 1455 | O 0 | 145120251 0|0 | O 0 22735.5 530865

23 455 1425 | O 0 0O (200001010 0 17645.4 548510

24 455 1345 | O 0 0 0(0]0]0]O0 0 15427.4 563938

gr%fifucﬁfﬁ 563937.6875 $
total

Temps  de 161.7429 secondes
calcul

En analysant la figure, on remarque que le temps de calcul de chaque heure est
semblable au profil de la charge. En effet, les temps de calcul pendant les heures creuses

sont beaucoup plus élevés que ceux des heures de pointes. Ceci est dii au fait que pendant

72




Chapitre IV Simulations, résultats et interprétations

les heures de pointes, le nombre de cas possibles de satisfaire la demande prévisionnelle
est considérablement réduit. Dans notre cas, il n’ya qu’un seul cas possible satisfaire la
demande de I’heure 12. Ainsi, toutes les stratégies enregistrées auparavant vont converger

vers un seul cas, ce qui diminue le temps d’exécution du programme pendant cette heure.

40

w
a

W
o

n
a

—_
(9]

Temps de calcul (s)

-
o

o

10 12 14
Heure

Figure 4. 12 Temps de calcul écoulé a chaque heure - systeme de 10 unités
(programmation dynamique énumération complete).

Une des alternatives envisageables nous permettant de réduire le temps de calcul est
I’énumération par liste de priorité. Cela dit, ce type d’énumération ne donne pas la solution
optimale car on va de 2V — 1 cas possibles & N cas possibles. L’espace de recherche n’est
pas assez vaste pour trouver I’optimum et bien qu’avec ce type d’énumération il est
possible d’appliquer la programmation dynamique aux systémes de grandes tailles (chose

non faisable avec I’énumération complete), le temps de calcul reste assez important.

Une autre alternative consiste a limiter le nombre de stratégies enregistrées a
chaque heure. Les meilleures stratégies en termes de colits sont enregistrées pour la
prochaine heure, tandis que les pires stratégies sont éliminées. Ceci est tres efficace car on
n’acceptant que 30% des stratégies par heure, on obtient le méme colit de production total
que si I’on faisait le test avec 100% des stratégies enregistrées. Cependant, si le test est fait
avec moins de 30%, a une certaine heure aucune stratégie ne respecte les contraintes de
temps minimum d’arrét et de redémarrage et par conséquent toutes les stratégies sont

éliminées.
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Figure 4. 13 Pourcentage des stratégies enregistrées en fonction du temps
d’exécution (systéme 10 unités).

I1V.3.3. Récapitulatif :

A partir des résultats obtenus, on constate que I’énumération compléte des
combinaisons possibles donne un meilleur colit de production. Bien que la solution
obtenue en énumérant a partir d’une liste de priorité stricte soit correcte, elle n’est pas
optimale. Cela dit, il y a un compromis entre optimalité et temps de calcul. Certes,
I’énumération compléte des combinaisons possibles donne de bons résultats mais le temps

de calculs devient important pour des systemes de grande taille.

La liste de priorité donne de meilleurs résultats en termes de cofit par rapport a la
programmation dynamique séquentielle (énumération par liste de priorité stricte) et en
termes de temps de calculs par rapport a la programmation dynamique (énumération
complete). Cependant, cette méthode peut donner des planifications non faisables car elle

ne prend pas en considération les contraintes de temps minimum d’arrét et de redémarrage.
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Figure 4. 14 Cotits de production instantanés - méthodes déterministes (systéme de
100 unités).
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La figure (4. 14), qui correspond aux colits de production instantanés obtenus par
liste de priorité et par programmation dynamique séquentielle appliqués au systeme de 100
unités, illustre ce compromis entre faisabilité et optimalité. En effet, bien que la liste de
priorité présente de meilleurs cofits de production pendant les heures creuses par rapport a
la programmation dynamique séquentielle, elle présente également des infractions des

contraintes de temps pendant ces heures la.

