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Sujet ; l'application des algorithmes génétiques pour la répartition économique de puissance

d'un réseau électrique ,

Résumé : Ce travail consiste à l'application des algorithmes génétiques pour la résolution de

problème de la répartition économique de puissance consommée sur l'ensemble des centrales

d'un réseau électrique , après l'étude approfondie de principe de fonctionnement de ces

algorithmes, nous avons implémenter un algorithme génétique et il a prouvé une bonne

résultat.

i Mots clés : algorithmes génétiques, -répartition économique de puissance, réseau électrique.

Subject : thé application of thé genetic algorithms for thé économie dispatch of power

of an electrical network.

Summary : Tins work consists wilh thé application of thé genetic algorithms for thé

resolution of thé économie dispatch problem ofconsumptiou power on thé whole of thé

power stations of an eleclrical network,.after thé thorongh sUidy of principle of thèse

algorithms, we hâve to implement a genetic algoruhm and it proved a good resull.

Kcy words : genetic algorithms, économie dispatch of power, electrical network.
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Introduction

Pour ses besoins domestiques et industriels, le monde moderne a besoin de plus "en

plus d'énergie et une partie importante de celie-ci est produite et utilisée sous forme d'énergie

électrique. L'accroissement continu de la consommation de cette forme d'énergie est

d'ailleurs considérée comme une caractéristique de développement de la société.

Malheureusement, les gisements naturels d'électricité n'existent pas !. Alors, pour satisfaire la

demande en énergie électrique, qui ne se trouve pas dans la nature sous une forme

directement exploitable, il est nécessaire de la produire a partire d'une autre forme d'énergie

que l'on appelle « énergie primaire », de la transporter puis de la distribuer.

La figure 1 schématise les trois aspects sous lesquels se présente la fourniture de l'énergie

électrique : production, transport, distribution.

^roduction Transport Distribution

^^

. ' .,...., ,J

— f--
^^

^ >

f
11
1
l
4__
1
1

Poste de i Lignes aériennes Poste d<icrgie
Récepteurs

motrice électrique transformation ou souterraines transformation
(Alternateur élévateur abaissent-

triphasé)

Figure 1 : Schéma simplifié de production, transport et de distribution
de l'énergie électrique

La production englobe l'ensemble des centrales, généralement interconnectées. La tension

délivrée au niveau des centrâtes est ensuite élevée grâce à un transformateur élévateur haute

tension ; cette technique de transport à une tension élevée permet en effet d'acheminer de

grandes quantités d'énergie avec un gain économique considérable. Cette tension élevée est,

bien sûr, abaissée par la suite grâce à un transformateur abaisseur af in de fou rn i r l 'énergie aux

consommateurs.

Notons également que la production et le transport de l'électricité se font en triphasé.
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En effet, le système triphasé permet aussi un gain économique très important cl est adopté

dans tous les pays du monde.

La production de J'énergie électrique est obtenue, selon les lois de l'électromagnétique,

en faisant tourner un électro-aimant (produisant un champ magnétique) a l'intérieur d 'un

bobinage fixe où vont se créée des tensions induites, ce qui est le principe des alternateurs des

centrales électriques.

Pour obtenir l'énergie électrique désirée, il faut donc absolument faire tourner les

alternateurs dans les centrales. De plus, le réseau exige une tension électrique à fréquence

fixe, régulée à 50 Hz. Il faut donc faire tourner ces alternateurs à vitesse synchrone devant

absolument conduire à une tension à fréquence industrielle.

De nombreuses sources et techniques sont utilisées pour produire de l'énergie électrique,

résumées à travers les types de centrales suivantes selon" l'énergie primaire utilisée:

a Les Centrales Thermiques ut i l isant de l'énergie calorifique ou thermique produite à

partir la combustion de fossiles, fuels ou autres matières premières se distinguent

principalement par

* /us centrâtes à vapeur où le combustible (pétrole, charbon, lignite, mazout, gaz

naturel ou artificiel,...) est brûlé dans des chaudières qui fournissent de la vapeur

aux turbines.

* les centrales à gaz (turbine à gaz), qui prennent actuellement de l'extension vu

les réserves importantes prouvées de la source primaire qui est le gaz naturel et

de ses impacts moins nocifs pour l'environnement, principalement comme

source d'énergie de point de vue réserve.

* les centrales tntcfétiires, dont l'énergie primaire est transformée en chaleur

(énergie thermique) par la combustion de produits fissiles (uranium, p l u t o n i u m .

a Les cent raies hydrauliques utilisent l'énergie cinétique de l'eau, convenablement

caplée dans les chutes naturelles ou artificielles des cours d'eau.

ENP20Q3



Q Les centrales marémotrices util isent comme énergie primaire l'énergie potentielle de

l'eau de la mer (lors de la marée haute) et celle d 'un bassin naturel (à marée

basse).Ces centrales, ont le même principe de fonctionnement que les centrales

hydrauliques.

Q Les centrales colicnncs uti l isent le vent comme source d'énergie.

Q Les centrales solaires sont de deux types :

» Les centrales photovoititïques qui consistent à transformer directement le

rayonnement lumineux solaire, c'est-à-dire l'énergie des photons des n

solaires en énergie électrique à travers des cellules photovohaïqnes.

Ayons

• tes centrales solaires héliothermiques qui consistent à utiliser le principe des

centrales thermiques à vapeur en exploitant l'énergie thermique d'un fluide

colporteur chauffé par le rayonnement solaire à travers des parois vitrées (effet

de serre).

Q Les centrales géothermiques qui exploitent Ja chaleur interne de la (erre, entretenue

par la désintégration d'éléments radioactifs dans les couches profondes du globe. La

géothermie est considérée avoir l'avantage d'être une source d'énergie renouvelable.

Notons que quelque soit l'énergie primaire utilisée, l'aspect économique jouera un rôle

important dans le choix de telle ou telle technique. De nombreux facteurs comme le coût dey

installations ou le choix du site d'implantation sont loin d'être négligeables. De plus il faut

également tenir en compte du rendement de la centrale afin de ne pas gaspiller le combustible

utilisé.

Le coût de production d'un kilowattheure d'électricité est donc différent d'une centrale à

l'autre.

La Consommation d'énergie électr ique appelée sur un réseau csi la somme des

demandes ou charges des appareils branchés à chaque instant. Elle est donc variable en

permanence. Cette variation apparaît généralement continue à l'échelle des réseaux de

distribution et à fortiori à l'échelle de la production.
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Afin d'avoir un réseau électrique robuste et d'assurer une bonne quali té d'énergie aux

consommateurs, la production d'énergie électrique doit être capable de s'adapter à cette

variation, ce qui implique un réglage et un contrôle centralisés du réseau [pél.Sj.

Ce réglage est pour faire face aux variations aléatoires ou non prévisibles des consommations

en maintenant aussi prés que possible de leur valeur de consigne :

- la fréquence du réseau

- la production des unités en service

- les échanges avec les réseaux voisins

La production des usines génératrices « en réglage » s'écarte donc nécessairement des

prévisions faites ta veille. Les écarts sont, pour la plupart , aléatoires, mais certains peuvent

devenir durables, par exemple pour compenser :

- une variation durable du niveau de consommation

- la mise hors service d'un groupe générateur à la suite d 'un incident

- ou encore l'augmentation des pertes dans le réseau résultant de ces deux événements.

Il en résulte, donc, des variations du coût total, de production.

Afin de contrôler ces variations du coût total de production de façon à le rendre à tout

moment minimal, ou tout au moins aussi proche que possible du m i n i m u m , compte lenu des

contraintes imposées au réseau et aux groupes de production, un réglage économique des

productions est nécessaire.

Le Réglage Economique des Productions (Répartition Economique de Charge] :

Quand un réseau électrique doit répondre à une certaine courbe de charge, il adapte

sa production de puissance en service à celle consommée. Une répartition judicieuse de la

puissance absorbée par le réseau sur un certain nombre ou ['ensemble des centrales

interconnectées, permet d'assurer à chaque instant la charge demandée, compte tenu des

contraintes imposées au réseau et aux groupes de production.

¥7772003 ".. 4
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Lin effet, pour une charge donnée, plusieurs répartitions sont réalisables du point de vue

sécurité de réseau. Mais en introduisant l'aspect économique dans l 'exploitation d 'un réseau

électrique, la question qui se pose est la suivante ;

laquelle de toutes ces répartitions réalisables donne un coîti total de production minimum, ou

Unit au moins aussi proche que possible du minimum.

On a finalement à résoudre un problème d'optimisation (de ininimisation) avec contrainte.

Différentes méthodes sont utilisées pour cela, mais ne sont valables, chacune, que dans des

conditions bien déterminées ou avec des hypothèses particulières.

Vu l'impact économique important de l'aspect de répartition de puissance dans un

réseau électrique, surtout pour les grands réseaux, et la complexité de ce problème, des

méthodes d'optimisation robustes et fiables sont souhaitées et deviennent même nécessaires.

A travers une recherche bibliographique assez riche, un certain nombre de travaux font

apparaître de nouvelles techniques et méthodes appliquées dans le domaine que l'on peut

résumer ainsi :

* II a été prouvé théoriquement et expérimentalement que !es Algor i thmes G é n é t i q u e s

j'Gol.6], [Ren.9] sont des procédures robustes d'exploration d'espaces complexes.

» Que ces algorithmes sont simples d'un point vue calcul, mais sont cependant très

performants dans leur recherche d'amélioration. De plus, ils ne sont pas

fondamentalement limités par des hypothèses contraignantes sur le domaine

d'exploration (hypothèses concernant la continuité " l'existence de dérivées " l 'uni

modalité, entre autres).

« Et que les Algorithmes Génétiques (AG) sont maintenant appliqués en un nombre

grandissant de domaines des affaires, de la recherche scientifique en général, ainsi que

de l'ingénierie.

ENP2QQ3
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Apparemment, les techniques basées sur l ' u t i l i s a t i o n d'algorithmes généiiques possèdent les

qualités de méthodes d'optimisation recherchées. Mais il est clair que pour tout scient i f ique, i!

faut comprendre :

- le comment et le pourquoi de l 'efficacité de ces algorithmes

- ce qui les rend différents des méthodes d'exploration classiques

- les raisons du nombre croissant d'applications

- ainsi que l'étude de l'applicabilité de ces Algorithmes pour la résolution du problème de

réparation économique de charge.

Pour parvenir à cette compréhension, notre travail a été effectué selon ie plan de travail

suivant :

Le Chapitre 1, est consacré d'une part, à mentionner des généralités sur les méthodes

d'optimisation [Ghi.5],[Gol.6] et [Chr.4], et d'autre part à situer les techniques util isant les

Algorithmes Génétiques parmi les différents méthodes existantes.

Le Chapitre lï , présente la définition et le principe de fonctionnement des algorithmes

génétiques, leurs origines, et dans quelle mesure ils s'approchent ou diffèrent des autres

procédures d'exploration. Des exemples simples illustrent le principe de fonctionnement à

travers un suivi pas à pas de leur résolution [Gol.6], [Mes.7] et [Ren.9].

Le Chapitre III, présente la formulation générale du problème de répartition économique de

charge, ainsi qu'un certain nombre de méthodes conventionnelles utilisées [Woo. 10] et

[Pél.8].

Le Chapitre IV, consiste à l'application de ces algorithmes génétiques au problème de
répartition économique de charge.

Nous terminerons finalement par une Conclusion.
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Chapitre !

Ll Introduction

Dans la vie courante, nous sommes fréquemment confrontés à des problèmes

d'optimisation plus ou moins complexes. Ces problèmes peuvent être exprimés sous la forme

générale d'un "problème d'optimisation". On définit alors une fonction objective (fonction de

coCit ou fonction profil), que l'on cherche à optimiser (minimiser ou maximiser) par rapport à

tous les "paramètres" concernés.

Pour la résolution de ces problèmes,, ies méthodes utilisées peuvent être classées en

méthodes déterministes, et non déterministes. Ces méthodes sont des méthodes de recherche

de l'optimum local ou global.

« /(A-*) est un minimum local :

O [3s > 0 / VA- e X : x - x* <£^ f(x) > /(/)>/ x* e X.

i * /C**)est un minimum global:

? [VA- e X : f ( x ) > f(x' }et x e X.

1.2 Fonction objective monovariabic et multivariable

1.2.1 Cas d'une fonction objective à une variable

Sur un ensemble A'de solutions x, avec X e R, on cherche à optimiser une fonction/

appelée fonction objective.

Un exemple d'une telle fonction à une dimension est présenté dans la

Figure 1.1. Il s'agit d'une fonction à une variable réel x, pouvant varier entre 0 et 1, dont on

cherche le minimum.

ENP 2003
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Chapitre 1 Généralités sur les Méthodes d'Optimisation

0 0.2 O.-l 06 0.8

Figure 1.1 : fonction objective a une variable

i
i

Cette fonction/présente plusieurs caractéristiques intéressantes pour l'élude d'un

algorithme d'optimisation :

• un minimum global (5) : x- 0.4666 \f(x) - 0.01048 ; •

• un minimum local (4) : presque aussi bas que le minimum global, mais situé dans une

vallée plus large ;

• plusieurs autres mininia locaux (1, 2, 3); situés dans des vallées plus au moins étroites

et profondes.

1.2.2 Cas d'une fonction objective muttivariable

La fonction suivante/(x, y) présente une fonction objective a deux variables x et y

caractérisée par deux extremums : un local et l'autre global.

Figure 1.2 : fonction objective à deux variables

ENP 2003



Chapitre Généralités sur les Méthodes d'Optimisation

1.3 Les méthodes déterministes

1.3.1 Définition

i

Les méthodes déterministes se caractérisent par une exploration systématique de

l'espace de recherche [Aub.l], Elle obéissent généralement à l 'algorithme suivante ;

1. Choix d'une première solution courante ; admissible.

2. Génération d'une solution/ dans le voisinage de /.

3. Si/0 est meilleur que/0 alors/ devient la solution courante puis retour à 2,

4. l'algorithme se termine lorsqu'il n'y a plus d'amélioration de la solution courante.

i Les méthodes déterministes peuvent être classées en deux classes : la programmation

linéaire et non linéaire.

1 .3.2 La programmation linéaire

La programmation linéaire a pour objet l 'étude d'une catégorie par t icu l iè re des

problèmes : celle ou !a fonction a optimiser est une fonction linéaire, les liaisons entre les

variables étant également linéaires par rapport aux variable [Ach.2].

ï .3.2.1 La méthode du simplexe

L'intérêt principal de la méthode du simplexe qu'elle ne nécessite pas de calcul de

gradient. Elle est uniquement basée sur l'évaluation de la fonction, Cela la rend uti l isable des

fonctions bruitées.

Cette méthode locale effectue une recherche multidirectionnelle dans l'espace d'état.

Soit une fonction /a minimisé, on appelle simplexe de Rn tout ensemble

( xo,xi,...,xn) de points de R tel que/(^>/(^ Vz e [!..«], x0 est donc le meilleur élément.

Après la construction d'un simplexe initial, l 'algorithme va modifier celui-ci en

appliquant des calculs de réflexions, expansions et contractions jusqu'à la validation d 'un

critère d'arrêt.

ENP 2003



Chapitre 1 Généralités sur les Méthodes d'Optimisation

i

1.3.3 La programmation non linéaire

La programmation non linéaire a pour objet l'étude des problèmes où la fonction à

optimiser est une fonction non linéaire avec des contraintes linéaire ou non linéaire. Une

multitude de méthodes ont été développées, les unes plus complexes que les autres, cependant

pour les méthodes de base nous notons la méthode de gradient [Baz.3'j.

1.3.3.1 La méthode de gradient

1

I

Historiquement, les méthodes de gradient sont les plus anciennes. Elles permettent de

résoudre des problèmes non linéaires et sont basées sur une l'hypothèse forte : la

connaissance de la dérivée de la fonction objectif en chacun des points de l'espace. Cette

famille de méthodes procède de la façon suivante :

On choisit un point de départ xo et on calcule le gradient V/(x0) en XQ, on se déplace

d'une quantité À,Q dans le sens opposé an gradient et on définit îe point x/.

Cette procédure est répétée et engendre les points XQ, X/...JA-. Ainsi, pas a pas, la

distance entre le point d'indice k et l'optimum diminue.

W&
V/(x*)

X -,. i — X i, X,;, ~ V/C, A,,, -> U

I

AA est le pas de déplacement a chaque itération.

Si Âk est fixé, on parle de méthode de gradient a pas prédéterminé.

Le désavantage de cette procédure est que la convergence est très dépendante de choix du pas

de déplacement. La convergence peut être très lente si le pas est mal choisi.

_ _ _ ^



Chapitre 1 ^ ^ Généralités sur les Méthodes d'Optimisation

L'inconvénient majeur de celte méthode est leur hypothèse de dérivabililé qui la rend

• inapte à traiter beaucoup de problème réel. De plus, leur déplacement déterministe dans

l'espace d'état engendre de temps de calcul très importants dans certaines conditions :

• espace d'état très grand.

|l * Mauvais paramétrage de la méthode (maillagc, vecteur du pas de déplacement).

