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Probleme type

Planification de production
de I'électricité hydraulique a moyen terme

Tache:Planifier la production pour la semaine 21/11/05 — 27/11/05;

Obijectif: minimiser les colts de production sous des contraintes de
fonctionnement et de satisfaction de la demandeprevisions a
I’horizon d’un an;
Parametres incertains:

consommation électrique

les apports d’eau dans les réservoirs

disponibilite d’'usines de production...



Probleme jouet

Sid; estla demande a satisfaire le jgyion aboutit au probleme
d’optimisation suivant :

min  [J(vo) = Y0, (dj — 1Tw;)

v,wem
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ouU vy est le volume initial dans les réservoirs.
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Probleme jouet

Sid; estla demande a satisfaire le jgyion aboutit au probleme
d’optimisation suivant :

min - [J(v0) = 5 (d; — 17wy

S.C. 0 <w; <wj, v; 2, 7 =1,....n,
vj = V-1 — wj + aj, 17=1,...,n
ouU vy est le volume initial dans les réservoirs. Ici
v; € RY est I'état du systeme;
w; € R? est la commande;

a; € RY etd; € R sontles apports et les demandes incertains.
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Approche actuelle

modéelisation des processus d’incertitudest(d) par des processus
stochastiques;

résolution du probleme par la méthode de programmationrdymqee,
c.-a-d.

discretisation de I'espace d’état;

Calcule “backward" de la fonction de Bellman

f](v] 1,”(1]] sz ) j:n7“'717

Calcule “forward" des commandes

Wy = argmuijn fj_l(vj_l,w), ] — 1, coog o

Nota: cf. equations différentielles stochastiques rétrogrades



Processus de demandes
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Explosion de complexité avec la dimension de I'étaie la precision
relative, la complexité de la solution augmente(ga—2(@+1),

Solution préconisée: modélisation “creuse” du processasbre de
scenarios";
algorithmique non-convexe “d’élagage" du modele — comex
prohibitive méme en petite dimension,
construction de I'arbre par un “expert" — 'impossibilité t faire
“online"” et prendre en compte les données recentes.

L'instabilité des solutions primales et duales.
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Proposer unenodélisation simplifiée (et raisonable) du probleme

gui admet un traitement “automatique”, c.-a-d.

un cadre d’analyse statistique du probleme, qui doit pdareet
Intégrer des données récentes pour affiner le modele dussuse
mesurer l'influence des erreur dans les parametres sur lideouia
plan;

concevoir une algorithmique adaptée —
numeriguement efficace,
produisant des solutions (duales) stables,
de precision controdlée.
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Candidat: modélisation robuste

Soit un probleme incertain
(P) minclz, s.c. f(z,{) <0, z € X.

Principe de base:

on suppose gue le parametre incerta(dans notre cas

¢ = (dj,a;), j =1,...,n) soit dans un ensemble d’incertitude:

¢ € Z;

Transformer le probleme (P) en son homologue robuste (PR):
transformer les contraintes incertaines

f(z,0) <0, (€Z

en contraintesobustes sup.., f(z,¢) < 0.
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Avantages: nombreux

— cadre mathématique “propre", stabilité de solutionshlanmes structurés -

methodes de résolution efficaces, qualification d’ensesriblacertitudes,
etc.

Défaut: approche tres conservative

— des grand ensembles d’incertitude donnes des problefaesainle.
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Homologue robuste:

(PR) min {cTu :3v : (u,0) € X, flu,v,8) <0, V¢ e Z,}.

U,V
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Dans notre cas: au joyrles réalisations des demandes et des appadjis; ),
i = 1,...,7 sont connus. Ainsi, la commanag peut étre “ajustee” en

fonction degd’, a’) = (dy, ...,d;; a1, ..., a;):
w; = w;(d’,a’).
solutions moins conservatives, ensembles de faisabilitegrands;

problemes plus durs a résoudre (on connait la solution effiea cas
de probleme linéaire ave€ polytopique).
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Modélisation robuste ajustée affinement

On posew = w + W(,.
Le Homologue robuste ajusté affinemest définie par:

(PRAA) miIVlV {cTu  flu,w+W() <0 Y(CeZ)}.

Variables non ajustables; .
Dans notre cas: schéma de dépendance:

J J
~ d a
wj=w;+ Y Wldi+ 3 Wila;.

Ensembles d’incertitude: ellipsoidal, polytopique, canites de boite,
etc.
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Modélisation robuste ajustée affinement

Avantages:
moins conservative par rapport a la modélisation robuste,

dans des nombreux cas d’ensemble d’incertitude donne dbkepres
“bien structurés" — algorithmique efficace...

Défauts:
sous-optimal,

dimension qui grandit tres rapidement — dans le cas du prabteel
EDF, la taille esD(109).



Application au probleme EDF

Données “rénormalisées": 456 scéenarios fournis.

PRA — homologue robuste ajusté: utilise I'enveloppe coewes
scénarios,

PRAA — ajusté affinement avec contraintes de boite,

ARB — optimisation sur un arbre de scenarios (méthodesaglpar
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OPT — solution optimale.
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Application au probleme EDF

Données réelles.

PR — homologue robuste, ensemble d’incertitude défini pgar de
contraintes de boite sur la prediction,

PRAA — homologue robuste ajuste affinement sur 24 jours, méme
ensemble d’incertitude,

OPT — plan optimal.

PR | PRAA | OPT
Moyenne «107%) | 4.91| 4.67 | 4.07

Colt moyen sur I'année 2002.
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Modeélisation mixte

Objectif: proposer une modélisation en “mélangeant” les approches
stochastiques et robustes.

Réduit le “conservatisme" de I'approche robuste — permelimdénuer
la taille de 'ensemblé&’ d’'incertitude en les traitant comme des
variables aléatoires;

admet une algorithmique (relativement) efficace;

rend possible d’'integrer facilement le calcul statistigoer des series
temporelles des apports et de demandes;
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Exemple: probleme jouet

Soit la demande

dj :CZj—I-(Sj—l-??j,
avecC

d;, composante previsible (connagoriori),

n;, composante aleatoire, independante (completement uispie),

E(n;) =0, Var(n;) = 03-,

0, composante incertaing,c A;.

On admet que la commande dépend del = (dy, ..., d,,) mais pas de
0= (01,....,0n) NIden = (N1, ..., Nn).
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Probleme jouet

On obtient le probleme “mixte" suivant :

min  [I(vo) = Y_7_; maxs,en, @j(d; + 0; — 17 wy)]

v,we™
S.C. 0 <w; <wj, v ZQ]-, 17=1,....n,

Vj = Vj—1 — W; T aj, 7=1,...,n.
ouy;(x) = EYi(x + n;).

Analyse statistique:

construction I'estimation de la demande, des ensembles d’incertitL
A; et des volatilités;

choix de loi den; — minimax sur une classe.
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Application au probleme EDF
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Application au probleme EDF
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Demande en electricité et plan de production (demandetpjédi
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Application au probleme EDF

Do, ANV |

Demande en electricité et plan de production (demandeejeell
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Application au probleme EDF

SD — commande optimale avec la demande estimée,
OPT — commande optimale avec la demande reelle.

coltx10~? | colt réelx10~?
SD 3.7459 2.6380
OPT 2.6130
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