Comme on peut le voir dans le tableau X, le temps de calcul augmente
exponentiellement avec le nombre de générateurs. Par exemple, si on songeait faire une
énumération complete du systetme de 100 unités, on aurait a faire a 1.2677e+30
combinaisons possibles. L’ordinateur n’étant pas capable de traiter autant de données, il

s’est avéré préférable d’uniquement faire le test pour le cas d’énumération par liste de

priorité.
Tableau X. Récapitulatif des résultats de simulation des méthodes déterministes.
Nombre Coiit de production total ($) Temps de calcul (secondes)
d’unités de
production Liste de Programmation dynamique Liste de Programmation dynamique
priorité priorité
Enumération | Enumération Enumération | Enumération
par liste de complete par liste de complete
priorité priorité
4 84869.4771 84869.4771 84869.4771 0.0411 0.1115 0.1115
10 564799.3120 | 565732.2537 | 563937.6875 0.0702 0.5801 161.6456
20 1124981.0481 | 1129061.346 | ------------- 0.0805 23943 | -
40 2248460.7967 | 2254634167 | ------------- 0.1529 17396 | -
60 3367196.0083 | 3378390.008 | ----------—--- 0.3185 70.720 | -
80 4490679.8906 | 4503965.800 | ------------- 0.6207 21695 | mememeeeee-
100 5613794.9209 | 5627722.601 | ------------- 1.1257 48231 | e
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IV.4. Application des méthodes métaheuristiques au probléeme

de ’Unit Commitment:

IV.4.1. Algorithmes génétiques :

La méthodologie de ’algorithme génétique décrite dans le chapitre III est la base
du programme élaboré pour la résolution de I’'UCP. Plusieurs tests ont ét¢ effectués afin de
déterminer I’influence des différents parameétres sur la performance de la méthode.

IV.4.1.1. Application sur le systeme de 10 unités :

Cette méthode a été appliquée sur le systeme de 10 unités tel que les valeurs des

parametres utilisés sont :
- Taille de la population : 10.
- Nombre d’itérations : 100.
- Probabilité de croisement : P..
- Probabilité¢ de mutation : P,,.

Apres simulation, on obtient la courbe du colit de production total en fonction des

itérations illustré dans la figure ci-contre.
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Figure 4. 15 Courbe de convergence de 1’algorithme génétique appliqué au systeme
de 10 unités.

La meilleure solution trouvée a la fin des itérations correspond au cofit de

production total F; = 563937.6875 $, qui est égal au coflit calculé par programmation
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dynamique. Cela dit, le temps de calcul est considérablement réduit par rapport a la

programmation dynamique.

IV.4.1.2. Influence du nombre de population :

La figure (4.16) illustre I’influence de la taille de la population sur la qualité de la
solution trouvée pour trois systemes de différentes tailles (40, 60 et 80 unités). Sachant
qu’une population correspond a un ensemble de solutions qui se partagent des données,
plus le nombre de solutions envisageables augmente, plus on diversifie 1’espace de
recherche et les chances de trouver 1I’optimum augmente. Cela dit, le nombre d’itérations
nécessaires pour arriver a cet optimum augmente également ce qui implique un temps de
calcul relativement grand. Par ailleurs, I’algorithme a tendance a converger prématurément
vers un optimum local lorsque la population est petite.
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Figure 4. 16 Influence de la taille de population sur le colit de production total pour
les systemes de : a. 40 unités b. 60 unités c. 80 unités.

IV.4.1.3. Influence des nombres de points de croisement et de mutation:

I1 faut rappeler que 1’opérateur de croisement permet de combiner les informations
génétiques de deux solutions afin de créer deux nouvelles solutions. Dans notre cas, deux
chaines de bits représentent chacune 1’é¢tat ON/OFF de toutes les unités pendant une
certaine heure. Un échange de données entre ces deux chaines peut se faire en un seul point
ou bien en plusieurs points. Pour les systemes de petites tailles, tel que le systeme de 10
unités, un point de croisement est suffisant. Cependant, lorsque 1’algorithme est appliquée
a un systeme de grande taille, tel que le systeme de 100 unités, un seul point de croisement
n’est pas suffisant. Ceci est di au fait que les bits rapprochés dans la chaine de données ont

N

tendance a rester rapprochés pendant plusieurs itérations, ce qui en résulte une lente
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convergence. Par ailleurs, augmenter le nombre de points de croisement peut garantir une

meilleure uniformité d’échange de données.