I

* Piège de certaines fonctions.

1.4 Méthodes non déterministes

1.4.1 Méthodes stochastiques

Les méthodes stochastiques sont les plus récentes et font intervenir des processus

aléatoires dans la recherche des solutions optimales. Le développement de l ' ou t i l

informatique depuis un demi siècle a permis d'utiliser ces méthodes à une grande échelle

[GoL.6].

Les algorithmes de recherche aléatoires ont connu un succès grandissant depuis que

les chercheurs ont observé les limitations des méthodes déterministes.

Cependant, les procédures aléatoires qui explorent et mémorisent le meilleur élément

doivent elles aussi être abandonnées pour des raisons de manque d'efficacité.

Dans notre précipitation à éliminer les méthodes d'exploration purement aléatoires,

nous devons surtout faire attention à les distinguer des méthodes pseudo- aléatoires.

Parmi les méthodes aléatoires en peut cité :

1.4.1.1 Recherche aléatoire (méthode de Monte-Carlo)

Cette méthode consiste à tirer à chaque itération une solution an hasard. La fonction

objective/est évaluée en ce point. La nouvelle valeur est comparée à la précédente. Si elle est

meilleure que la précédente, celte valeur est enregistrée, ainsi que la solution correspondante,

et le processus continue. Sinon on repart du point précédent et on recommence Je procédé,

1HÏF2QÔ3 11



Chapitre 1 Généralités sur les Méthodes d'Optimisation

ï

ï

jusqu'à ce que les conditions d'arrêt soient atteintes [Ghi.5]. L'algorithme est présenté à la

Figure 1.3.

Figure 1.3 : pseudo code d'un algorithme de recherche aléatoire.

ï .4.1.2 Amélioration itérative (méthode de la descente)

ï

Cette méthode vise, à déterminer une solution s(x) dans ie voisinage de la solution

courante x, telle que f(s(x)) < fmin (fmin désigne la valeur minimale courante de /). La

méthode consiste à engendrer, à chaque itération, un TV-échantillon, suivant un procédé

aléatoire dans le voisinage de la solution courante x. La fonction objectif/est évaluée en

chaque point de l'échantillon, et la solution x' correspond à la plus petite valeur de/obtenue

[Ghi.5].

f ( x ') m n . \<i<N

Cette nouvelle valeur f(x') est comparée à la valeur minimale courante fmin. Si elle est

meilleure, cette valeur est enregistrée, ainsi que la solution correspondante, el le processus

continue. Sinon l'algorithme prend fin, un minimum local est atteint. Cet algorithme est

' présenté dans la Figure 3.4.
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i

i
Figure 1.4 : pseudo code de la méthode d'amélioration itérative

Après avoir atteint un minimum local, cette procédure peut repartir d'un autre point

pris ati hasard.

! .4.2 Méthodes pseudo-aléatoires

Les méthodes pseudo-aléatoires sont des méthodes qui ut i l isent un choix aléatoire

comme outil pour guider une exploration hautement intelligente dans l'espace des paramètres

codes.

1 .4.2.1 Méthode du recuit simulé

Le recuit simulé trouve ses origines dans la thermodynamique. Cette méthode est Issue

d'une analogie entre le phénomène physique de refroidissement lent d'un corps en fusion, qui

le conduit à Lin état solide, de basse énergie. Il faut abaisser lentement la température, en

marquant des paliers suffisamment longs pour que le corps atteigne r 'équil ibre

thermodynamique" à chaque palier de température. Pour les matériaux, cette basse énergie se

manifeste par l'obtention d'une structure régulière, comme dans les cristaux et l'acier [Aub.l].

L'analogie exploitée par le recuit simulé consiste à considérer une fonction / à

minimiser comme fonction d'énergie, et une solution x peut être considérée comme un état

donné de la matière dont/fo) est l'énergie. Le recuit simulé exploite généralement le critère

défini par l'algorithme de Metropolis pour l'acceptation d'une solution obtenue par

perturbation de la solution courante.

~ENP2003 13
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Pour une "température" '/'donnée, à partir d'une solution courante x, on considère une

transformation élémentaire qui changerait x en s(x). Si cette perturbation induit une

diminution de la valeur de la fonction objectif/ àfsstf(s(x)) -f(x) < 0, elle est acceptée. Dans

le cas contraire, si kf = f(s(x)) - f(x) >0, la perturbation est acceptée tout de même avec une

-4/Xprobabilité p ~ e /v

L'algorithme est présenté dans la Figure 1.5.

i" :—solution alomoirc enliv |D, î
SI /- s>,

f(x) ^Jïa(x))
t - - — 11 t-:t

r iN sr

Figure 1.5 ; pseudo code de la règle de Metropolis.

î
i

Le paramètre de contrôle T est la "température" du système, qui influe sur la

probabilité d'accepter une solution plus mauvaise. A une température élevée, la probabilité

d'acceptation d'un mouvement quelconque tend vers 1 : presque tous Ses changements sont

acceptés.

L'algorithme équivaut alors à une marche aléatoire dans l'espace des configurations.

Cette température est diminuée lentement au fur à mesure du déroulement de l'algorithme

potir simuler îe processus de refroidissement des matériaux, et sa diminution est suffisamment

lente pour que l'équilibre thermodynamique soit maintenu. Nous présentons dans la

Figure 1.6. L'algorithme du recuit simulé.
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i
i

x :- solution alêiuo
lïxl \~ valeur de lu

Figure 1.6 ; pseado code de l'algorithme de recuit simulé

l .4.2.2 Approches heuristiques d'Optimisation

ï .4.2.2.1 Le Calcul Evolutionnairc

Le terme calcul évoluîïonna'tïe se réfère à l 'étude des fondements et applications de

certaines techniques heuristiques basées sur les principes de révolution naturelle. En dépit du

fait que ces techniques peuvent être classes en trois principales catégories (Figure 1.7), cette

classification est basée sur quelques détails et faits de développement historique plutôt que sui-

des différences majeures de fonctionnement. En fuit, leur base biologique est essentiellement

la même.

CE - AG H- SB -l- PE + PG

Calcul Algorithmes Stratégies Programmation Programmation.

Evolutionnaire Génétiques Evohitionnaires Evolutionnaire • Génétique

(Hoiland, (Rechenberg, (Fogel, Owens,

1975) 1973) Walsh, 1966)
(Koza, 1992)

Figure 1.7 : L'équation évoiutiormaire.
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l. A.2.2.2 Les bases biol

L 'or ig ine dos algorithmes é v o l u l i o n n a i r e s a été une tentat ive ( l i m i t a t i o n de certains

processus de r évo lu t i on na ture l le ; Bien que bcnucoup de détai ls de TévoUil lon biologique ne

soient pas complèlemen! compiis (et ne le seront pas avan t longtemps), il existe des points

• L 'évolut ion est mi processus opérant par le b i a i s de chromosomes plutôt que par le

bia is d'organismes. Les chromosomes sont des ou t i l s organiques codant la structure

d 'un cire v ivant , i.e. une créature est "construite " en décodant un ensemble de

chromosomes.

« La sélection n a t u r e l l e es( un mécanisme, r e l i an t des chromosomes avec h peiTonuance

de l ' en t i t é q u ' i l s représentent, permctlanl. une bonne, adapta t ion aux organismes

performants bien adaptés à leur env i ronnement , de se reproduire plus souvent que '

ceux le sont moins.

» Le processus évofutiommire prend place d u r a n t l 'étape de reproduction. U existe un

grand nombre de mécanismes de reproduction dans la nature. Les plus usuels sont les

mécanismes de mutation et de recombinaison

Basés sur ces points on peut ainsi se pencher sur les algorithmes génétiques qui font:

l'objef de notre élude.

ï /t.2.2.3 Les ï i l gonf l in i c s génét iques

Les principes fondamentaux de ces algorithmes ont élé exposés par Hol lamf . Ces

algori thmes s ' inspirent du fonctionnement de l 'évolut ion n a t u r e l l e , nolammenl . la sélection de

Darwin, el. la procréation selon les règles de Mendcl [Ren,9) [GoL.CîJ.

La sélection na tu re l l e , que Darwin appelle l'élément "propulseur" de l 'évolut ion,

favorise les i n d i v i d u s d'une popula t ion qui son! le mieux adoptés à un environnement.
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La sélection est su iv i e , de la procréation, réalisée à l 'a ide de croisements et de

m u t a t i o n s au n i v e a u du pa t r imoine génét ique des i n d i v i d u s (ou "génotype"), const i tue d'un

ensemble de. gènes. A i n s i deux i n d i v i d u s "parents", qui se croisent, t ransmet tent une part ie de

leur p a t r i m o i n e génétique à leurs descendants. Le gcnolype de l ' en fan t f a i t que celui-ci est

plus au moins bien adaplé à l 'environnement.

S'il est bien adapté, il a une plus grande chance de procréer dans la générat ion future.

Au fur et à mesure des générations, on sélectionne les i n d i v i d u s les mieux adaptes, et

l ' augmenta t ion du nombre des i n d i v i d u s bien adaptés f a i t évoluer la p o p u l a t i o n entière.

! .5 Discussion

Dieu que notre discussion n'est pas f a i t un examen exhaus t i f de la pléthore de

méthodes d 'op t imisa t ion t r ad i t ionne l l e , e l le nous laisse une désagréable conclusion : les

méthodes d'exploration conventionnelle ne sont pas robusies.

Ceci n ' imp l ique , pas qu'el les sont i n u t i l e s . les procédures mentionnées plus h a u t , a ins i

que d ' i n n o m b r a b l e combina i son ou pe rmu ta t i on hybrides ont été appliquées nombreuses fois

avec succès, cependant , quand on s ' a t t a q u e à des problème plus complexes, d ' a u l i c sont

nécessaires.

Pour éclairer ce point, observons le spe.clrc des problèmes dans la Figure 1.8. Cette figure

représente un indexe d'efficacité idéalisé en fonct ion d ' u n c o u t i n u u m de problèmes.

I
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Dans ce chapitre, on a présenté d i f f é ren te s méthodes d ' o p t i m i s a t i o n cl, leur propriété :

Les méthodes stochastiques pe rn ie l t en t . nue bonne e x p l o r a t i o n de l'espace de

recherche, mais il n'y a pas d ' exp lo i ta t ion des résultais déjà oblenus.

l
l'ar contre dans l..cs méthodes déterministes vues ci-dessus .sont. très efficaces sur des

problèmes particuliers et en général de pe t i t e t a i l l e . Mais sur des problèmes de. grande taille., la

probabi l i té (ic J r o u v e i î ' o p l i m u n i g lobal en un temps ra i sonnab le dépend essentiellement de hi

bonne méthode et les bons paramètres.

l
A l i n de, remédier à ees problèmes, des méthodes pseudo aléatoires ont été élaborées,

dont les méthodes basées sur les algorithmes génétiques déta i l lées dans le chapitre suivant .

l

l
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Les algorithmes génétiques sont inspirés d'observations concernant les mécanismes de

la sélection naturelle, ils ont été conçus à l'origine pour résoudre cies problèmes traitant

d'adaptation, ce qui a amené les chercheurs à tenter de reproduire certains phénomènes

naturels, avec des caractéristiques leur conférant des ap t i tudes et des règles de comportement

efficaces leur autorisant a prendre en compte des conditions très difficiles [tics.7] ;

* Situation imprévue.

» Environnement inconnu.

~ Contraintes changeantes induites par l'environnement.

Les premières réflexions niant l'existence d 'une « conception originel le de systèmes

naturels figés», déjà adaptés pour toujours à toutes les conditions extérieures, ont été

introduites par DARWIN, vers 1860, avec sa théorie de l ' évolu t ion dus espèces.

i

L'idée de base de cette théorie est que, sous l ' influence des contraintes extérieures, les

êtres se sont graduellement auto- modifiés., et ce au travers du processus de reproduction., pour

produire des générations d'êtres mieux adaptés à leur milieu nature l . Cetie idée porte une

notion d'auto- organisation, permettant aux espèce correspond aux observations : les premiers

êtres vivants dont nous possédons des traces tangible (fossiles) sont clos systèmes

extrêmement simples par rapport aux êtres évolues vivant a noire époque,

Une approche de modélisation plus poussée de cette évolution a travers le processus

de reproduction a été formalisée par J.MONOD. Cette approcne purcmcul biologique insiste

sur la diversité originelle qui s'appuie sur la combirmtoire d 'un peut nombre (ic

•caractéristiques de base. Le filtrage du hasard opéré par les conditions extérieures Saisse v ivre

ou fait mourir a]ors un être, avant ou après qu ' i l se soit reproduit.

Les problèmes de traitement de l'information rencorurés dans i ' indusme sont

aujourd'hui traités par des systèmes figés, ayant tait l 'ob je t c i ' i t n e phase de concL-puon

originelle (appelée ingénierie), cette conception étant ucsiinéc £ leur conférer des

caractéristiques adaptées pour toujours à des conditions d'exploitation connues. Ce mode de
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production de systèmes tic traitement de l 'information est bien sûr extrêmement l i m i t a t i f ,

puisqu'il suppose que l'on connaisse parfaitement, lors de la conception, toutes les

configurations d'exploitation possibles de système, sachant que celles- ci ne sont pas censées

évoluer de manière significative (pas d'usure de machine, pas de modifications industr iel) .

Les évolutions éventuelles du système sont alors classiquement prises en charge

périodiquement par de nouvelles opérations d'ingénierie. Or cette l imitation inmnsèque

interdit la mise au point de systèmes réellement évolutifs (capable de s 'adapter a des

conditions d'environnement inconnues ou variables) ou adapta t i f s (tenant compte des

changements des sources d'éclairage et des capteurs dans un contexte industriel) .

Des chercheurs en informatique ont donc é tudié la possibi l i té de donner a des

machines l'aptitude d'évoluer spontanément, de manière a s'adapte automatiquement a de

nouvelles conditions d'exploitation (usures, changement d 'u t i l i sa teurs ) ,

Les premiers travaux significatifs sur thème ont été proposés par HOLLAND en 1962.

!1 a développé la notion de parallélisme implicite (théorie des schémas) véhiculée par ces

algorithmes en 1968, et a proposé la formalisation actuelle des algorithmes génétiques tkms

les années 70.

Lors de la conception de ces algorithmes génétiques, îes chercheurs remarquèrent que

ceux-ci présentaient des aptitudes remarquables à l'optimisation. Lear comportement sembla i t

même plus robuste que celui de certains algorithmes classiquement dédiés à cette d isc ip l ine .

Cette propriété a été formalisée depuis : les algorithmes génétiques on fai t l 'objet de travaux

de recherche et ont été utilisés dans nombre d'applications qui démontrent leur adaptation a

certains problèmes difficiles de recherche opérationnelle.

I

La puissance des algorithmes génétiques vient du fais la technique est robuste et peut

s'appliquer a une grande catégorie de problèmes. Incluant ceux qui sont difficile à résoudre

avec les autres méthodes, les algorithmes génétiques ne garantissent pas de trouver la solution

optimale globale d 'un problème. Mais ils sont généralement capables de trouver des solut ions

acceptables dans des délais acceptables.
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Chapitre 11 Les Algorithmes Génétiques

i

On distingue 4 principaux points qui font la différence fondamentale entre ces

algorithmes et les antres méthodes :

» Les algorithmes génétiques utilisent un codage des paramètres, et non les paramètres

eux mêmes.

* Les algorithmes génétiques travaillent sur une population de points, au l ieu d 'un point

unique.

* Les algorithmes génétiques n'utilisent que les valeurs de la fonction étudiée, pas sa

dérivée, ou une autre connaissance auxiliaire.

* Les algorithmes génétiques utilisent des règles de transition probabilistes, et non

déterministes.

It .2 Organisation et Principe d'un algorithme génétique

Sénés*

|Rt.Rtotiw;iàe*

Figure 2.1 : Organisation d'un algorithme génétique

Les algorithmes génétiques (AG) sont des algorithmes itératifs d'optimisation

pseudo-aléatoires fondés sur les mécanismes de .la sélection naturelle et de la génétique. Leur

fonctionnement est extrêmement simple, il manipule une population de taille constante. Cette
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population est formée de points candidat appelé individu. La taille constante de la population

entraîne un phénomène de compétition entre les individus. Chaque individu représente Je

codage d'une solution potentielle au problème à résoudre, il est constitué d 'un ensemble

d'éléments appelés chromosome, qui a leur tour constitué des gènes pouvant prendre plusieurs

valeurs appartenant à un alphabet non forcément numérique.

A chaque itération, appelée génération, est créée mie nouvelle population avec le

même nombre des individus. Cette génération consiste en des ind iv idus mieux "ûchpfés" à

leur environnement tel qu'il est représenté par la fonction sélective. Au fur et à mesure des

générations, les individus vont tendre vers l'optimum de la fonction sélective. La création

d'une nouvelle population à partir de la précédente se fai t par application des opérateurs

génétiques que sont: le croisement et la mutation.