L’opérateur de mutation, quant a lui, assure la diversification de 1’espace de
recherche. Ainsi, une mutation a deux points permet de maintenir une meilleure diversité
de I’espace de recherche par rapport a la mutation a un seul point, particuliérement pour les

systemes de grandes tailles.
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Figure 4. 17 Influence du nombre de points de croisement (b) et du nombre de points
de mutation (a) sur la convergence de 1’algorithme génétique (systeme de 100
unités).

1V.4.1.4. Influence des probabilités de mutation et de croisement :

Les probabilités de mutation et de croisement ne sont que des parametres qui
permettent d’ajuster le comportement de 1’algorithme génétique. Une diminution de la
probabilité de croisement P va permettre aux solutions actuelles d’étre transférées vers

I’itération suivante sans modification. Dans notre cas, ceci n’est pas forcément bénéfique,

comme illustré dans la figure (4.18).
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Figure 4. 18 Influence de la probabilité de croisement sur la convergence.

La probabilité de mutation est généralement faible (entre 0.001 et 0.1) car il est
préférable d’exploiter que de diversifier. En effet la mutation a pour but de diversifier
I’exploration tandis que le croisement conduit la population a converger vers les meilleures
solutions trouvées (exploitation). Une probabilité de mutation trop importante empéche la

convergence vers une solution optimale, comme illustré dans la figure (4.19).
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Figure 4. 19 Influence de la probabilité de mutation sur la convergence.
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IV.4.2. Optimisation par essaims particulaires :

Les différentes méthodologies de 1’optimisation par essaims particulaires décrites
dans le chapitre III on été appliquées au probléme de I’UCP, tandis que la répartition

économique a été résolu par la méthode de lambda logique.

IV.4.3.1. Application sur le systeme de 10 unités :

Afin de mieux évaluer la performance de chaque méthodologie, on a effectué des
simulations sur le systtme de 10 unités. La figure (4.20) représente la courbe de

convergence des différentes méthodes.

On remarque que les méthodes hybrides donnent de meilleurs résultats par rapport a
I’approche binaire. En effet, cette approche a le désavantage de rechercher tous points de
I’espace de recherche ce qui augmente le nombre d’itérations nécessaires pour arriver a la
solution optimale. En outre, cette méthode a tendance a €tre piégée dans les minima locaux
et ceci est plus fréquent pour des systemes de grandes tailles. Tandis que les deux
approches hybrides donnent de bons résultats et convergent vers la solution optimale en un
temps raisonnable. Cela dit I’hybridation avec la recherche locale requiert moins

d’itérations que I’hybridation avec 1’algorithme génétique.
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Figure 4. 20 Courbe de convergence des trois approches de 1’optimisation par
essaims particulaires.
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I1V.4.2.2. Application sur le systeme de 100 unités :

En appliquant la méthode hybride (optimisation par essaims particulaires et
recherche locale), on obtient la courbe de convergence illustrée dans la figure (4.21) tel que

les parametres utilisés sont les suivants :
- Taille de la population : 5.
- Nombre d’itérations : 160.
- Coefficients d’accélérations adaptatifs.
- Limite de temps de la recherche locale : 2 secondes.

11 faut rappeler que cette hybridation consiste a améliorer la solution de la meilleure
particule en perturbant cette derniere. La convergence de la meilleure particule est
notamment meilleure que celle des autres particules. Ainsi, ce processus de perturbation a
permit d’intensifier la recherche localement. Vers la fin des itérations, toutes les particules
convergent vers la meilleure solution. Parmi les méthodes avancées citées dans ce chapitre,

on obtient le meilleur coit de production total pour le systeme de 100 unités : 5608096.97
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Figure 4. 21 Convergence de la méthode hybride (optimisation par essaims
particulaires et recherche locale).
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IV.4.2.3. Influence des coefficients C1 et C2 (application sur le systéeme de 26 unités):

D’apres la figure (4.22), qui illustre le meilleur cofit trouvée par chaque particule au
fil des itérations, on constate que les parametres C1 et C2 ont un effet sur la convergence
de la méthode. Une grande valeur du parametre cognitif et une petite valeur du parametre
social permet aux particules d’explorer I’espace de recherche, tandis qu’une petite valeur
du parametre cognitif et une grande valeur du parametre social permet aux particules de

converger vers le meilleur élément de 1’essaim.

Afin d’encourager 1’exploration au début des itérations et 1I’exploitation a la fin des
itérations, il est préférable d’utiliser I’équation (3.10) qui varie les coefficients en fonction

des itérations.
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Figure 4. 22 Influence de cl et c2 sur la convergence : a. c1=3 et c2=0.5 b. c1=0.5 et
c2=3.

IV.4.3. Recuit simulé :

Un programme basé sur la méthodologie du recuit simulé (chapitre III) a été
appliqué sur des systemes de différentes tailles. Le choix des parametres et la méthode de

génération de la solution initiale sont discutés.

IV.4.3.1. Application sur le systeme de 10 unités :

La figure (4.23) illustre les courbes de convergence de la méthode appliquée au
systtme de 10 unités. Le choix d’une valeur initiale du parametre de contrdle 7 est
important car si cette valeur initiale est trop élevée, la probabilité d’acceptation d’une
solution de moindre qualité est élevée tout au long des itérations. Il est préférable

d’accepter tous types de solutions au début de la recherche pour encourager 1’exploration,
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cependant a la fin des itérations on cherche plutdt a maintenir une bonne convergence de la

solution. Ainsi, le choix du parametre de contrdle est crucial.
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Figure 4. 23 Courbe de convergence de la méthode du recuit simulé pour le systeme
de 10 unités.

IV.4.3.2. Application sur le systeme de 54 unités (118 bus) :

La figure (4.24) illustre les courbes de convergence du recuit simulé appliqué sur le
réseau 118 bus ayant 54 unités. Deux méthodes de génération de la solution initiale ont
étés prises en considération. La solution initiale générée par liste de priorité présente une

meilleure convergence par rapport a la solution initiale générée aléatoirement.
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Figure 4. 24 Convergence de la méthode du recuit simulé pour deux différentes
approches de la solution initiale (systetme 54 unités).
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IV.4.4. Récapitulatif :

Les meilleurs et pires cofits de production de chaque méthode avancée sont donnés
par le tableau XI. Tandis que les figures (4.25) et (4.26) nous illustrent les courbes de

temps d’exécution et de nombre d’itérations en fonction du nombre d’unités de production.

Sur le plan ressources informatiques, les algorithmes génétiques sont les plus
coliteuses car la transition d’un ensemble de solution a un autre requiert plusieurs
opérations effectuées sur chaque solution. En effet, I’exécution d’un tel algorithme en une
itération se fait en plusieurs étapes : €litisme, sélection, croisement et mutation. Etant
donné que la convergence de cette méthode est lente, le nombre d’itérations nécessaires
pour atteindre 1’optimum est assez grand. Par conséquent, le temps d’exécution et le

nombre d’itérations augmentent exponentiellement en fonction du nombre d’unités.

Quant au recuit simulé, le grand nombre d’itérations est di au fait que cette
méthode est a solution unique. Cependant, puisque 1’action de perturbation de la solution
est facilement implémentable au probléme de I’'UCP, cette méthode converge rapidement a

condition de bien choisir les parametres de contrdle.

L’optimisation binaire par essaims particulaires est la méthode la moins optimale
parmi les méthodes avancées. Ainsi, nous avons proposé deux hybridations : hybridation
avec les algorithmes génétiques et hybridation avec la recherche locale. La premiere
améliore la qualité de la solution pour des systeémes relativement petits, cependant lorsque
le nombre d’unités augmente, la méthode converge vers un optimum local. La deuxi¢me
hybridation résout le probleme de convergence prématurée grace a la diversification de la

recherche locale.

En comparant les résultats obtenus par les méthodes avancées, il est clair que
I’optimisation par essaims particulaires avec recherche locale donne les meilleurs résultats
en termes de colit de production total, de temps de calcul et de nombre d’itérations requises

pour atteindre I’optimum. L’intensification de la recherche a chaque itération permet

d’améliorer I’approche de base de 1’optimisation par essaims particulaires.