Les opérateurs génétiques imitent le processus d'hérédité des gênés pour les créations

des nouveaux descendants à chaque génération. L'opération d'évaluation imite le processus

d'évolution Darwinienne pour créer les populations de la génération.

i

i

gène 1 né ne 2

looiooii liioioii 00011010

Figure 2.2 : les cinq niveaux d'organisation Figure 2.3 : Schéma de codage des

de l'algorithme génétique. variables d'optimisation x
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II .3 Genèse de la population

La première étape de l'algorithme est la genèse de la population, c'est-à-dire le choix

des dispositifs de départ qu'il faut faire évoluer.

On pourrait prendre des individus régulièrement répartis dans l'espace. Néanmoins,

une initialisation aléatoire est plus simple à réaliser : les valeurs des gènes sont tirées au

hasard selon une distribution uniforme.

U .4 Evaluation

i L'évaluation de la nouvelle génération est réalisée par le modèle util isé. Pour cela, la

fonction d'adaptation intervient pour déterminer les meilleurs individus à utiliser dans la

prochaine génération : ce sont les valeurs sélectives des solutions de chaque individu qui

diront quels sont les meilleurs individus à garder.

La fonction sélective doit rendre des résultats positifs ou nuls pour que l 'opérateur de

sélection fonctionne convenablement, c'est là la seule contrainte imposée sur elle. La fonction

sélective/est formée par la composition de deux fonctions :

/(*) - g(o(x))

La fonction £ peut être une transformation linéaire de o(x)

/(je) = û.o(x} + b

II peut être intéressant de faire une transformation logarithmique de la fonction objective.

Par exemple pour minimiser une fonction, on a
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Cette fonction sélective permet de limiter ies écarts de valeur sélective dans les

premières générations (limitant ainsi le risque de convergence prématurée). De plus, elle

permet d'amplifier les écarts de valeurs sélectives entre les ind iv idus pour lesquelles o(x) est

faible (que l'on retrouve en grand nombre lorsque l 'algorithme commence à converger).

Une autre possibilité, lorsque l'on cherche à maximiser o(x), est d'utiliser une

transformation par élévation à une puissance donnée :

La valeur de/ dépend du problème à traiter.

Il peut être intéressant de faire varier le paramètre y durant l'exécution de l 'algorithme

génétique de manière à adapter les écarts des valeurs sélectives comme 'désiré.

Un algorithme génétique évoluant vers une population d'individus à fortes valeurs

sélectives, peut ajuster dynamiquement la fonction sélective/de manière à ce que 3 'écart entre

l ' individu de plus forte valeur sélective et celui de plus faible valeur sélective ne se réduise

pas trop. On a alors

Une définition possible de b(t) dans îe cas où on maximise o(x), est

Où p (/) représente la population à l ' instant /. On parle dans ce cas de fonction sélective

ajustée linéairement (dynamic îinear scaled fitness function).

Dans le cas où le problème à résoudre est contraint, les solutions qui ne respectent pas

la contrainte doivent être écartées. Plusieurs solutions existent, pour lesquelles:

1
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Chapitre 11

1. On répète le processus de recombinaison jusqu'à ce qu'un individu respectant les

contraintes soit généré.

2. On adapte les opérateurs génétiques de manière à ce que seuls soit générés des

individus respectant Ses contraintes.

3. On pénalise les individus qui ne respectent pas les contraintes en diminuant leur valeur

sélective. Pour cela, on calcule une fonction de pénalité (penalty fonction) p que l 'on

soustrait à la valeur sélective brute de l ' individu.

Pour les problèmes dans lesquels de nombreuses solutions ne sont pas possibles car ne

respectant pas la contrainte, il est préférable de retenir la dernière solution.

Notons que dans le cas d'un modèle physique, la majeure partie du temps de calcul

sera probablement 'due à l'exécution de ce modèle. £n effet, le reste de l 'AG est

essentiellement composé de manipulation d'entiers et de bits, donc très rapide.

11.5 Opérateur de Sélection

Cet opérateur est peut-être le plus important puisqu' i l permet aux individus d'une

population de survivre, de se reproduire ou de mourir. En régie générale, la probabilité de

survie d'un individu sera directement reliée à son efficacité relative au sein de la populat ion.

Les individus ayant une grande fitness ont donc plus de chance d'être sélectionnés. On

parie alors de sélection proportionnelle.

La sélection fournie la force motrice dans l'algorithmes génétiques, elle est basé sur le

principe de la sélection darwinienne et la pression de sélection est cr i t ique .a l 'une des

extrémités, la recherche de la solution optimale va se terminer prématurément. Tandis qu a

l'autre extrémité, la progression est plus lente que nécessaire. Typiquement, une faible

pression est indiquée, au lancement de la recherche, en faveur d'une large exploration de
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i

i

i

l'espace des solutions,tandis que une forte pression de sélection est recommandée, a la fin, en

vue d'exploiter les région les plus prometteuses de l'espace de solutions.

11 existe plusieurs méthodes pour la reproduction. La méthode la p lus connue et

utilisée est sans doute, la roue de loterie biaisée (roulette whee!) de Goldberg et encore la

sélection, par tournoi.

II .5.1 Sélection par la roue biiiisée

i

Selon celte méthode, chaque individu sera dupliqué dans une nouvelle population

proportionnellement à sa valeur d'adaptation. On effectue, en quelque sorte, autant de tirages

avec sélection d'un élément dans la population. Ainsi, dans le cas d 'un codage binaire , !a

fitness d'un chromosome particulier étant/(x), la probabilité avec laquelle il sera ré introdui t

dans la nouvelle population de taille N est :

L'inconvénient majeur de cette méthode repose sur le Fait qu'un ind iv idu n 'é tant pas le

meilleur peut tout de même dominer la sélection. Elle peut aussi engendrer une perte de

diversité par la domination d'un, super individu. Un autre inconvénient est sa faible

performance vers la Fin quand l'ensemble des individus se ressemble. Darwin résume très

bien tous ces inconvénients ;

Pensez à une situation où une chaîne [individu pour nous] de la population a comparativement

une fitness élevée mais n'est pas optimal ou proche de l'optimum. Disons que la funess de

celte chaîne est dix Fois plus grande que la fitness moyenne. 11 pourrait facilement arriver,

après quelques générations, que !a population ne soit entièrement constituée que de cette

chaîne. Dans un tel cas, l ' a lgor i thme génétique n 'évoluera plus et l ' o p t i m u m ne sera pas

trouvé. Ce phénomène est appelé "convergence prématurée" et est l 'un des problèmes les plus

fréquents lors de l'utilisation des algorithmes génétiques,

II .5.2 Sélection par tournoi
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On lire un ensemble des individus aléatoirement dans la population et on reproduit le

meilleur des ces individus a la nouvelle population. On refait cette procédure jusqu'à ce que la

nouvelle population soit complète, il est tout a fait possible que certains individus participent

à plusieurs tournoi, s'il gagnent plusieurs fois dans la population intermédiaire, ce qui

1 favorisera la pérennité de leurs gènes.

Généralement Cette méthode donne de bons résultats.

On note que l'opération de sélection ne crée pas de nouveaux individus dans la

population. Ceci est le rôle des opérateurs de croisement et de mutation.

II .6 Codage binaire

11 existe deux principaux type de codage : binaire ou réel. Rappelons que la

„ transformation la plus simple (fonction de décodage d) d'une chaîne binaire A en nombre

• entier A: s'opère par la règle suivante ;

i

Ainsi le chromosome A = [1;0; 1; 1] vaut 1 * 2 3 + Û * 2 2 + 1 * 2 ' + l * 2° «8+2+1 = 11.

Évidemment, la fonction d sera modifiée selon le problème. Ainsi si nous cherchons à

maximiser une fonction, une méthode possible serait la suivante (la taille du chromosome

dépendant bien évidemment de la précision voulue)

Une autre façon de faire est de choisir d telle que :
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• Cette dernière règle peut se généraliser. Ainsi, admettons que nous cherchons à

maximiser/en fonction d 'un variable réelle x. Soit D = [x min; x max}, avec D Ë R, l'espace

de recherche permis avec xmin et xmax les bornes inférieures et supérieures. Soit prec la

précision (chiffre après la virgule) avec laquelle nous cherchons x. Soit Ici -xmax- xmin la

longueur de l'intervalle D. Nous devons alors diviser cet intervalle en ni -Ici * I0precsous

intervalles égaux afin de respecter la précision.

Exemple ; soit D = [-1; 2], nous avons donc td = 3, si nous voulions une précision prec =-6,

alors il nous faut diviser cet intervalle en ni -3000000 sous intervalles.

Avec s l'entier naturel tel que 2S > ni (dans notre exemple, .v - 22 car

221 - 2097152 < 3000000 < 222 - 4194304).

g. La transformation d'une chaîne binaire A = [&\: as] en un nombre réel x peut alors

H s'exécuter en deux étapes :

JL

1. conversion (base 2 en base 10) : x " 2L
/= !

x — r .
. , . - . i v — Y -I- r1 "l"x mi"2. recherche du nombre réel correspondant : •* ~" Amin ' A -v

Ce qui revient au même directement en une seule étape par :

I
;=al

I
lï .7 Opérateur de Croisement

L'opérateur de croisement permet la création de nouveaux individus selon un

processus très simple. 11 permet donc l'échange d'information entre Ses individus.
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Tout d'abord, deux individus, qui forment alors un couple, sont tirés au sein de la

nouvelle population issue de la reproduction. Puis un (potentiellement plusieurs) site de

croisement est tiré aléatoirement (chiffre entre 1 et / -1). Enfin, selon une probabilité probe

que le croisement s'effectue, les segments finaux (dans le cas d'un seul site de croisement)

des deux parents sont alors échangés autour de ce site.

Cet opérateur permet la création de deux nouveaux individus. Toutefois, un individu

sélectionné lors de la reproduction ne subit pas nécessairement l'action d'un croisement. Ce

dernier ne s'effectue qu'avec une certaine probabilité. Plus cette probabil i té est élevée et plus

la population subira de changement.

Iï .7.1 Croisement en un point

Une position k est choisie uniformément entre 1 et (/ - 1 ), deux nouvelles chaînes sont

crées en échangeant tous les caractères entre les positions (k+I) et / de chaque chaîne de la

paire considérée, les nouvelles chaînes peuvent être totalement différentes de leurs parents. A

remarquer qu'un croisement n'aura aucune conséquence sur un bit dont les parents ont la

même valeur a la même position.

Notons que le croisement s'effectue directement au niveau binaire, et non pas au

niveau des gènes. Le point de coupeur il est généralement au milieu.

2 parants 2 onfant*

if _, _ „„,,..„,.,

10016:0111010011 [î iË îl1!01

01110011L01001

Figure 2.4 : représentation schématique du croisement en 1 point.

II .7.2 Croisement en deux points
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i

Le même principe du croisement en un point il est applique au niveau du croisement

en deux point à la différence que deux points de coupures sont choisis au hasard comme il est

montré dans la Figure 2.5.

Cette opération est généralement considérée comme plus efficace que le précédente.

2 parents enfants

i t
Figure 2.5 : représentation schématique du croisement en 2 points.

Iï .7.3 Croisement uniforme

Chaque bit du descendant est crée a partir du b i t correspondant de l 'un des parents.

Les bits sont choisis selon un vecteur appelé vecteur masque de croisement. L'ors que il y a

un 1 dans le vecteur masque, le bit est copié a partir du premier parent est Tors qu il y a un 0

le bit est copié a partir du second parent comme il est montré sur la Figure 2.6.

Le procède est répété avec d'autre parents pour produire le second descendant , un

nouveau vecteur masque est généré aléatoirement pour chaque paire des parents.

i

i
i

Vecteur masque

Parent 1

1 Û 0 11 0 1 1 1 0

Parent 2

1 0 1 0 0 0 1 1 1 0

Descendant 1 1 0 0 0 0 1 1 . 1 1

1 0 1 0 0 1 1

Figure 2.6 : représentation schéinaliquc du croisement uniforme.
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La probabilité de croisement Pc est définie comme le pourcentage de nombre espéré

des individus qui vont, subir l'opération de croisement, par rapport à la (aille de la. population.

Une probabilité de croisement élevée permet une exploration plus large de l'espace de

solutions et réduit les chances de fixation sur un faux opt imum. Mais si cette probabilité est

trop élevée, alors une quanti té importante de temps de calcul risque d'être

perdu dans l'exploration des régions non prometteuses de l'espace de solutions. Typiquement-

la probabilité de croisement varie entre 0.6 et 1.0.

Il .8 Opérateur de mutation

11 peut arriver que certaines informations disparaissent de la population lors du

processus de sélection des individus. L'opérateur de recombinaison ne permet en aucun cas de

retrouver ces informations. C'est la raison essentielle qui a conduit à définir un autre

opérateur, la mutation. Cet opérateur ne crée généralement pas de meilleurs individus, mais il

évite l'établissement de populations, uniformes incapables d 'évoluer. La mutation simple

consiste à modifier, avec une probabilité Pa,faible, les allèles des bits des ind iv idus , La Figure

2.7 illustre l'application de l'opérateur de mutation simple sur un individu.

Figure 2.7 : Opération de mutation simple

Sans mutation, il y a un risque de convergence prématurée de l 'a lgori thme vers un

extremum local. Cependant, de manière à ne pas empêcher la convergence de l'algorithme, la

probabilité de mutation doit rester faible (par exemple 0,001). En tait, la probabilité /*«.

optimale dépend de la ta i l le de la population et de la longueur des ind iv idus .
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Le choix de la meilleure probabilité de mutation /\,est délicat. En effet, /*«, dépend à la

fois de la taille N de la population et de la longueur / des individus. De plus, si P», décroît avec

le temps, les performances de l'algorithme sont meilleures. Enfin, /*,„ est inversement

proportionnelle à la probabil i té de croisement. Hesser et Mariner proposent

P,

avec a [3 , et T constants.

Fogarty a montré qu'une décroissance exponentielle de /*«,au cours de l 'exécution de

l'A,G. améliore ses performances. Hesser et Mà'nner montrent que Pm doit augmenter si p?

diminue et réciproquement. On peut en conclure d'après le paragraphe précédent que /><• doit

augmenter au cours de l'exécution de l'A.G. Ce résultat à déjà été donné par Booker.

lï ,9 Codage réel

Ce codage consiste simplement à la concaténation des variables xi d'un individu*.

i

Exemple : Un individu x (25, 31, 8) est codé 25] 31 8. Ce codage présente des avantages

majeurs. Il est plus efficace que le codage binaire et l'espace de recherche est le môme que

l'espace du problème. 11 a le mérite d'êlre simple à utiliser, l 'évaluation de la fonction coût est

plus rapide. Le codage réel évite de faire le transcodage du binaire naturel vers les réels à

chaque évaluation. Néanmoins, i! possède deux inconvénients, son alphabet est infini, et il a

besoin d'opérateurs appropriés.

A l 'aide du codage binaire, toutes les opérations sont assez simples à mettre en place.

Malgré tout, quelques inconvénients existent:

- [i peut être difficile d'adapter ce codage à certains problèmes : La représentation binaire

traditionnelle uti l isée pour les algorithmes génétiques crée des problèmes pour les problèmes

d'optimisation de grandes dimensions à haute précision numérique. Par exemple, avec 100

Y N T 2 Ô Ô 3 3 2
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variables appartenant au domaine [-500; 500] et dont une précision de 6 chiffres après la

virgule est requises, la taille du l ' individu est 3000. Cela, en retour, génère un espace de

recherche d'environ 10006. Pour de tels problèmes, les algorithmes génétiques basés sur des

représentations binaires ont de faibles performances.

- La distance de Hamming (La distance de Hamming entre deux chaînes de bits est le nombre

de bits qui diffèrent de l 'une à l'autre. Ainsi entre 01100101 et 00101100 la distance de

Hamming vaut 3)enlre deux nombres réels proches peut être grand (exemple : 01 1 1 qui vaut 7

et 1000 qui vaut 8, la distance est de 4). Ce qui créé bien souvent une convergence mais non

l'obtention de la valeur optimale.

— Suivant le problème, la résolution de l'algorithme peut être coûteux en temps.

- Le croisement et la mutation peuvent être inadaptés (création d'individus n'appartenant pas

à l'espace de recherche).

Une des améliorations majeures consiste alors à se servir de nombres réels directement.

Les résultats donnés par l'expérience a montrent que la représentation réelle abou t i t souvent à

une bonne résultat et qu'en régie général le gain en termes de temps de calcul est positif. La

conclusion à laquelle il arrive est naturellement qu'une représentation plus réelle du problème

offre des solutions plus efficaces.

En utilisant le codage réel, notre individu n'est alors plus qu'un chiffre à valeurs

réelles clans l'espace des valeurs permises : A- a, a e/_)c^ï. L'opérateur de sélection reste

identique à celui de la roue de loterie biaisée ou du tournoi. En revanche, il existe d'autres

opérateurs de croisement et de mutation.