84



400

200

. m—

3

—= 7

50
Nombre

60
d'unités

70

80 90

100

Chapitre IV Simulations, résultats et interpreétations
Tableau XI. Récapitulatif des résultats obtenus par les méthodes avancées.
Optimisati .
Algorithme génétique Recuit simulé PHITISALON par essaims PSO + recherche locale
particulaires
Unité
Meilleur Meilleur Meilleur
R Pire colit R Pire colit Meilleur cofit Pire colit R Pire colit
cout cout cout
10 563937.69 564296.54 563937.69 | 564296.541 563937.68 565567.90 563937.68 563947.83
20 1124295.63 | 1124791.27 | 1123875.75 | 112453598 1124703.67 1126540.49 1123785.42 | 1124295.63
40 2247126.67 | 2248896.20 | 2245531.15 | 2246910.53 2253308.94 2269767.51 2245293.68 | 2246007.52
60 3367706.43 | 3369723.35 | 3365984.12 | 3367091.60 3391734.20 3420629.85 3363717.86 | 3366369.02
80 4490830.85 | 4498440.49 | 448949998 | 4491728.53 4527696.38 457424438 4489642.45 | 4492982.82
100 5613359.68 | 5619201.89 | 5609922.94 | 5613451.03 5691047.46 5701076.00 5608096.97 | 5613344.44
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Figure 4. 25 Nombre d’itérations nécessaire pour différentes méthodes avancées.

85




Chapitre IV Simulations, résultats et interprétations

1000 r r r
—&— PSO + Recherche locale i
900~ —@— Algorithme génétique
—®— Recuit simulé
800 /

700 /
600
500 v

400 / /
300

100 / %’41%

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Nombre d'unités

Temps de calcul ($)

Figure 4. 26 Temps de calcul en fonction du nombre d’unités pour différentes
méthodes avancées.
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Conclusion générale:

Dans ce mémoire, le probleme fondamental a été présenté suivi d’une formulation
mathématique. Les différentes contraintes qu’on peut faire subir au probléme sont
nombreuses, cependant afin d’éviter toute complexité excessive, les plus communes ont été
citées. Afin de mieux se familiariser au probléme d’UCP, une bréve syntheése des méthodes
de résolution a été développée. Un logiciel, développé afin de réaliser nos simulations, a
été détaillé ainsi que les différents éléments le constituant. Ce logiciel recueille toutes les
méthodes classiques et avancées ainsi que les bases de données et nous a permit de faciliter

I’étude de la performance des méthodes suivantes :

En premier lieu, on a exposé et appliqué deux méthodes classiques : la méthode de
liste de priorité et la programmation dynamique. La premiére n’est pas toujours faisable car
elle ne respecte pas certaines contraintes, notamment les contraintes de temps minimum
d’arrét et de redémarrage. En ce qui concerne la programmation dynamique, on constate
que malgré la résolution satisfaisante du probléme d’un point de vue théorique, elle n’est
pas réalisable lorsqu’on fait face aux réseaux de nos jours qui comptent des centaines
d’unités de production. Bien que la méthode donne des résultats optimaux, le temps de
calcul devient contraignant lorsqu’on 1’applique a des systemes de grandes tailles. On a
proposé donc de réduire le nombre de cas possibles en énumérant selon une liste de

priorité. Cela dit, la solution n’est pas optimale.

En second lieu, nous avons proposé trois méthodes avancées: algorithmes
génétiques, recuit simulé et optimisation par essaims particulaires. Toutes ces méthodes
ont pu résoudre le probleme en un temps raisonnable et en obtenant des solutions de bonne

qualité. Cela dit, chaque méthode a ses propres avantages et inconvénients.

L’optimisation binaire par essaims particulaires n’étant pas efficace pour la
résolution de I’UCP, nous avons propos¢ une hybridation entre I’optimisation par essaims
particulaires et la recherche locale 2-opt. Ce dernier non seulement présente les meilleurs
résultats parmi les méthodes avancées, mais son utilisation est une bonne alternative

lorsque les méthodes déterministes ne sont pas efficaces.
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Perspectives :

Au-dela des travaux effectués dans ce mémoire, il serait intéressant d’approfondir

I’é¢tude de I’engagement des turbines en traitant les points suivants :

- Prendre en considération d’autres contraintes telles que les contraintes
environnementales, les contraintes d’élévation et de chute maximales de la
puissance, la contrainte des puissances initiales délivrées par les unités,

contraintes de zones interdites. . .etc.

- Envisager I’utilisation d’autres fonctions objectives qui visent a minimiser les

émissions de gaz, les pertes de puissance...etc.

- Envisager d’autres hybridations, notamment des hybridations entre des
méthodes déterministes et des méthodes avancées telles que : logique floue et
programmation dynamique, relaxation lagrangienne et optimisation par essaims

particulaires,. . .etc.
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Annexes

Annexe A : Données du systeme de 3 générateurs.

Tableau XII. Parametres des générateurs du systeme de 3 unités [29].
Unité | Pmin | Pmax | Temps Temps Colit | Colit Colit de | Etat
MW) | (MW) | minimum | minimum | sans marginal | redémarrage initial

de d’arrét charge (£/MWh)
démarrage (heures) ()
(heures)

A 150 250 3 3 0 10 1000 ON

B 50 100 1 2 0 12 600 OFF

C 10 50 1 1 0 20 100 OFF
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Annexe B : Données du systéeme de 4 unités.

Tableau XIII. Parametres des générateurs du systeme de 4 unités [30].
Pmax | Pmin | ¢ B HSC |CSC |CS
Unité A ($)
MW | MW | 3/MW~2) | ($/MW) MW) | (MW) | (h)
1 300 75 | 0.0021 16.8300 | 684.7400 500 | 1100
2 250 60 | 0.0042 16.9500 | 585.6200 170 400
3 80 25 1 0.0018 20.7400 | 213.0000 150 350
4 60 20 | 0.0034 23.6000 | 252.0000 0 0
Tableau XIV. Charges du systeme de 4 unités [30].
Heure 1 2 4 5 6 10 |11 |12
Charge (MW) | 460 | 570 | 620 | 650 | 560 | 450 460 | 570 | 620 | 650
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Annexe C : Données du systeme de 10 unités.

Tableau XV. Parametres des générateurs du systeme de 10 unités [30].
Unite Pmax | Pmin C B A | MUT | MDT | HSC CSC | CS | IS
MW | MW | B/MW~2) | ($/MW) | ($) (h) (h) MW) | MW) | () | (b
1 455 150 0.0005 16.1900 | 1000 8 8 4500 9000 5 8
2 455 150 0.0003 17.2600 | 970 8 8 5000 10000 5 8
3 130 20 0.0020 16.6000 | 700 5 5 550 1100 4 -5
4 130 20 0.0021 16.5000 | 680 5 5 560 1120 4 -5
5 162 25 0.0040 19.7000 | 450 6 6 900 1800 4 -6
6 80 20 0.0071 22.2600 | 370 3 3 170 340 2 -3
7 85 25 0.0008 27.7400 | 480 3 3 260 520 2 -3
8 55 10 0.0041 25.9200 | 660 1 1 30 60 0 -1
9 55 10 0.0022 27.2700 | 665 1 1 30 60 0 -1
10 55 10 0.0017 27.7900 | 670 1 1 30 60 0 -1
Tableau XVI. Charges et réserves du systeme de 10 unités [30].
Heure 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Charge MW) | 700 | 750 | 850 | 950 1000 | 1100 | 1150 | 1200 | 1300 | 1400 | 1450 | 1500
Réserve (MW) | 70 75 85 95 100 | 110 115 120 | 130 140 | 145 150
Heure 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Charge MW) | 1400 | 1300 | 1200 | 1050 | 1000 | 1100 | 1200 | 1400 | 1300 | 1100 | 900 | 800
Réserve (MW) | 140 130 | 120 105 100 | 110 120 | 140 | 130 110 | 90 80

Les systemes de 20, 40, 60, 80 et 100 unités sont obtenus en multipliant les données

des générateurs du systeme de 10 unités ainsi que les charges et les réserves.
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Annexe D : Données du systeme de 26 générateurs.

Tableau XVII. Données des générateurs du systeme de 26 unités [31].