Il .10 Opérateur île croisement

Soient Y= (y\,y2, y3) et X= ( x i , x2, x3) deux membres (vecteur de dimension trois)

de la population initiale.

ïï .10.1 Croisement simple

Cette méthode est identique dans le principe à celle décrite auparavant. Pour ce faire,

nous générons un nombre aléatoire r à partir d 'une distr ibution uniforme sur l'ensemble
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j(\, 2,3), et deux nouveaux individus, X' et Y' sont créés selon lu règle suivante :

.v, si

y-, . sinon

yt si i<r

sinon

ÏI .10.2 Croisement arithmétique

Ce croisement effectue une simple combinaison linéaire entre ies parents. Soit, après

avoir généré un chiffre aléatoire, a —U (0, ]), les nouveaux parents sont

11,10.3 Croisement heuristique

Enfin, il existe aussi le croisement heuristique. Cet opérateur effectue une

extrapolation linéaire des deux individus. Un nouvel individu, X ' est créé selon le processus

suivant (sous l'hypothèse que X > Y en terme de iïtness, sinon nous inversons X et Y dans les

équations) :

où/el

si bi'< xf < b-t, V /

Faisabilit é -
0

sinon

Où b/ et 1)7 sont les bornes autorisées pour xi, et avec r un nombre aléatoire lire dans
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U (Û; 1). Nous devons donc avoir tout le temps xi e \b/ ; b2' ]. Si X' n'est pas faisable (i.e,

faisabilité nulle) alors un nombre /• est retiré et la procédure est recommencée jusqu 'à ce que

la solution soit faisable où qu'un certain nombre d'essais ait été effectué.

. Dans le cas où f (X) = /(/) (même fitness) on reproduit simplement X et Y. Cet

opérateur est le seul des croisements à utiliser directement une information reliée à !a fitness.

Cet opérateur est un croisement unique pour les raisons suivantes :

• il utilise les valeurs de la fonction objective afin de déterminer une direction de

recherche.

• il produit seulement un enfant et il peut ne produire aucun enfant.

ïl semble que le croisement heuristique contribue à trouver une solut ion plus précise ; ses

principales responsabilités dans la recherche de la solution c'est de faire une recherche dans

une direction prometteuse.

H . 10.4 Croisement MPX

Ce croisement conserve dans fils / la zone interne de parent / (zone comprise entre A7

et N2 tirés aléatoirement). Ensuite, pour les cases vides restantes, le/r,wlte chromosome de fi ls /

sera rempli avee le kleilie de parent y s'il ne provoque pas de doublon. A défaut, on essaiera le

kieaia chromosome de parent / ou enfin le premier chromosome de la zone interne de parent y

qui ne provoque pas de doublon. Ce croisement est illustré sur la Figure 2.8. (NB-12}.

111

Parent 1 8 C
M B C D KHS,

Figure 2.8 : Croisement MPX
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II .1] Operateur de mutation

II .11.1 Mutation uniforme

La mutation uniforme est identique à ceile de la mutation binaire. Ainsi, chaque

variable xi e A'est changée selon une certaine probabil i té en un nombre aléatoire t i r é dans

une distribution uniforme sur l'intervalle [/?/ ; b-j ], avec b\t />/ les bornes inférieures et

supérieures pour xi.

II .11.2 Mutation non uniforme

La mutation non uniforme revient à changer la variable xi en un nombre tiré dans une

distribution non uniforme. Cette nouvelle variable xt" est telle que :

avec

G

-^ m H *

a, a inombres aléatoires e (0; 1);

G : le chromosome courant;

Gmax : le nombre maximum clé chromosome (i.e. de création de nouvelle population),

b : un paramètre déterminant le degré de non uniformité.

Il .11.3 Mutation dans les bornes

Un dernier opérateur de mutation existe : la mutation dans les bornes. Avec cet

opérateur, chaque variable xi e A'choisie pour muter prend pour valeur l 'une des deux bornes

bi' on /?_?'avec équiprobabilité. A l'évidence, cet opérateur n'a d'intérêt et d'efficacité que si la

solution est proche des bornes de l'espace de recherche.

Notons qu' i l est possible de combiner plusieurs opérateurs en même temps.
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II .12 Mécanisme de remplacement

H .12.1 Espace d'échantillonnage régulier

i

Dans l'algorithme génétique original de HOLLAND les parents sont remplacés par

leurs descendants juste après leurs naissances, parce que les opérateurs génétiques sont de

natures aveugle, les descendantes peuvent être plus mauvaise que leur parents, avec la

stratégie de remplacement de chaque parent par son descendant directement, certains

individus promoteurs seront perdus du processus d'évolution. Pour résoudre ce problème

plusieurs stratégies de remplacement ont été examinées ,a suggère qu a chaque naissance

dune descendant, on remplace un individu choisi aléatoirement dans la population

courante .DE JONG a propose une stratégie d'entassement qui consiste a sélectionner un

parent pour mourir, a chaque naissance d'un descendant ,1e parent mort est soit le parent le

plus faible ou celui qui ressemble le plus fermement au nouveau descendant. En utilisant une

comparaison bit a bit pour mesurer la ressemblance. La Figure 2.9 Il lustre la sélection basée

sur l'espace d'échantillonnage régulier,

i
Nouvelle
population Sélection Population

Croisement

Remplacement

-H Mutation

Figure 2.9 ; Sélection dans l'espace d'échantillonnage régulier.

Il .12.2 Espace d'échantillonnage élargi

Quand la sélection est réalisée dans un espace d'échantillonnage élargi. Les parent et

les descendants ont la même chance de survivre .Un cas typique est la sélection (X+j.i) Avec

cette stratégie, \\. parents et X descendants sont en compétition pour survivre, et les n meilleurs
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parmi ces descendants et anciens parents sont sélectionnes comme parent de la nouve l l e

génération .Bien que la plupart des méthodes de sélection soient basées sur l'espace

d'échantillonnage régulier. 11 est facile de les implémenter dans l'espace d'échantillonnage

élargi. La figure 111. Illustre la sélection basée sur l'espace d'échantillonnage élargi.

i
i
i

i

Nouvelle
population

Croisement

Parents

Sélection
Mutation

Descendant |<

Figure 2..10 : Sélection dans l'espace d'échantillonnage élargi

Remarque

Les opérateurs de l'algorithme génétique sont guidés par un certain nombre de

paramètres fixés à l'avance.

La valeur de ces paramètres influence sur la réussite ou non d'un algorithme génétique. Ces

paramètres sont les suivants :

1. La taille de la population, N, et la longueur du codage de chaque individu / (dans le

cas du codage binaire). Si N est trop grand le temps de calcul de l'algorithme peut

s'avérer très important, et si N est trop petit, il peut converger trop rapidement vers un

mauvais chromosome.

2. La probabilité de croisement Pc, Elle dépend de la forme de la fonction de fîtness. Son

choix est en général heuristique (tout comme pour Ptri), Plus elle est élevée, plus la

population subit de changements importants. Les valeurs généralement admises sont

comprises entre 0,6 et 3 ,
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3. La probabilité de mutation Pm. Ce taux est généralement faible puisqu'un taux élevé

empêcher la convergence de l'algorithme.

ÏI .13 Optimisation des fonctions simples par les algorithmes génétiques

II .13.1 Fonction a une variabîe

i
Appliquons étape par étape notre algorithme génétique de base a un problème

d'optimisation. Considérons l'objectif de minimisé la fonction f(x)= (x-15.5)2 -\- 4, ou x peut

varier entre 0 et 31 figure 12.

Le minimum peut, être calculé en annulons la dérivée de la fonction objective :

$L
dx

.(x -15.5) = 0=>x = 15.5

I

I

250

200

150

100

5G

10 15 ' ' 20
x

25. '• 30

Figure 2.11 : schéma d'une fonction convexe
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H .13.1.1 Le codage

Pour utiliser un algorithme génétique, nous devons d'abord coder la variable de

1 discision de notre problème en une chaîne de longueur finie.

Pour ce problème, nous coderons simplement la variable* en un entier naturel de base

2 à 5 chiffres. Avant de continuer notre" simulation", revoyons rapidement le concept d'entier

binaire. En tant que créatures avec dix doigts, i! nous est faci le de manipu le r les ent iers et

l'arithmétique de base 10.

Far exemple : le nombre de 5 chiffres 53095 peut être représente comme
4 7 9 S

5* 1 0 + 3 * 1 0 + 0 * 10" + 9* 10 +5*1 =53095

En arithmétique de base 2, nous bien entendu que deux chiffres (0, 1) et le nombre 10011 se

décode en ie nombre de base 10.

1*24 + 0*2 3+0*2 2+ 1*2' + 1*2° = 19.

Avec un entier naturel de 5 chiffres binaires, on peut coder les nombres entre

0(00000) et 31 (11111). Avec une fonction à optimiser et un codage bien définis, nous allons

maintenant simuler une génération d'un algorithme génétique avec reproduction, croisement,

et mutation.

lï .13.1.2 Tirage et évaluation de la population initiale

Pour commencer, nous obtenons une population de ta i l le 4 en t i ran t a p i l e ou face

• 20.en regardant cette population, que l'on peut voir sur ia partie gauche du tableau 1 nous

observants que les valeurs décodées de * sont données avec les valeurs f(x) de la fonction a

optimiser. Pour s'iissurer que nous savons comment calculer les valeurs/fx) a partir de la

représentation sous forme de chaîne, jetons un œil à la troisième chaîne de la popu la t i on

initiale (11011). En décodant cette chaîne, nous obtenons ainsi* = 27 pour la chaîne 1 1 0 1 1 .

Pour calculer la valeur de ia fonction a optimiser, il suffi t de prendre

f(x)= (x-15.5)2 + 4. Ce qui donne/fo)^./3i5.2J.on peut obtenir d'autres valeurs de * et dvf(x)

de la même manière.
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Numéro

de chaîne

1

2

3

4

Somme

moyenne

rnax

Population

initiale

10011

10 110

non
01 100

X(entîer

positit)

19

22

27

12

80

20

27

Fonction

d'adaptation

f(x)

16.25

46.25

136.25

13.25

212

53

136.25
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l

pcleet

0. 0766

0.2181

0. 6426

0. 0625

1.00

0.25

0. 6426

Nombre

a t t e n d u

0. 3064

0.8724

2.5704

0.25

4.00

1.00

2.5704

Nombre

obtenu

i

1

0

2

4 .0

Ï . O

2 . 0

Apres

reproduction

10011

01100

10110

01100

Somme

moyenne

max

Partenaire

(Sélection

aléatoire)

2'

i
4

3

Lieu de

croisement

(Sélection

aléatoire)

3

3

2

2

Nouvelle

popula t ion

0.1011

10100

01110

10100

X

1!

20

12

20

63

15.75

20

24. 25

24.25

16.25

24.25
_

22.25

24.25

Nombre des

génération

5

Somme

moyenne

max

cinquième

population

01100

01110

Ï0001

10000

X

12

14

17

16

59

14.75

17

f ( x )

16.25

6. 25

6.25

4. 25

33

8.25

16.25

Figure 2.12 : Un algorithme génétique simple
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ïï .13.1.3 Sélection

Une nouvelle génération de l'algorithme génétique commence par la reproduction.

On sélectionne le groupe de reproduction pour la génération suivante en faisant tourner la

roue de loterie quatre fois. Une simulation de se processus a l 'aide de tirage au sort a conduit a

la copie d'une chaîne 1 et d'âne chaîne 2, a deux copies de la chaîne 4, et a aucune copie de la

chaîne 3, comme on peut le dire dans la table 1. En comparant ceci avec le nombre attendu de

copies (n* pselectj), on. peut remarquer que l'on a obtenu ce qu'on pouvait espérer: les

meilleurs sont copies en plus grand nombre, les pires meurent, et les autres restent en nombre

constant.

ïl .13.1.4 Le croisement

Dans le groupe sélectionné pour l'accouplement, le croissement simple a lieu en deux étapes;

* les chaînes sont appariées ait hasard, en utilisant des tirages au sort pour regrouper par

paires les nouveaux couples.

l

* on croise les chaînes appariées, en u t i l i san t des tirages au son pour choisir les lieux de

croisement.

En se référant de nouveau au Tableau 1, on voit qu'un choix aléatoire de partenaires a

sélectionné un accouplement des chaînes 1 et 2. Le site de croisement étant 3, les deux

chaînes 100! 1 et 01100 s'enjambent et produisent deux nouvelles chaînes 01011 et 10100

Les deux chaînes restantes dans le groupe sont croisées au site 2; les chaînes ainsi

produites peuvent être examinées dans le tableau,

.13.1.5 La mutation

i
Le dernier opérateur, la mutation, est appliqué bit par bit. Nous supposons ici que la

probabilité de mutation est de 0.001. Considérant tes 20 bits de notre exemple, on pourrait

s'attendre a ce que 20*0.001, c'est-à-dire 0,02 bits, subissent une mutation a chaque

génération. Une simulation de ce processus avec celte probabilité indique qu'aucun bit ne
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subit de mutation. U y' a donc pas de bit changé de 0 a 1 ou vice versa pendant cette

génération.

H .13.1.6 Retour à la phase d'évaluation

i

i

Après reproduction, croisement, et mutation, la nouvelle population est prête à être

testée. A cette fin, il suffit de décoder les chaînes nouvellement crées par l 'algorithme

génétique de base et de calculer la valeur de la fonction d'adaptation pour les valeurs obtenues

grâce a ce décodage. Les résultats d'une génération de la simulation sont présentés dans ie

tableau 1. Bien qu'il soit dangereux se tirer des conclusions pratiques a partir d'un unique essai

d'une procédure aléatoire, nous commençons a percevoir la façon dont les algorithmes

génétiques combinent les notions très performantes pour atteindre de meilleurs résultat. Dans

le tableau, on noie qu'à la fois les performances maximales et moyennes sont améliorées dans

la nouvelle population. L'adaptation moyenne de la population et passée de 53 a 22. 25.

en une génération.

Au court des générations la fonction objective converge bien vers la valeur optimale.

On voit clairement que l'adaptation moyenne passe de 22.2,5 pour la deuxième génération

vers 8.25 pour la cinquième génération.
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Ce chapitre se penche sur la définition du problème physique à traiter « problème de la

répartition économique de charge dans les systèmes d'énergie électrique)), ainsi q 'un

certain nombre de techniques d'optimisation conventionnelles util isées pour le résoudre.

Cependant penchons nous un peu sur la formulation globale de problème.

Ï I S . 2 Problème de la répartition économique de charge

Le terme général de répartition économique se réfère à des formulations où !es cofUs de

fonctionnement ou d'investissement sonl minimisés. Dans notre cas, la répartition

économique concerne principalement l'écoulement de charge optimal du point de vue coût,

compte tenu des contraintes imposées au réseau et aux groupes de production. La principale

contrainte est l'obligation que la somme des capacités des générateurs en service doivent

avoir une puissance égale à la demande totale de la charge plus les pertes.

ï ï ï . 3 Formulation générale

Considérons un réseau d'énergie électrique à N nœuds, où ;

Ng : est le nombre total de nœuds de génération clans le réseau.

Ne : est le nombre total de nœuds de charge dans le réseau.

Remarque un nœud de génération peut être a la fois un nœud de génération .et un nœud de

charge (dans le cas ou une charge est très proche de la centrale).

La Répartition Economique de Charge revient à calculer un vecteur de contrôle U

(niveaux de génération des unités de production en MW), qui sa t i s fa i t à la lois la puissance

totale appelée demande totale des charges incluant les pertes actives totales dans le réseau, et

le coût de production minimum, ou tout au moins une estimation proche.
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i
La formulation générale s'écrit ainsi :

m n (3.1)

Sous la contrainte G (Pi) = 0

i

i

F? représente le coût de production total du système qui est la somme des coûts de

chacune des dilTérentes unités de production en service (FT est considérée fonction

des seules puissances Pi et est nécessairement une fonction croissante de chacune

d'elles),

Pi est le niveau de génération (puissance produite) par le générateur qui débite sur le ieni<i

nœud. .

La contrainte égalité s'écrit :

G (;>/)= }">/ - ^_Ci-ï\_(Pi) = (} (3.2)
/™r M

Ci : la consommation des charges alimentées à partir du nœud i,

C : vecteur des puissances spécifiées aux nœuds de charge.

Pi : pertes totales dans le réseau de transmission.

Les consommations Cl sont considérées comme des données fixes dans le problème à

résoudre (puisque ce problème est résolu selon la prévision de la courbe de charge et non pas

en temps réel), donc G est bien une fonction des seules puissances produites P-t.

La fonction G (Pi) est une fonction croissante de chacune des puissances Pi, car il est

physiquement impossible que les pertes /Y (Pi) croissent plus vite que Pi.