Units | Pmin | Pmax | C B A IS | Startcost | Min up | Min down

1 2,4 12 0,02533 | 25,5472 | 24,3891 -1 | 0,01 1 1

2 2,4 12 0,02649 | 25,6753 | 24,411 -1 | 0,01 1 2

3 2,4 12 0,02801 | 25,8027 | 24,6382 | -1 | 0,01 1 3

4 2,4 12 0,02842 | 25,9318 | 24,7605 -1 | 0,01 1 4

5 2,4 12 0,02855 | 26,0611 | 24,8882 | -1 | 0,01 1 5

6 4 20 0,01199 | 37,551 117,7551 | -1 | 20 2 6

7 4 20 0,01261 | 37,6637 | 118,1083 | -1 | 20 2 7

8 4 20 0,01359 | 37,777 118,4576 | -1 | 20 2 8

9 4 20 0,01433 | 37,8896 | 118,8206 | -1 | 20 2 9

10 152 | 76 0,00876 | 13,3272 | 81,1364 | 3 50 3 10

11 152 | 76 0,00895 | 13,3538 | 81,298 3 50 3 11

12 152 |76 0,0091 13,3805 | 81,4641 3 |50 3 12

13 152 | 76 0,00932 | 13,4073 | 81,6259 |3 | 50 3 13

14 25 100 0,00623 | 18 217,8952 | -3 | 70 4 14

15 25 100 0,00612 | 18,1 218,335 3170 4 15

16 25 100 0,00598 | 18,2 218,7752 | -3 | 70 4 16

17 54,25 | 155 0,00463 | 10,694 142,7348 | 5 150 5 17

18 54,25 | 155 0,00473 | 10,7154 | 143,0288 | 5 150 5 18

19 54,25 | 155 0,00481 | 10,7367 | 143,3179 | 5 150 5 19

20 54,25 | 155 0,00487 | 10,7583 | 143,5972 | 5 150 5 20

21 68,95 | 197 0,00259 | 23 259,131 -4 | 200 5 21

22 68,95 | 197 0,0026 | 23,1 259,649 | -4 | 200 5 22

23 68,95 | 197 0,00263 | 23,2 260,176 | -4 | 200 5 23

24 140 350 0,00153 | 10,8616 | 177,0575 | 10 | 300 8 24

25 100 400 0,00194 | 7,4921 310,0021 | 10 | 500 8 25

26 100 400 0,00195 | 7,5031 311,9102 | 10 | 500 8 26

Tableau XVIIIL. Charges et réserves du systeme de 26 unités [31].

Heure 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Charge (MW) | 1700 | 1730 | 1690 | 1700 | 1750 | 1850 | 2000 | 2430 | 2540 | 2600 | 2670 | 2590
Réserve (MW) | 400 | 400 | 400 |400 | 400 | 400 |400 |400 |400 |400 | 400 | 400
Heure 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Charge MW) | 2590 | 2550 | 2620 | 2650 | 2550 | 2530 | 2500 | 2550 | 2600 | 2480 | 2200 | 1840
Réserve (MW) | 400 | 400 | 400 | 400 | 400 | 400 |400 | 400 |400 |400 | 400 | 400
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Annexe E : Données du systéme 118 nceuds de 54 unités.