Les fonctions Pet G respectent, en pratique, toujours les propriétés de convexité.
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Chapitre .(II

citïs

Afin de faciliter la compréhension des détailles des déférentes techniques, l 'expl icat ion

de principe de chaque méthode, est suivi par un exemple d'application.

Nous raisonnerons en prenant l'exemple d'un réseau à trois (3) unités thermiques de

génération ( voir données en annexe) mais l'extension à tons autres cas et, en par t icu l ie r , la

généralisation à un nombre quelconque de générateurs ne soulève aucune difficulté.

La Figure 3.1 montre la configuration qui sera étudiée dans cette parue,

/Y.N

Figure, 3.1 Représentation d 'un système à A'unités de production

Ce système se compose de N unités de génération connectées pour satisfaire la charge

électrique demandée P& égale à la somme des consommations des charges branchés au

réseau.

Pour tout, le reste du chapitre, nous considérerons un système de N -3 uni tés .

Les unités' de production consomment du carburant à un taux spécifique (MBtu/h), qui

peut se traduire en R/h, c'est à dire un taux de coût (R étant une imiié monétaire quelconque).

Les caractéristiques des trois unités de production son! présentées en annexe.
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Chapitre Ul

i
in". 4 Résolution de problème ùe ht répartition économique de charge

Différentes méthodes approchées sont utilisées pour cela, mais ne sont valables,

chacune, que dans des conditions bien déterminées ou avec des hypothèses particulières.

comme montré dans ce qui suit.

Le but de la répartition économique de charge est de contrôler les variations du coût foial de

production de façon à le rendre à tout moment minimal, ou tout au moins aussi proche que

possible du minimum, compte tenu des :

« contraintes imposées aux groupes de production.

* pertes de transmission.

* contraintes imposées au réseau de transport.

Pour une meilleure illustration de la complexité du problème et de ia manière dont on y fait

face, des approches simples et graduelles sont présentées,

Ul. 4.1 Méthode îles Coûis Marginaux

Rappelons que la répartition économique de charge est un problème d'optimisation

d'une fonction coût F sous une contrainte égalité G tel que les fonctions /-' et G respectent, en

pratique, toujours ies propriétés de convexité. Donc ce problème peut être at laqué

formellement en utilisant les méthodes de calcul avancées qui impl iquent la fonction de

Lagrange, dont la Méthode des Coûts Marginaux

. 4.1.1 Méthode des CoûU M'arginaux sous la seule

"Production — Consommation

Dans ce cas, la contrainte essentielle et unique du fonctionnement de ce système est

que la somme des puissances produites par les /Vzmités doit être strictement égale à la charge

totale demandée.

Mathématiquement parlant, le problème se traduit par la minirnisatiosi d'une fonction objective

Fr égale au coût de fonctionnement total pour satisfaire la charge demandée, l.e problème est



donc de réduire au minimum FT sous la contrainte que la somme des puissances générées est

égaie à la charge demandée, les pertes de transmission et autres étant négligées et aucune l imi te

de fonctionnement n'étant introduite.

La formulation de ce problème devient :

(3.3)

(3.4)

Afin d'établir les conditions nécessaires pour avoir une valeur extrême de la fonction

objective, on ajoute la fonction contrainte à la fonction objective après que ia fonction

contrainte ait été multipliée par un multiplicateur indéterminé X. Ceci est connu comme la

fonction de Lagrange et est montré dans TEq. 3.3.

L<*Fr+AG (3.5)

Les conditions nécessaires pour obtenir une valeur extrême de la fonction objective résultent

de la résolution du système d'équations obtenu en dérivant la fonction de LaGrange par

rapport a chacune des variables indépendantes, ces équations étant égales chacune à zéro. On

compte ainsi /V+l variables dont N valeurs sont les puissances /*/ générées plus le

multiplicateur indéterminé de Lagrange X. Notons que la dérivée de la fonction de Lagrange

par rapport à X donne évidemment l'équation de contrainte G = 0. Les dérivées premières par

rapport aux N variables de puissances sont données par l'équation 3.6.

JL
dPi

aveci^l, 2,3....N (3.6)

Cela signifie que la condition nécessaire pour l'existence d'un fonctionnement de ce système

avec un coût minimum réside dans le fait que les incréments de coût de toutes les unités

soient égaux à une certaine valeur X. Naturellement, à cette condition nécessaire, s'ajoute

l'équation de contrainte que la somme des puissances produites doit être égale à la puissance

totale demandée par la charge.

ENP 2003 48



Chapitre 111

Supposons que nous souhaitons déterminer le point de fonctionnement économique (la

répartition économique de charge) pour un système à trois unités (voir données en annexe)

pour satisfaire une charge n totale de 850 MW, les coûts de carburant étant Ses suivants .

Unité 1 : Coût de carburant ~ 0,9 R/MBtu

Unité 2: Coût de carburant = 1,0 R/MBtu

Unité 3: Coût de carburant = 1,0 R/MBtu

Ce qui donne

F i (/>!) *= H , (P,) x 0,9 = 459 -I- 6,48 7>, + 0,00128 /V R/h

F2(1*2)= llï(P->) x 1,0 =310 + 7,85 TVt- 0,00194/V R

i

i

th(Ps) x 1,0 - 78 +7,97/V- 0,00482 P-f R/h

En utilisant Eq. (3.6), les conditions pour une répartition optimale sont

d£l.
dP\8 + 0.00256

et

P + P2 + 850MW

La résolution de X donne :

= 8,284 R / M W h

et Ses puissances générées sont donc respectivement :

P , - 704,6 MW P 2 = 111,8 MW P 3 = 32,6 M W
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Cette solution vérifie la contrainte exigeant que la production totale soit égale à 850 MW.

La solution du problème telle qu'elle vient d'être exposée peut conduire à une solution

irréalisable, si la puissance active imposée à certains groupes est incompatible avec sa sécurité

(surcharge ou puissance inférieure au minimum technique).

i
11 est donc nécessaire de prendre en considération les limites techniques imposées aux

groupes de production,

III. 4.1.2 Méthode des coûts marginaux sous les contraintes imposées aux groupes

de production

En plus de la condition que les incréments de coût de toutes les unités soient égaux à une

certaine valeur X, et l'égalité entre la somme des puissances produites et la puissance

demandée par la charge, on doit ajouter une double contrainte inégalité pour chacune des

^ puissances générées, cette double inégalité contraignant chacune des unités de production à

ne pas dépasser ses limites inférieure et supérieure autorisées.

Ces conditions et inégalités peuvent se résumer par l'ensemble des équations suivantes.

4vr- = >* A7 équations
ai i

Pi.mia < Pi < Pnna, 2 N inégalités (3.7)

i" PD l 'équation contrainte
M

En identifiant les contraintes inégalités, les conditions nécessaires peuvent être légèrement

modifiés comme montré par le système (3.8).

ClF'l — 1 y i f> < P. < P—-- — A SI 1 j, ,nin - 1 , ^- ' i.timx
dPi

dFl < •) „: p = p.— rrr." ~ ^ SJ * > ' '-'"^al • i

dFi > -x „; p. ^ ». .
~~ïn~ il A ^1 l s 1 I, mil!

dri
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Exemple 3.2

Reprenons l'exemple précédent en considérant cette fois ci les limites de production de

chacune des unîtes de production (voir annexe).

Les résultats obtenus donnent :

X = 8,284 R / M W h -

I et
P i = 704,6 MW P 2= 111,8 MW P 3 = 32,6 MW

Nous remarquons que cette solution vérifie la contrainte exigeant que la production totale soit

égale 850 MW, mais e!îe reste irréalisable puisque les unités 1 et 3 ne sont pas dans les

11 limites autorisées.

Pour avoir la répartition la plus économique tout en respectant les limites d'unités,

appliquons le système (3.8).

Supposons que l 'unité 1 est placée à sa production maximaie el l 'unité 3 à sa production

minimale. La répartition devient

P i - 600 MW • P 2 = 200 MW P 3 - 50 MW

A partir de (3.8), le coût incrémental X se limite à celui de l 'unité 2 puisque cette dernière

n'est pas à l'une ou l'autre de ses limites. Aussi :

1 — Clr£ —- o /co/c p / IV/CU/KA , — _. p 2 = ? û O ~ o.Oz.0 1\ MWn
dPl " ~

Nous calculons ensuite l'incrément de coût pour les unités 1 eî 3 pour voir s' ils rencontrent

les conditions de l'Eq. 3.8.

= 8.016R/MWh

-so= 8.452 R/MWh

Notons que l'incrément de coût du l'unité ] est le plus petit 'k. Ainsi l ' un i t é 1 devrait être à

son maximum. Cependant l'incrément de coût du l 'unité 3 n'est pas plus grand que celui de

H l'unité 2, ce qui fait que l 'unité 3 ne devrait pas être forcée à son minimum. Pour trouver la



Chapitre 111

i

répartition optimale, on doit laisser les incréments de coût pour les unités 2 et 3 égaux à \,

comme suit.

/* j = 600MW

= 7.85 +0.00388 ^ = X

'4 = 7.97+0.00964/S =

P

Ce qui donne

et
X = 8,576 R/MWh

P , = 600MW / > 2 = 187,1 MW P 3 =62,9 MW

Notons que cette répartition vérifie les conditions de (3.8), puisque

dP\7 M\Vh

Ce qui est moins que le X, tandis que ~™4 et ^Tïà sont tous deux égaux à

Notons alors que toutes les contraintes sont vérifiées, c.-à-d., chaque unité est dans ses limites de

production maximale et minimale autorisées, et la somme des puissances produites par les trois

unités égale à la production total désirée de 850 MW.

Finalement en peut faire la conclusion suivante :

Si les pertes du réseau sont négligeables par rapport à la puissance totale produite, on

considérera leurs variations comme nulles, et les variations du coût total de production ne

dépendront, pour un niveau de production donné, que de la réparation de charge entre les

groupes.

Ce coût total sera alors minimal si tous les groupes qui ne produisent pas leur puissance

maximale fonctionnent à une puissance telle que leurs coûts marginaux de production soient

égaux (pour les groupes portés à leur puissance maximale, le coût marginal est plus faible).
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Chapitre III

Mais celte méthode n'est adaptée qu'aux réseaux à forte prépondérance thermique et à usines

réparties et proches des charges (d'où faible importance des perles de transport d'énergie), tel

que le réseau clé la Grande-Bretagne.

Mais comme, malheureusement, ce n'est pas toujours le cas, c'est à dire, la p lupa r t des

réseaux existants ayant des pertes de transmission non négligeables et même parfois

importantes, il faut en tenir compte afin d 'établ ir une répartit ion économique plus juste.

III. 4.1.3 Méthode des coûts marginaux avec considération des pertes

i

La Figure 3.2 montre symboliquement tout le système thermique de production d'électricité

relié à un nœud de charge à travers un réseau de transmission. Le problème de la répartition

économique de charge associé à cette configuration particulière est légèrement plus

compliqué, que le cas précédent.

Réseau de
Transmission
avec Pertes

P\.

Figure. 3.2 N unités thermiques servant une charge à travers un réseau avec pertes.

Ceci est du à l'équation contrainte incluant les pertes de réseau. La fonction objective, F -/;

est identique à celle défini pour l'Eq. 3. 3.

Cependant, l'équation de contrainte précédemment montrée dans Eq. 3.4 doit maintenant être

modifiée par l'Eq. 3.9.

PL- (3.9)

ENP 2003 53



Chapitre ./// joçAç.y_ÇVyï^

Le même procédé est suivi dans le sens formel d 'établir les conditions nécessaires pour un

point de fonctionnement à coût minimum.. La fonction de Lagrange est montrée par PEq.

3,10

i
L = Fr+AG (3.10)

En dérivant la fonction de Lagrange par rapport à chacune des /V valeurs P f , on obtient J 'Eq .

3.11 :

dL ^dFiW
"dPi dPi

aveci-1, 2,3....N (3.11)

L'interprétation de cette expression est la suivante :

la répartition des puissances produites P , qui rend le coût total min ima l est telle que les

incréments des coût des différents unités de production sont égaux à un facteur près appelé

facteur de pénalité.

Ce facteur de pénalité a pour expression J
dPL
dPi

Et le résultat que Ton vient d'énoncer se résume dans l'Eq.3.12

II y a /V équations de ce type à satisfaire avec l'équation de contrainte montrée dans Eq. 3.1 1

1 ~ -ï 1 1 \
dPi dPL

(3.9)

Cette collection, l'Eq. 3.12 Plus TEq. 3.9, est connue sous le nom des équations de

coordination.
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(

Les incréments de coût de production étant connus, il suffit donc, pour résoudre ce problème,

de calculer les facteurs de pénalité, ou, ce qui revient, au même, au calcul des pertes

différentielles ( )
dPi

II est beaucoup plus diilîcile de résoudre le présent ensemble d'équations par apport à

l'ensemble précédent où les pertes de transmission sont négligées puisque cette seconde

implique le calcul des pertes de réseau de transmission, P /, qui est très complexe car il

nécessite !e calcul de chacune des impédances de réseau et des courants transitant dans les

branches du réseau.

PL=£ i-ijly2 (3.13)

Les méthodes de résolution proposées ont pour but d'éviter ce calcul.

l'idée de base repose sur le développement de l'expression mathématique des pertes ci-

dessus, en explicitant les courants lij comme une fonction des seules variables indépendantes

P j et la charge PD, la consommation PO est considérée comme une donné fixe dans le

problème à résoudre ( à chaque instant (la prévision) ), ainsi, l'expression des pertes est bien

une fonction des seules variables, les puissances produites P ,-,

Différentes méthodes approchées sont utilisées pour cela, mais ne sont valables, chacune, que

dans des conditions déterminées.

Méthode des coefficients jï [Pél.8]

On appelle ainsi une méthode d'usage courant dans certains réseaux dont la production est

essentiellement thermique tels que les réseaux de l'Est des U.S.A.

Elle a l'avantage d'être simple, mais elle repose sur des hypothèses qu'on ne peut considérer

comme acceptables que dans les réseaux que l'on vient de définir et, même là, à condition

d'être rectifiée plusieurs fois par jour.

L'idée de base c'est que les pertes étant une fonction quadratique des courants transités :
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i
i

i

Elles doivent être approximativement aussi une fonction quadratique des puissances

produites, car les variations des modules des courants 1 s'écartent peu, en fonction des

puissances actives P t d'une loi linéaire de variation.

Une expression courante des pertes :

PL = [PI PZ...PI

B20... B

Bu B U . . . B I M
B2t B22 ;

P M ) • • • BMN

00

(3.14)

Ce qui implique

^ = Z Z pi PB PJ
/=! ./=!

Z p i o ^ + p 00 (3.15)

Avec

|îij : coefficient des pertes de la ligne ij.

|Jjo : coefficient des pertes des impédances shunt liées au nœud i.

Pou : constante représentant les pertes du système lorsque la demande de la charge est nulle,

les pertes résultantes des courants de ligne causés par le mouvement de la puissance réactive.

Les coefficients [3y, pjo, poo dépendent des valeurs de V,, 0; et Q\_ ( le module de la tension, sa

phase et la puissance réactive injectée dans le réseau a partire de nœud i, respectivement )

ce n'est donc que dans des conditions telles que ces grandeurs n 'a ient que des variations

négligeables que la formule (3.15) reste utilisable.

Ainsi, les pertes différentielles auront pour expression

J=l

I EN P 2003 56



Chapitre fil

En pratique, les modules U j varient peu et les puissances réactives Qj ont généralement des

variations bien corrélées avec celles des /*,- par contre les déphasages 0j peuvent accuser des

variations sensibles dés que les flux de puissance subissent des distorsions dans l'espace.

Si le réseaux est essentiellement alimenté par des centrales thermiques, on peut assez bien

classer ses étais en deux groupes : états d'heures creuses et états d'heures pleines, les angles Oj

ne variant sensiblement que lorsqu'on passe de Pun à l'autre.

i

i

Pour tes pays à forte production hydraulique, et à consommations dispersées plus ou moins

loin des usines génératrices, les coefficients de l'équation (3.16) seraient à modifier trop

souvent, et la méthode des coefficients (3 devient impraticable.

Autres méthodes de calcul des pertes différentielles ont apparues dont :

* La méthode de Brownlee. [Pël.8]

et

• La méthode du Jacobien. [Pél.8]

Exemple 3.3

Commençants avec les mêmes unités comme pour l'exemple 3.1, en gardent les .mêmes coûts

de carburant pour les unités 2 et 3, et supposons que le prix du charbon augmenté à

1.1 R/MBtu. La fonction de coût de production pour l ' un i t é ! devient

F ! (P 1) - /-/ i (P 1) * 1,1 * 561 + 7,92 Pf + 0,001562 P,2 R/h

Nous inclurons une expression simplifiée des perles.

PL -0,00003 Pi2 + 0,00009 P22 +0.00012 Pf

Cette formule simplifiée des pertes suffira pour montrer les difficultés dans le calcul de la

répartition optimale pour la quelle les pertes de transmission sont rendu compte. Notons que

les formules réelles des pertes sont plus compliquées que celle utilisée dans cet exemple.