Tableau XIX. Données des générateurs du systeme 118 nceuds/54 unités [32].
U Bus Unit Cost Coefficients Pmax Pmin Ini. Min | Min Ramp Start
No. a b c (MW) (MW) State off On (MW/h) Up
(MBtu) | (MBtw/ | (MBtu/ ) | ™ | (B (MBtu)
MW) MW?)
1 4 31.67 | 262438 | 0.069663 | 30 5 1 1 1 15 40
2 [ 6 31.67 | 262438 | 0.069663 | 30 5 1 1 1 15 40
3| 8 31.67 | 262438 | 0.069663 | 30 5 1 1 1 15 40
4 [ 10 678 | 12.8875 | 0.010875 | 300 150 8 8 8 150 440
5 12 678 | 12.8875 | 0.010875 | 300 100 8 8 8 150 110
6 | 15 | 3167 | 262438 | 0.069663 | 30 10 1 1 1 15 40
7 | 18 10.15 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
8 | 19 | 31.67 | 262438 | 0.069663 | 30 5 1 1 1 15 40
9 | 24 | 3167 | 262438 | 0.069663 | 30 5 1 1 1 15 40
10 | 25 678 | 12.8875 | 0.010875 | 300 100 8 8 8 150 100
11 | 26 | 3296 | 10.7600 | 0.003000 | 350 100 8 8 8 175 100
12 [ 27 | 3167 | 262438 | 0.069663 | 30 8 1 1 1 15 40
13 | 31 31.67 | 262438 | 0.069663 | 30 8 1 1 1 15 40
14| 32 10.15 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
15 | 34 | 3167 | 262438 | 0.069663 | 30 8 1 1 1 15 40
16 | 36 10.15 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
17 | 40 | 3167 | 262438 | 0.069663 | 30 8 1 1 1 15 40
18 | 42 | 3167 | 262438 | 0.069663 | 30 8 1 1 1 15 40
19 [ 46 10.15 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 59
20 | 49 28 123299 | 0.002401 | 250 50 8 8 8 125 100
21 | 54 28 123299 | 0.002401 | 250 50 8 8 8 125 100
2 | 55 10.15 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
23 [ 56 10.15 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
24 | 59 39 132900 | 0.004400 | 200 50 10 8 8 100 100
25 | 6l 39 132900 | 0.004400 | 200 50 10 8 8 100 100
26 | 62 10.15 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
27 | 65 | 6416 | 83391 | 0.010590 | 420 100 10 10 | 10 210 250
28 | 66 | 6416 | 83391 | 0.010590 | 420 100 10 10 | 10 210 250
29 | 69 678 | 12.8875 | 0.010875 | 300 80 10 8 8 150 100
30 [ 70 | 7433 | 154708 | 0.045923 | 80 30 4 4 4 40 45
31 | 72 | 3167 | 262438 | 0.069663 | 30 10 1 1 1 15 40
32 | 73 | 3167 | 262438 | 0.069663 | 30 5 1 1 1 15 40
33 [ 74 1795 | 37.6968 | 0.028302 | 20 5 1 1 1 10 30
34 | 76 10.15 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
35 | 77 10.15 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
36 | 80 678 | 12.8875 | 0.010875 | 300 150 10 8 8 150 440
37 | &2 10.15 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
38 | 85 | 3167 | 262438 | 0.069663 | 30 10 1 1 1 15 40
39 | 87 | 3296 | 10.7600 | 0.003000 | 300 100 10 8 8 150 440
40 | 89 678 | 12.8875 | 0.010875 | 200 50 10 8 8 100 400
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41 [ 90 | 1795 | 37.6968 | 0.028302 | 20 8 1 1 1 10 30
42 [ 91 | 5881 | 229423 | 0.009774 | 50 20 1 1 1 25 45
3 2 678 | 12.8875 | 0.010875 | 300 100 8 8 8 150 100
44 | 9 678 | 12.8875 | 0.010875 | 300 100 8 8 8 150 100
45 [ 100 | 678 | 12.8875 | 0.010875 | 300 100 8 8 8 150 110
46 | 103 | 1795 | 37.6968 | 0.028302 | 20 8 1 1 1 10 30
47 [ 104 [ 1015 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
48 [ 105 | 1015 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
49 [ 107 | 1795 | 37.6968 | 0.028302 | 20 8 1 1 1 10 30
50 | 110 | 5881 | 229423 | 0.009774 | 50 25 2 2 2 25 45
SU [ 111 | 1015 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
52 [ 112 [ 1015 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
53 | 113 | 1015 | 17.8200 | 0.012800 | 100 25 5 5 5 50 50
54 | 116 | 5881 | 229423 | 0.009774 | 50 25 2 2 2 25 45
Tableau XX. Charges et réserves du systeme 118 nceuds/54 unités [32].

H Real Load (MW) Spinning Reserve (MW)

1 4200 210

2 3960 198

3 3430 174

4 2400 120

5 3000 150

6 3600 180

7 4200 210

8 4630 234

9 4920 246

10 5280 264

11 5340 267

12 5040 252

13 4800 240

14 4560 228

15 5280 264

16 5400 270

17 5100 255

18 5340 267

19 5640 282

20 5830 204

21 6000 300

2 5400 270

23 5220 261

24 4920 246
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