L'application de l'Eq. 3.10 et PEq 3.11,
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devient pour P\e même pour PI et Pj,

dpi -
dPi

7.92 + 0.003124 l\ \2 (0.00003) /»

7.85 + 0.00388 Y>2 = M! -2 (0.00009) P2]

7.97+ 0.00964 PI = A. [1-2 (0.00012) ^3]

et

Nous n'avons plus un ensemble d'équations linéaires comme dans l'Exemple 3A.ceci rend

nécessaire un procédé plus complexe de résolution de problème comme suit.

Etape 1 On sélectionne un ensemble des valeurs de départ pour P}I P2i et P^ dont leur

somme est égale à la charge.

Etape 2 On calcul les incréments des pertes d PJd P\i bien que les pertes totales P\,. les

incréments des perles elles pertes totales seront considérées constantes jusqu'à ce que nous

revenions à l'étape 2.

Etape 3 On calcule la valeur du X qui donne ]\2t et P$ dont la somme est égale à la

charge totale plus les pertes. C'est maintenant aussi simple que les calculs dans l'exemple 3 .!

puisque les équations sont encore linéaires.

Etape 4 On compare /\2i et PI de Pétape3 aux vleures utilisées au début de l'étape 2, s'il

ne y a aucun changement significatif pour tout les valeurs, nous allons à l'étape 5, autrement

nous retournant à l'étape 2.

Etape 5 Fait

Utilisant cette procédure, on obtient

Etape 1 Sélectionnons les valeurs de début /\J2, et P$ comme suit

P2 - 300 MW
/33 = 150MW
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Etape 2 les incréments des pertes sont :

d PL/dPi = 2 (0.00003) 400 - 0.0240

d PJdP2 = 2 (0.00009) 300 - 0.0540

.50 = 0.0360

Les pertes totales sont 15.6MW

Etape 3 Nous pouvons maintenant calculer X en utilisant les équations suivantes

• 7.92 -i- 0.003 1 24 PI - X (1 -0.0240) = X (0.9760)

7.85 + 0.00388 P2 - X (1-0.0540) - A (0.9460)

7.97 -i- 0.00964 P3 = X (1-0.0360) - A (0,9640)

et

Ces équations sont maintenant linéaires, ainsi nous pouvons calculer A, directement, les

résultats sont :

X - « 9 . 5 2 5 2 R / M W h

i
i

et les puissances produites par les générateurs sont :

/>, = 440.68 MW
P2 - 299.12 MW
/J3= 125.77 MW

i
Etape 4 puisque ces valeurs de PI, P2i et PI sont tout à lait différent des valeurs de début,

nous retournant à l'étape 2.

Etape 2 Les incréments des pertes sont recalculés avec les nouvelles valeurs de génération

d P L / d P i --= 2(0.00003)440.68 = 0.0264

dPJdP2 = 2(0.00009)299.12 = 0.0538

a PJ dPi = 2(0.00012)125.77-0.030.1
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I les pertes totales sont 15.78 MW.

Etape 3 Les nouvelles incréments des pertes et pertes totales sont incorporées dans les

équations, et une nouvelle valeur de X et P\_ J\t P-$ sont trouvées pour

7.92 + 0.003 124 J\ % (1-0.0264) - X (0.9736)

7.85 -I- 0.00388 f>2 Œ ̂  (1-0.0538) - X (0.9462)

7.97 -I- 0.00964 P3 = X (1-0.0301) - X (0.9699)
et

- 850- 15.78 2 + />3-865.78

Ce qu'il donne 9.5275 R/MWh

et

?i = 433.94 MW
P2 =300.11 MW
/>3 = 131.74 MW

Table 3.1 récapitule le processus itératif employé pour résoudre ce problème,

Itération

début
1
2
3
4

PI
(MW)
400.00
440.68
433,94
435,87
435.13

1>2

(MW)
300.00
299.12
300.11 j
299.94
299.99

P3

(MW)
150.00
125.77

h!3l.74
130.42
130.71

Pertes
(MW)
15.60
15,78
15.84

L 15-83
15.83

X
(R/MWh)

9.5252
9.5275
9.5285
9.5283
9.5284

; Table 3.1 le processus itérative utilisé pour résoudre l 'Exemple 3.3.

HI. 4.2 Méthode Graphique

Nous pouvons approcher la solution de problème la répartition économique de

Charge dans un système d'énergie électrique à centrales thermiques en négligent les pertes, en

considérant la technique graphique montrée dans la Figure 3.3.

i
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i

i
i

Figure. 3.3 La Solution graphique de la Répartition Economique.

Supposons que nous avons eu un système à trois-unités et nous souhaitons de trouver le

point de fonctionnement économique optimal. Une approche consiste à tracer les

caractéristiques de l'incrément de coût pour chacune de ces trois unités sur le même

graphique, afin d'établir les points de Fonctionnement de chacune de ces trois unités tels que

nous avons le coût minimum et en même temps satisfaire la demande indiquée, nous

pourrions employer ce papier graphique et une règle pour trouver la solution. C'est-à-dire,

nous pourrions assumer un niveau d'incrément de coût (X) et trouver ies sorties de puissance

de chacune des trois unités pour cette valeur de l ' incrément de coût.

Naturellement, notre première estimation est probablement incorrecte. Si nous avons

assumé une valeur de l'incrément de coût telle que la somme des puissances produites est
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aussi base, nous devons augmenter la valeur de X et essayer une autre solution, et nous

observons bien sur les limites de fonctionnement sur chacune des unités pour chaque valeur

de 1.

avec deux solutions, nous pouvons extrapoler (ou interpoler) les deux solutions pour obtenir

de plus près de la valeur désirée de la puissance demandée totale, tel qu ' i l est montré sur la

Figure 3.4

Ernîur: e = (Pl + P2 + PS) - PD

(MW)

Solution : ( I el < Tolérance)

(3)s

(1)

(2)

Figure. 3.4 Projections de lambda.

En pratique, pour calculer la répartition des charges qui donne à la fois la puissance totale

appelée et le coût de production minimal, on utilise un jeu de réglettes graduées en puissance

et en coûts et qui coulissent parallèlement.

11 y a encore quelques années on utilisait de telles réglettes dans !es dispatchings d'E.D.l7., et

pour en faciliter la manœuvre elles étaient installées sur des tambours.

Nous pouvons prolonger cette approche dans le secteur des algorithmes de calcul.
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H!. 4.3 Méthode Itérative de lambda Variable

Ce même procédé peut être adopté pour une exécution d'ordinateur comme représenté

sur la Figure 3.5

NON

j,
i

Calcul de
l'erreur

L.

Une première
itération ?

NON

Projection de A,

OUÏ

Affichage de
I.a répartition

FIN

Figure. 3.5 Schéma fonctionne! de la méthode Itérative de Lambda variable.
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C'est-à-dire, nous établirons maintenant un ensemble de règles logiques qui nous

permettraient d'accomplir le même objectif que nous avons fait juste avec la règle et Je

papier graphique.

i

Nous pourrions, par exemple, stocker des tables des données (qui montreraient la valeur de

la puissances produites totales pour différents niveaux de l ' incrément de coût et la

combinaisons des unités) dans l'ordinateur et interpoler entre les points stockés de puissance

pour trouver la puissance produite exacte pour une valeur indiquée du l ' incrément de coût ,

un autre approche serait de développer une fonction analyt ique pour tu puissance produite en

fonction du l'incrément de coût, de stocker cette fonction (ou ses coefficients) dans

l'ordinateur, et employer ceci pour établir la puissance générée par chacune des différentes

unîtes.

Ce procédé est un calcul de type itératif, et nous devons établir des règles d'arrêtés. Deux

formes générales des règles d'arrêtés semblent appropriées pour cette applicat ion. La

première est montrée sur la Figure 3.5 et elle est essentiellement une règle basée sur l'idée de

trouver ie point de fonctionnement approprié en dessous d'une tolérance indiquée. L'autre,

non représenté sur !a Figure 3.5, implique de compter le temps d'exécution d 'une boucle-

itérative et de s'arrêter quand le temps maximum est excédé.

Le procédé itératif de lambda variable converge très rapidement pour ce type par t icu l ie r de

problème d'optimisation. Le procédé informatique réel est légèrement plus complexe que cela

indiqué sur la Figure 3.5 puisqu'il est nécessaire d'observer les limites de fonctionnement sur

chacune des unités pendant le calcul.

i
Exemple 3.4

Supposons que nous souhaitons employer des fonctions cubiques pour représenter les

caractéristiques d'entrée-sortie des installations de production comme suit.

/-/ (MBtu/h) - A -v BP + CP 2 + DP 3 (P en M W)

Pour les trois unités, on trouve le programme opt imum en ut i l isant la méthode i té ra t ive de

lambda.
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Unité 1

Unité 2

Unité 3

74955

1285,0

1531,0

G
___

7^057

6,53

9,68 x

7,375 x H)

0

Table 3,2

Supposons que le coût de carburant est 1,0 R/MLHu pour chaque unité et les limites de

fonctionnement sont comme su i t ,

320 MW< F/ < 800 M W

300 MW< P2 <1200M\V

275MW< P, <

Deux calculs d'échantillon sont montrés, tous les deux emploient l'organigramme de la

Figure 3.3. Dans ce calcul, la valeur de X dans la deuxième itération est toujours placée à 10

% au-dessus ou au-dessous de la valeur de départ selon le signe de l'erreur; pour les itérations

restantes, le lambda est projeté comme sur la Figure 3.5.

Le premier exemple montre l'avantage de commencer par une valeur de 1 près de la valeur

optimale.

PO -2500 M W

8,OR/MWh

i
i tération Lambda Génération totale

(MW)

Table 3.3

ENP 2003 65



Chapitre III

i

i
l

Le deuxième exemple montre les problèmes oscillants qui peuvent êlre produits avec une

approche itérative de lambda.

PD =2500 MW

ILÏ. 4A Méthode du Gradient de Premier Ordre

Beaucoup de procédures d'optimisation ne sont rien plus q 'une énumérat ion ou

recherche dirigée, comme est le cas avec les méthodes qui sont connues comme méthodes

de gradient. Ces méthodes appropriées bien au type de problèmes où il y a beaucoup de

compréhension physique de la nature du problème et du comportement de la fonction

objective car les variables indépendantes sont ajustées. Les méthodes de gradient ont une

caractéristique souhaitable très forte. C'est-à-dire, les techniques de recherche de gradient

toujours commencent avec une solution faisable et recherchent ia solution optimale le long

d'une trajectoire qui maintient une solution faisable à tout moment. Par " la solut ion faisable

11 est signifié une solution dans laquelle tous les conditions de contrainte sont réunies.

11 peut y avoir d'autres méthodes de recherche de gradient qui commencent à partir des

solutions infaisables et recherchent les solutions qui sont optimales et faisables- Cependant,

les techniques de recherche de gradient les plus généralement uril isées fournissent toujours

des réponses faisables.
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C'est une caractéristique très souhaitable puisque le procédé du calcul par ordinateur peut être

interrompu à tout moment et le point de solution le plus récent sera toujours un point

raisonnable de fonctionnement dont pour faire l ' u t i l i sa t ion . Si la méthode est telle que la

fonction objective change de façon monotone pendant que chaque nouveau point de

fonctionnement est établ i , alors la solution la plus récente est la meilleure trouvée à celle

étape particulière du calcul.

L'inconvénient de ce type de procédé d'optimisation est qu'i l n'y a aucune " règle d 'arrêt "

claire, C'est-à-dire, l'établissement " du point optimum est d i f f ic i l e" . Habituellement, on

permet à la méthode de recherche de gradient de commuer jusqu'à ce que le procédé de

recherche ne puisse trouver aucun gain " s ignif icat i f" addit ionnel dans la fonct ion o b j e c t i v e

ou jusqu'à ce que le nombre d'i térations a dépassé une certaine valeur raisonnablement

élevée.

Tour commencer la technique de gradient, supposent que îe système d'énergie fonction à un

point faisable de fonctionnement. C'est-à-dire, la somme des puissances produites des uni tés

est égale à la charge demandée.

Après, supposons que îes puissances générées tîc chacune de ces unités sont changées par

une certaine petite quantité et qu'un nouveau point faisable de fonct ionnement est trouvé.

Le développement en série de Taylor de la fonction objective de l'l;q. 3.3 auiour du point de

fonctionnement faisable initial donne L'équation 3.17

(IP2
...(3.17)

Des termes sont montrées dans ce développement en série de Taylor juscju' à et y compris le

deuxième ordre, au premier ordre le changement de la fonction objective est montré dans liq.

3.18.
_____ ^^
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AA PI 0 /1 l i ' \ N (3.18)

Nous avons obtenu cette relation en supposant que toutes les ternies de second ordre et plus

peuvent être négligées relativement aux termes de premier ordre et en soustrayant les (Vais

d'exploitation initiaux de l'équation perturbée.

après, considérons l'équation de contrainte (I2q. 3.4) et permettons à chacune des puissances

d'être perturbé d'une certaine petite quantité. L'équation de contrainte est comme suit.

a
JJ AP y -0 (3.19)
/ • t - i

Dans celte relation ci-contre les valeurs init iales ont été soustraites de sorte que l 'équation de

contrainte maintenant déclare simplement que la somme des changements de toutes les

puissances produites doit être égale à zéro. Cette équation de contrainte enlève un degré de

liberté du problème de sorte qu'au moins une un i té doive être choisie comme une var iab le

dépendante. Appelons cette unité dépendante la x1*'"6 unité. Dans ce cas, le changement du

puissance produite par cette imilé dépendante est égale au négative du la somme des

changements des puissances produites par les N-J uni tés restantes comme montré dans l 'I ' iq.

3^20.

i
Ces deux équations (Eqs 3.19 eî 3.20) peuvent être combinées pour établir une équation qui

donne le changement de la fonction objective, F r en l'onction du changement du la

puissance produite de chacune des N-l machines indépendantes. Ceci est montré dans Gq.

"i n i3.21

La procédure d'utilisation de cette équation est indiquée sur la Figure 3.6, qui est un

diagramme fonctionnel de la méthode de recherche de gradient de premier ordre.
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début

i

Sélection d'une
variable dépendante

Px

(le i qui donne --•--.- max)

et l 'ajustement de r-mm et P-

dépassement sur P

on ajuste le changement

sur P-,

dépassement sur /'x

sélection d ' u n nouvel

Px

diminut ion de coût, mais
AFr > Tolérance

Calcul et test de la

Affichage de la répartition

Figure. 3.6 La Répartition Economique de Charge par la Méihode de Gradient de Premier
Ordre.
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Mi technique débute avec n'importe quelle solution faisable. C'est-à-dire, une solution

qui satisfait l'équation de contrainte (Eq. 3.4). Après, les coefficients dans Eq. 3.21 sont

évalués pour ce point de fonctionnement après que la machine dépendante, x a été choisis.

Ceci a comme conséquence l'expression numérique de Eq. 3.2 1, et les coefficients de

chacune des N —J puissances variables indiquent le gain dans la fonction objective qui peut

être réalisée pour un mouvement d'unité dans la puissance de cette machine particulière.

Évidemment, ia machine qui gagne la plus grand de la fonction de coût d'exploitation est

celle à déplacer d'abord. Cette unité peut être obtenue en t rouvant le maximum des valeurs

absolues des divers coefficients des changements de la puissance produise.

Quand an mouvement est choisi, la quantité par laquelle est déplacer la puissance d o i t

être vérifiée soigneusement de sorte que ni l 'uni té indépendante (la i""'"""' u n i t é ) ni l ' u n i t é

dépendante (la xe"l{i unité) est déplacée au delà de ses l imi t e s de fonct ionnement . Les deux

unités doivent être déplacées d'une façon égale et opposée de sorte que le nouveau point de

fonctionnement soit encore faisable.

Comme la Figure 3.6 montre, les points de fonetionnement devraient être vérifiés après

chaque étape, ou de préférence avant chaque étape est fait de manière permanente. Si l ' un i t é

dépendante est soulevée contre une l imite de fonctionnement ou une l imi te de

fonctionnement pour l 'unité dépendante est violée, alors iî est temps de retourner à cette étape

du calcul où l 'uni té dépendante est choisie. Ce procédé est tout à fait simple et franc.

I l exige, cependant, un grand nombre d'itérations à venir à une convergence satisfaisante.

Exemple 3.5

Encore, en prenant les données de l'exemple 3.3, résolvons pour une répartition

économique de génération par la technique de gradient de premier ordre représentée sur la

Figure 3.6. La recherche sera commencée comme suit .

/ ' 2 - 3 0 0 M W i. Itération 1
PÏ - 150MW

Nous pouvons utiliser ce point de départ puisqu'il rencontre la condi t ion

P\- P2 + / J3 = 850 MW. La variable dépendante, x sera l 'uni té 3 de puissance générée

1\s
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(-0.2464) A PI +(-0.4020) A P2

I

I

f
I

Puisque le plus grand coefficient apparaît avec le A /S, nous relèverons /V C'est-à-dire, nous

souhaitons diminuer f(A /" négatit), ainsi P2 croissant (A /^ positif) réalisera ceci puisque

son coefficient est négatif. Les conditions De la prochaine itération sont (après avoir

augmenté P2 par 50 MW et avoir diminué ?3 de 50 MW)

P

Ce qu ' i l donne

= (0.2356) A P! +(0,2740) A P,

p = 8197.27 R/h

Les itérations successives sont montrées dans le tableau su ivant .
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MI. 4.S Méthode du GratEicnî tïe Second Ordre

\s relournons au problème clé trouver ie programme économique pour un niveau
de demande simple donné. La méthode de gradient clé premier ordre montrée précédemment

peut être raffinée et rendue plus efficace en employant les termes de second ordre de

développement en série de Taylor de coût Total de génération donnée dans Eq. 3,17.

cil

Fl

i

Rappelons encore qu'il n'y a aucun mélanger dans les deuxièmes dérivés partiels dans te cas

habituel. C'est-à-dire, le deuxième dérivé du coût de production d'une uni té donnée dépend

normalement seulement explicitement de la puissance produite par l ' imite, elle-même. C'est-

à-dire,

dPidPj

i
pour i -/-- j , aussi, la contrainte exigeant l'égalité de la somme des puissances produites de;

différentes unités et la demande totale doit être traitée comme dans

Eq 3.19 et Eq 3.20 pour que le programme développé ne change pas la fréquence du système.

Ceux-ci sont

Y àPi~Q (3.19)

Si nous substituons la relation de i'Eq. 3.20 dans Eq. 3.17 gardant les termes de premier et

de second ordre impliquant les puissances perturbées., alors nous obtenons

i
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<t£L _ dFx x A p. . 1
,/p; ,//-V ' ' 9
atl ciix l

£* (A P,2 + A P22 +---I-2 A PI A P2 -1-2 A P, A P3 +'") (3.22)

Le changement dans le coûl total de fonctionnement A F-/-, peut être traité en u t i l i san t des

méthodes ordinaires de calcul puisque c'est une fonction des AM changements indépendants

des niveaux des puissances produites, A Pi, il ne y a aucune autre contrainte autre que les

limites des niveaux de production des installations, que nous ignorerons actuellement.

Se meilleur point de fonctionnement, sera réalisé quand le dérivé partiel du A F? par rapport a

chaque variable indépendante, A Pi, est zéro. C'est à dire, les dérivés partielsL~~~-.-- doit

être zéro pour tout i, i --f- x. ces dérivés ont comme conséquence un ensemble d'équations

simultanées.

/ ~F\ f'X

M T
lPx

la présentation peut être rendue légèrement plus claire en laissant

(3.23)

tous les deux soient évalués pour le point in i t ia l de fonctionnement. Alors les AM équat ions

simultanées peut être écrites sous une forme matricielle comme suit
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La méthode de recherche de gradient de seconde-ordre rapporte les composants

mukidimerisionnels du gradient de la fonction de coût par ies étapes suivantes.

1. commencez par une solution faisable et calculez les éléments des équations de la matrice.

2. inversez la matrice pour le calcul des montants décalent chaque générateur.

3. vérifiez que la solution ne viole aucune contrainte.

4. contrôlez les valeurs du vecteur (/;'i'- /'V) au nouveau point de fonctionnement pour voir

que tout les incréments des coûts sont égaux dans les limites de fonctionnement de chaque

unité.

Si les incréments des coûts ne sont pas égaux, le procédé est répété,

Avec une fonction objective quadratique, la méthode de second-ordre convergera dans une

étape supposant une situation sans contrainte, les exemples utilisés en ce chapitre donnons

l'impression que la méthode de second ordre est une qui converge toujours dans une simple

étape et ne semble avoir aucun des problèmes informatiques liés aux méthodes de premier

ordre, c'est pas vrai !

Ces méthodes toutes ont leurs difficultés. D'une façon générale, en employant des techniques

de gradient c'est les contraintes qui provoquent les problèmes. (dans quelques autres

techniques d'optimisation il y a plusieurs contraintes semblables entre eux qu ' i ls sont une

bénédiction et servent à réduire la dimensionna lité du problème ).

NOUS résoudrons le même problème -clë répartition (cjuë l'Exemple 33) avec les

mentes condition* de départ que duos l'Exempta 3-5 en util t&mt Ut mtthocto de gyadloift du

second-ordre. Les conditions de départ sont

P ^
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Fi -9.1696 R/h

F2' = 9.0.1.40 R/h

F3' = 9.4160 R/h

F, =0.003124 (R/MWh) / MW

F2" - 0.00388 (R/MWh) / MW

F3" - 0.00964 (R/MWh) / MW

Utilisant alors l'Eq.3.23,

i F,"-hF3" F3"

. F3" F2" + F3" ,

A/M

AP2

V-F3'

F2'-F3'

Ou
0.012764 0.00964

0.00964 0.01352

A/n

AP2

- _

A

- 0.2464

-0.4020

,

La solution est

Puis

Et par définition

-6.8301
34,603

- 400 - 6.83 = 393.17 MW

= 300 -1-34.6 = 334.6 MW

/ > 3 s = 850»; j i - / > 2= 122.23 MW.

III. 4.6 Méthode de Point Bas et les Facteurs de Participution

Celte méthode suppose que le problème de la répartition économique doit être résolu à

plusieurs reprises en déplaçant les généraleurs d'un programme économiquement optimum à

l'autre pendant que la charge change par une petite quantité raisonnablement. Nous

commençons à partir d'un, programme donné -le. point bas. Après, le programmateur assume

un changement de charge et étudie de combien chaque unité de production à besoin d'être
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déplacée (c.-à-d,, " participent " au changement de charge) pour que la nouvelle charge soit

servie au point de fonctionnement le plus économique.

dFi ,.
dPl

i (R/ MWh)

à PI
P\ M W )

Figure. 3.7 La courbe de l'incrément de coût de la f'm unité (rapport de AX et de A P ,-)

Supposons que les premiers et deuxièmes dérivés de la fonction coût par rapport aux

puissances produites sont disponibles (c.-à-d., Pi et /•"',• existent). La courbe de l'incrément

de coût de la 1 unité est donnée sur la Figure 3.7. Pendant que la charge d'unité est changée

d'une quantité A P L l'incrément de coût de système se déplace du X° à X° + AX.

Pour un petit changement de puissance produite sur cette simple unité, on peut écrire

AXi = AX f = F j " ( P i ° ) Af, (3.26)

Cela est vrai pour chacune des N unités de système de sorte que,

„

F2"

A/3

Le changement total de la génération (égale changement total de la demande de système) est,

naturellement, égale a la somme des différents changements d'unité. Laissons PO être toute la

demande sur les générateurs (où P D~ P consommateurs + pertes), alors
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Chapitre îll _ Approches Conventionnelles de la Réparation Economie/lie de charge

i

i

i

m Les équations, 3.24 et 3.25, peul être employées pour trouver le facteur de participation

pour chaque unité comme suit.

1.
(3.28)

L'exécution par ordinateur d'un tel arrangement de répartition économique est direct.

Elle pourrait être faite par Provision des tables de valeurs de F / comme une fonction des

niveaux de charge et la conception d'un arrangement simple pour prendre ia charge existante

plus l'augmentation projetée à recherchent ces données et calculent les facteurs.

Exemple 3.7

Commençants à partir de la solution économique optimale,

' P ] = 393,2 MW

P 2 -334,6 MW

P3 * 122,2 M W

Puisque elle rencontre toutes les contraintes, c.-à-d., chaque unité est dans ses limites de

( production maximales et minimales autorisées, et la somme des puissances produites par les

trois unités égale à la production total désirée de 850 MW.

1 • •— Emploient la méthode de facteur de participation pour calculer la répartition économique pour

une charge totale de 900 MW.

Utilisant Eq. 3.28,

-'(0.003124)- / (0.003124)' +(0.00388)" + (O.OÛ964)" = 0.47
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Chapitre III.

De même,

Approches Conveniionnellcs de. ici Répartition Economique de charge

(0.00388)"' / 681.57 - 0.38

i

i

i
i
i

103.73/681.57 =0.15

La nouvelle valeur de génération est calculée utilisant

Alors pour chaque unité

PI ,iew = 393.2 + (0.47) (50) - 416.7

P2i i e w= 334.6 + (0.38) (50) - 353.6

P3m!W= 122.2 + (0.15) (50) =129.7

Ce chapitre a présenler certaines méthodes conventions!!es appliquées au problème de
la repartition économique de charge. Des applications ont été faite sur un même réseau à 3
générateur pour illustrer leur déffirences.

i
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Chapitre IV Application des AG pour la Répartition Economique de Charge

l Citi

Génétiques Pour

La Répaï-

Charge
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Application des A_G pour lit répartition économique de charge

i

IV. 1 Introduction

Dans ce chapitre nous nous sommes intéressés à l'implémentation d'un algorithme

génétique pour la résolution du problème de répartition économique de charge dans un réseau

électrique.

En fait, la nécessité et la recherche de trouver et d'appliquer une méthode d'optimisation

robuste, le problème de la répartition économique de charge dans un réseau électrique étant

caractérisé par un espace de recherche trop grand et une fonction objective très complexe,

nous ont mené vers les algorithmes génétiques qui sont un procédé d'optimisation, ut i l isant

un choix aléatoire pour diriger une exploration hautement intelligente dans l'espace de

recherche à l'aide d'opérateurs génétiques.

"Nous présentons ici une description de l'algorithme génétique adapté à la résolution de ce

problème. Notre algorithme détermine chaque composante du vecteur de contrôle LJ (i.e. ie

, niveau de production nécessaire au niveau de chaque unité de production en service) pour

lequel le coût de production total est minimum, ou tout au moins aussi proche que possible

du minimum.

1V.2 Algorithme génétique adopté

ÏV.2.1 Codage des variables du problème

La première étape est de définir et de coder convenablement, clairement et sans

ambiguïté les paramètres d'optimisation. Le but de cette application d'AG est de déterminer

le vecteur U qui représente la répartition économique de charge. Chaque variante de ce

vecteur représente un individu, les composantes du vecteur U, P\, sont les gènes de taille

nbco(i) chacun. Nous appelons population un ensemble d'individus que nous allons faire

évoluer.

Le codage binaire a été choisi, pour permettre de traiter des chromosomes de grande

précision et ainsi de rendre l'application des opérateurs génétiques simple et directe. De plus,

un des avantages du codage binaire est que l'on peut facilement coder toutes sortes de

variables : des réels, des entiers, des valeurs booléennes, des chaînes de caractères, etc.
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Chapitre IV . Application des AG pour Ici réparation économique, de charge

Cela nécessite simplement l'usage de fonctions de codage et décodage pour passer d'une

représentation à l'autre.

Rappelons que dans cette étude les N& variables, .P-^ sont supposées réelles. Nous considérons

un espace de recherche fini :

P i j m i l l< Pl < P, llllw V i e f l ;/Vël

Afin de coder nos variables réelles en binaire, nous discrétisons l'espace de recherche. Ainsi

un codage sur 32 bits implique une discrétisation des intervalles en 2 (32)-ï= 4 294 967 294

valeurs discrètes.

IV.2.2 Espace de recherche

En effet, ; le problème qu'on cherche à résoudre est un problème d'optimisation
avec contrainte égalité.

N

G — l~i \~^ r> • — A
— JT£>- 2^ l~ "

M

Pour faire face au problème numérique posé par cette égalité, nous avons remplacé cette
'contrainte par l'inégalité

Cependant, cela, nous a conduit à l'exploration d'un trop grand espace de recherche par
rapport à celui qui coniîent la solution. Il est donc judicieux de limiter cet l'espace de
recherche en se basant sur certains aspects pratiques du problème.

En fait, nous savons que la production totale ne doit pas être inférieure à la demande
incluant les pertes, PD afin d'éviter les problèmes de déstabilisation de la fréquence du
réseau. Et elle ne doit pas non plus être trop grande par rapport à PO car ce cas augmente les
perles du réseau, En se basant sur de telles considérations, nous avons défini l'espace de
recherche suivant :

0 <J^Pi-PD < 0.01* Pc

avec : Pc, Puissance consommée (MW),
PLi Pertes de transmission de réseau,
PQ— Pc + /*/_, Puissance consommée H- Pertes.

Notons que le facteur 0.01* PC est choisi après plusieurs essais (facteur qui nous a paru le
plus adéquat).
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Chapitre W ____ . Apolicalion des AG pour la répartition économique de charge
" " "" ~ ' ' J ---- " ' — ~ J~

iV.2.3 Genèse delà population (Population initiale)

La première étape de l'algorithme est la genèse de la population, c'est-à-dire le

choix d'une population de départ que nous allons faire évoluer. On pourrait prendre des

individus régulièrement répartis dans l'espace. Néanmoins, une initialisation aléatoire est

plus simple à réaliser. Cette population initiale regroupe plusieurs solutions potenlielies du

problème d'optimisation.

Nous discuterons plus loin la taille 'taipop'de cette population, mais nous pouvons déjà dire

qu'elle résultera d'un compromis entre temps de calcul et qualité de la solution.

IV .2. 4 Opérateurs génétiques

IV.2.4.Ï Adaptation ( Evaluation de la fonction objective)

La fonction objective à minimiser est définie par l'équation

(3.1)
M

• . Le calcul de cette fonction revient à évaluer le coût de production de chacune des N& unités

de production en service.

ÏV.2.4.2 Sélection

Nous appelons génération la population à un instant / donné. Une fois l 'évaluation de

la génération effectuée, on opère une sélection à partir de la fonction d'adaptation. Seuls les

individus passant l'épreuve de sélection peuvent accéder à la génération Intermédiaire

(madngpool en terminologie anglo-saxonne) et s'y reproduire.

En fait, nous avons essayé les deux techniques de sélection les plus utilisées [refj :

sélection par la roue biaisée et sélection par tournoi.

Nous avons constaté qu'on peut éviter l'ensemble des inconvénients induits par la technique

de la roue biaisée, (voir paragraphe 11.4.1) en utilisant la méthode de :
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• sélection pur tournoi : plusieurs individus sont choisis au hasard et combattent (leur

fonction d'adaptation sont comparées) pour accéder à la génération intermédiaire. Le plus

adapté l'emporte avec une probabilité, que nous avons prise égale à 1 (une valeur inférieure

permet de réduire la pression de sélection si nécessaire). Cette étape est répétée jusqu 'à ce

que la population intermédiaire soit remplie. Il est tout à fait possible que certains individus

participent à plusieurs tournois. S'ils gagnent plusieurs fois, ils auront donc droit d'être

copiés plusieurs fois dans la génération intermédiaire, ce qui favorisera la pérennité de leurs

gènes.

Les résultats de ce chapitre ont été donc obtenus avec cette dernière méthode.

IV.2.4.3 Croisement

Une fois la génération intermédiaire obtenue, les individus sont aléatoirement répartis en

couples. Les chromosomes (ensembles de paramètres) des parents sont alors copiés et

recombinés de façon à former deux descendants possédant des caractéristiques issues des

deux parents. On forme ainsi la génération /+!.

L'opérateur croisement favorise l'exploration de l'espace de recherche. En effet, le

phénomène de croisement est une propriété naturelle de l'ADN. C'est par analogie avec ce

dernier qu'ont été conçus les opérateurs de croisement dans les AG. Nous avons testé deux

méthodes de croisement classiques : croisement en un point et croisement en plusieurs

points.

• croisement en un point : on choisit au hasard un point de croisement, pour chaque

couple. Notons que le croisement s'effectue directement au niveau binaire. Un chromosome

peut donc être coupé au milieu d'un gène. Les chromosomes sont bien sûr généralement

beaucoup plus longs.

• croisement en ' jVg 'points : on choisit au hasard /Vg points de croisement répartis

uniformément sur les gènes de l'individu, c'est à dire que chaque gène subit un croisement

au niveau du point de croisement choisi. Pour cet travail, nous avons utilisé cet opérateur car

i
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il est généralement considéré comme plus efficace que le précédent, Néanmoins nous

n'avons pas constaté de différence notable dans la convergence de l'algorithme.

Notons que le croisement est fait avec une probabilité 'probe '. D'autres formes de

croisement existent, du croisement en k points jusqu'au cas limite du croisement uniforme...

IV.2.4.4 Mutation

Nous définissons une mutation comme étant l 'inversion d'un bit dans un

chromosome. Cela revient à modifier aléatoirement la valeur d'un gène de l ' ind iv idu . Les

mutations jouent le rôle de bruit et empêchent le risque d'aboutir à des solutions qui ne

seront pas forcément optimales. Autrement dit, les mutations permettent d'assurer une

recherche aussi bien globale que locale, selon le poids et le nombre des bits mutés.

Le nombre des bits mutés dépend directement de la probabilité de mutation ' probm ' _ de la

taille de la population et de la longueur des chromosomes des individus (nombre total de bits

de la population).

De nombreuses méthodes existent. Souvent la probabilité de mutation ' probm ' est fixée

entre 0,001 et 0,01.

La méthode à* auto-adaptation des probabilités de mutat ion énonce que : dans un

environnement stable, il est préférable d'avoir un taux de mutation faible, alors que la survie

d'une espèce dans un environnement subissant une évolution rapide nécessite un taux de

mutation élevé permettant une adaptation rapide. Les taux de imitation d'une espèce

dépendent donc de leur environnement.

IV.2.5 Constitution de la nouvelle génération

Une fois les individus ayant subi l'ensemble des opérateurs génétiques, adaptation,

sélection, croisement puis mutation, il est tout à fait naturel que certains d'entre eux sortent

de l'espace de recherche limité au début de l'exploration.
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Application des AGpour la reparution économique de charge

Pour rester dans le cadre d'une optimisation avec contrainte, une évaluation de l 'équation

contrainte est faite pour tous ces individus. Seuls les individus vérifiant la contrainte peuvent

accéder à la nouvelle génération et s'y reproduire.

Le reste de la population est remplacé (aléatoirement) par des individus qui vérifient

la contrainte.

i

i

IV.3 Compromis exploration / exploitation

Le phénomène ïe plus prédominant dans une optimisation par îes algorithmes

génétiques est la fragile opposition entre exploration et exploitation. L'exploration consiste à

aller chercher de nouvelles solutions là où on n'a pas encore cherché, alors que l 'exploitation

consiste à rester le plus proche possible de la meilleure solution déjà rencontrée.

Une bonne méthode d'optimisation devra doser ces deux ingrédients avec un soin tout

particulier. En effet, la meilleure piste de recherche peut très bien être toute proche de la

meilleure solution trouvée comme elle peut en être très éloignée. Dans les algorithmes

génétiques, le dosage exploration / exploitation est pris en charge par la pression de sélection

(exercée par l'opérateur de sélection) et par la pression de variation (exercée par les

opérateurs de mutation et de croisement). Dans la sélection, la pression détermine le taux de

conservation des meilleurs individus. Dans la mutation et le croisement, c'est îe taux de

variation des chromosomes qui est contrôlé.

Pour assurer le meilleur dosage exploration /exploitation durant la recherche de ta

répartition économique de charge, nous avons soigneusement choisi la technique de

sélection, ainsi que les probabilités de croisement et de mutation.
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IV A Réglage des paramètres de l'AG

Nous touchons là au délicat problème du réglage des paramètres de l'algorithme. Celui-

ci doit être optimisé pour chaque type de problème traité, ce qui a constitué une part

importante de notre travail.

Les paramètres d'évolution dans un algorithme génétique sont : la taille de population

candidate, le nombre maximum de générations, la probabilité de croisement et la

probabilité de mutation.

Trouver théoriquement les valeurs idéales de ces paramètres constitue un défi

mathématique insurmontable. Nous avons donc choisi de commencer à partir de valeurs

données par la littérature [Ren.9] el [Gol.6] pour les opérateurs classiques et de faire des

évolutions expérimentales pour déterminer les meilleurs paramètres possibles.

• Taille de population candidate 'taipop ' :

Quelle doit être la taille de cette population ? Une population trop petite évoluera

probablement vers un optimum local peu intéressant. Une population trop grande permettra

une sélection efficace dans toutes .les zones prometteuses de l'espace de recherche et

d'espérer avoir une bonne distribution des valeurs de la fonction objective, mais sera inutile

car le temps de convergence devient excessif, La taille de la population doit être choisie de

façon à réaliser un bon compromis entre temps de calcul et qualité du résultat

Pour le problème qui nous intéressait et avec les moyens de calcul dont nous disposions,

nous avons pu constater qu'une population de 20*A'A, individus (20 fois le nombre de degrés

de liberté) constituait un bon compromis.

Mais il faut être conscient que cette taille de population dépend de la puissance de calcul dont

on dispose, des méthodes utilisées (sélection, opérateurs génétiques...), du nombre de

variables considérées.et de la fonction d'adaptation.

EN P 2003 85

i



Chapitre IV

» Nombre de générations maximums 'Cmax * :

En ce qui concerne le nombre maximum de générations, il est nécessaire d'avoir un

nombre suffisant de boucles générationneîles pour pouvoir parler d'évolution. En effet, la

mutation par exemple ne peut fonctionner correctement que si en lui laisse assez de temps.

Nous avons choisis un nombre maximum de génération égal à 50.

• Probabilité de croisement 'probe * :

Les résultats de test de notre algorithme génétique ne montrent pas une grande

sensibilité à la probabilité de croisement, ce qui nous a poussé à adopter finalement !a valeur

de 60%, comme probabilité de croisement global.

* Probabilité de mutation 'probm * :

Généralement la probabilité de mutation doit être extrêmement faible pour rendre

l'optimisation valable. Pour cela et pour prendre en compte la formulation biologique de la

méthode d:'auto-adaptation et l'appliquer à notre cas, nous avons posé la probabilité de

mutation égale à 0, 001 (valeur qui nous a paru la meilleure après plusieurs essais).

IV.5 Organigramme d'algorithme génétique adopté

L'organigramme suivant présente la procédure de recherche de la répartition

économique de charge d'un réseau électrique par un algorithme génétique.
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Chapitre IV

I

I

I

début
y

Lecture des
données de Réseau

Calcul de Pc

Pc =

Lecture des paramètres
d'évolution (taipop,

Gmax, probe et probm )

Codage des Pi
Pour î - 1,2,...N

Limitation de l'espace de
recherche

0 0.01 *Pc

H
Genèse de la

population ( j =0 )

'Z3

Adaptation

Constitution de la
nouvelle population

.ésultats
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Remarque

En effet, on a programmé deux versions pour ce même organigramme, la seule
différence entre ces deux versions est au niveau de la constitution de la nouvelle génération.
Pour la premier version la constitution de reste de la nouvelle génération se fait par le choix
aléatoire des individus a partir de l'espace de recherche, pour la deuxième version il se fait
par un choix aléatoire des individus mais a partir de la population initiale.

ÏV.6 Exemple d'application

On note qu'un format spécifique est utilisé pour introduire les données de réseau au

programme.

i Le fichier de donnée de réseau électrique utilisé pour la discussion des résultats de cette

partie est montrée à l'annexe. Ce réseau, a trois générateurs, reliés à trois nœuds déférents

pour servire la charge électrique demandée Pût mais Nous précisons ici que, la généralisation

à un nombre quelconque de générateurs ne soulève aucun problème pour.-le programme.

i
TV.6.1 Les résultats obtenus avec l'application tle l'AG

AG Version N°î

Itération
1
2

. /VMW)
270
270

Pi ( MW )
77.8
82.5

/ M M W )
108.2
109.9 j

/MMW)'1
88.4
81.7

r ^ (MW)
274.3
274. î

CoCit($/hr)
4308.3
4303.9

î
On remarque que cette version donne une bonne résultat de point de vue production

total et coût de production, mais le problème qui se pose pour cette version est que après
deux exécution différents en ne retombe jamais sur la même répartition de puissance.

La deuxième version résoudre ce problème et améliore même les résultats de point de vue
production total et coût de production.

AG Version N°2

270 721
. /> 2 (M\V)

124.6 76.1
.

272.9 4274l
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Application des AG pour la répartition économique de charge

i

IV.6.2 Les résultats obtenus avec une méthode de Programmation Non Linéaire

Ce même problème est résolus par une mélhode de programmation non linéaire, les
résultats obtenus sont les suivants ;

i

Po(MW)
270

P / ( M W )
74.77

/MMW)
116.13

P3 ( MW )
81.59

/ V ( M W )
271.99

Coût ($/lir)
4245.90

ÏV.6.3 Comparaison et discussion des résultats

Les résultats obtenus par l'application des AG pour la répartition économique de

charge sont très proches de celles obtenus par la méthode de programmation non linéaire.

IV.7 Conclusion

Ces résultais obtenus nous permet de dire que les algorithmes génétiques sont

applicables pour la résolution de ce problème Spécifique.



Conclusion

i
i
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Conclusion

Après un brève passage par des généralités sur les méthodes d'optimisation dans le

chapitre 1. Et l'étude approfondie de principe de fonctionnement des algorithmes génétiques

au chapitre 2. L'étude de l'applicabilité de ces Algorithmes pour la résolution du problème de

réparation économique de charge, est. faite a travers la présentation de la formulation

générale du problème, ainsi qu'un certain nombre de méthodes conventionnelles utilisées

pour le résoudre dans Le troisième chapitre et l'implénientation d'un algorithme génétique

adapté présenter au quatrième chapitre. f

Nous sommes amenés à ces constatations :

Les Algorithmes Génétiques sont fondamentalement différents des techniques

d'optimisation plus conventionnelles selon quatre axes principaux :

• Les AG utilisent un codage des paramètres, et non les paramètres eux mêmes.

• Les AG travaillent sur une population de points, au lieu d'un point unique.

* Les AG n'utilisent que les valeurs de la fonction étudiée, pas sa dérivée, ou une

autre connaissance auxiliaire.

* Les AG utilisent, des règles de transition probabilistes, et non déterministes.

Et que :

* L'application des algorithmes génétiques pour la réparation de puissance d'un réseau

électrique élimine pas mal d'obstacles rencontrés par les méthodes conventionnelles grâce aux

différences fondamentales indiquées ci-dessus , surtout si en sache que l'appréciation exacte

de la fonction coût est assez complexe et que les informations auxiliaires de cette fonction ne

sont pas disponibles ou au moins très difficile à obtenir.

Les résultats obtenus par l'application, des AG pour la répartition économique de

charge sont très proches de celles obtenus par des méthodes d'optimisation spécifiques a ce

problème .Ce qui nous a permet de dire que les algorithmes génétiques sont applicables pour

la résolution de ce problème Spécifique.
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Conclusion

i

i

En fin nous n'oublions pas de rappeler que :

• Chaque problème d'optimisation a une (ou des) méthodes (s) adaptée(s) à son

exploration ; cependant selon le problème, les types d'information auxiliaire peuvent varier

énormément. Ce n'est donc qu'en refusant d'utiliser cette information que l'on peut espérer

développer les procédures générales que nous souhaitons avoir à notre disposition. Mais d'un

autre côté, le refus d'utiliser une connaissance spécifique quand elle existe peut limiter'la

performance d'un algorithmes quand il est comparé avec des méthodes conçues spécialement

pour résoudre ce problème.

Pour cela des informations autre que la valeur de la fonction à optimiser sont utilisées,

dans ce qu'il est nommé les algorithmes génétiques guidés par la connaissance ; cependant,

pour notre étude, nous avons tenir à insister sur l'importance de l'hypothèse de cécité pour la

robustesse des algorithmes génétiques de base.
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Annexe

i
Unité 1: Centrale Thermique à Vapeur (Au Charbon)

la puissance maximale autorisée = 600 MW

la puissance minimale autorisée = 150 MW

Courbe de la consommation spécifique- production:

i

H, M2& - 510.0 +7.2 P, + 0.00142 P,2
V h

Unité 2: Centrale Thermique à Vapeur (Au Fuel)

la puissance maximale autorisée = 400 MW

la puissance minimale autorisée = 100 M.W

Courbe de la consommation spécifique- production:

i H ML/lH =
\ *

.O +7.85 P2 + 0.00194 P22

i
i

Uïîitc 3: Centrale Thermique à Vapeur (Au Fuel)

la puissance maximale autorisée ~ 200 MW

la puissance minimale autorisée = 50 MW

Courbe de la consommation spécifique- production:

78.0 -1-7.97 Pu + 0.00482 P3

i

i
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Bus Data Format
1 bus number (1 to 29997)
2 bus type

PQ bus = 1
PV bus = 2
référence bus = 3
isolated bus = 4

3 Pd, real power demand (MW)
4 Qd, reactive power demand (MVAR)
5 Gs, shunt conductance (MW (demanded?) at V = 1.0 p.u.)
6 Bs, shunt susceptance (MVAR (injected?) at V = 1.0 p.u
7 area number, 1-100
8 Vin, voltage magnitude (p.u.)
9 Va, voltage angle (degrees)

(-) (bus name)
10 baseKV, base voltage (kV)
11 zone, loss zone (1-999)

(+) 12 maxVm, maximum voltage magnitude
(+) 13 minVm, minimum voltage magnitude

Generator Data Format
1 bus number

(-) (machine identifier, 0-9, A-Z)
2 Pg, real power output (MW)
3 Qg, reactive power output (MVAR)
4 Qraax, maximum reactive power output (MVAR)
5 Qmin, minimum reactive power output (MVAR)
6 Vg, voltage magnitude setpoint (p.u.)

(-) (remote controlled bus index)
7 mBase, total MVA base of this machine, defaults

(-) (machine impédance, p.u. on mBase)
(-) (step up transformer impédance, p.u. on mBase)
(-) (step up transformer off nominal turns ratio)

8 status, 1 - machine in service, 0 - machine out of service
(-) (% of total VARS to corne from this gen in order to hold V at

remote bus controlled by several generators)
9 Pmax, maximum real power output (MW)
10 Pmin, minimum real power output (MW)

Branch Data Format
1 f, from bus number
2 t, to bus number

(-) (circuit identifier)
3 r, résistance (p.u.)
4 x, reactance (p.u.)
5 b, total line charging susceptance (p.u.)
6 rateA, MVA rating A (long term rating)
7 rateB, MVA rating B (short term rating)
8 rateC, MVA rating C (emergency rating)
9 ratio, transformer off nominal turns ratio ( =

(taps at 'from' bus, impédance at 'to' bus, i.e
10 angle, transformer phase shift angle (degrees)

(-) (Gf, shunt conductance at from bus p.u.)
(-) (Bf, shunt susceptance at from bus p.u.)
(-) (Gt, shunt conductance at to bus p.u.)
(-) (Bt, shunt susceptance at to bus p.u.)

11 initial branch status, 1 - in service, 0 - out of service



I
Gène rat or Cost Data Format

NOTE : If gen has n rows, then thé first n rows of gencost conta in
thé cost for active power produced by thé corresponding generators
If gencost has 2*n rows then rows n+1 to 2*n contain thé reactive
power costs in thé same format.
1 model, 1 - piecewise linear, 2 - polynoraial
2 startup, startup cost in US dollars
3 shutdown, shutdown cost in US dollars
4 n, number of cost coefficients to follow for polynomial

(or data pointa for piecewise linear) total cost f une t ion
5 and following, cost data, piecewise linear data as:

x2, y2, . . .
g.:

xO, yO, xl, yl,
and polynomial data as, e

c2, cl, cO
where thé polynomial is cO cl*P c2*PA2

bus data
bus = [

1
1
2
1
3
1

3 0.0 0.0 0.0 0.0 1
1.1000 0.9000;
2 0.0 0.0 0.0 0.0 1
1.1000 0.9000;
2 0.0 0.0 0.0 0.0 1
1.1000 0.9000;
1 0.0 0.0 0.0 0.0 1
1.1000 0.9000;
1 90.0000 30.0000

1 1.1000 0.9000;
1 0.0 0.0 0.0 0.0 1
1.1000 0.9000;
1 100.0000 35.0000 0.0

0000 1 1.1000 0.9000;
1 0.0 0.0 0.0 0.0 1
1.1000 0.9000;
1 125.0000 50.0000 0.0

1

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

1.0000

0.0000

1.0000

0.0000

1.0000

345.0000

345.0000

345.0000

345.0000

0.0000

345.0000

0.0000

345.0000

0.0000

gen =
1.0000 100.0000

1.0000 100.0000

1.0000 loo.nono

%% branch data
branch = [

1 4
250.0000
4 5
250.0000
5 6
150.0000



I

%% generator cost data
gencost - [

2 1500.00
2 2000.00
2 3000.00

I

0.11 5 150.
0.085 1.2 600,
0.1225 1

I
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De nombreux articles nous ayant servi pour la réalisation de notre t ravai l sont

disponibles sur Internet, en particulier sur les sites suivants

• http://www.aie.nrl.navy.mil:80/galist: archives de la Navy sur les AG.
I
" • http://GAL4.GE.UIUC.EDU/illigal.hoine.html: i l l inois Genetie Aigonthms Laboratory,

• dirigé par D.E. Goldberg, un des grands spécialistes des AG.

• http://gavage.eps.msu.edu/: Genetie Algorithms Research and Applicat ions Group

H (GARAGE).

* http://www,natural-selectîon.coni/index.html: Natural Sélection Inc. , où l 'on trouve les

publications de D.B. Fogarty.

• http://www.shef.ae.uk/~gaipp/mogas.hlml: lïvolntionary Com pu talion Research

Multiobjective.Genetie Algorithms (Carlos Fonseca).

* http://www.supeiee.lV/eeole/mesures/pe/keramat.html: Optimisation Globale avec les

Algorithmes Génétiques (Mansour Keramat).


