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Résumé

Pour que des outils de gestion optimale des réseaux d’eau potable soient utilisés par
les gestionnaires de ces réseaux, il est indispensable qu’ils soient les plus complets et
les plus robustes possible. Le travail présenté ici a pour but de compléter les modéles
d’optimisation élaborés depuis une quinzaine d’années. Il est dicté par une volonté de
construire des modéles demandant des temps de calcul courts afin de pouvoir les utiliser
dans une gestion en temps réel. C’est pour cette raison que nous privilégions les modéles
a base de graphes et de programmation linéaire.

Il s’agit tout d’abord d’améliorer la qualité des entrées des modéles d’optimisation
en proposant des modeéles de prévision de la demande de bonne qualité mais aussi en
intégrant les erreurs résiduelles aux modéles d’optimisation. Le deuxiéme grand volet
de ce travail consiste & prendre en compte dans des modéles linéaires des aspects hy-
drauliques délicats. Le premier aspect est la nécessaire continuité de fonctionnement de
certains ouvrages sur un réseau d’eau potable et le deuxiéme est l'influence de 1’état du
réseau sur les cotits et les capacités de transit entre les ouvrages.

La prise en compte des contraintes de continuité est résolue par une méthode de
programmation linéaire en nombres mixtes. Les temps de calcul peuvent dans certains
cas rester compatibles avec 1’objectif d'une gestion en temps réel.

L’influence de I’état du réseau est traité par une méthode de programmation linéaire
successive. La convergence de la méthode est mise en défaut sur certains exemples. Sur
notre site d’étude la convergence est avérée. Elle s’explique par une dépendance limitée
vis-a-vis des états se traduisant par une non-convexité faible.

Mots-clé : Optimisation - Gestion en temps réel - Programmation linéaire - Graphes -
Programmation en nombres mixtes - Programmation linéaire successive - Programmation
stochastique - Réseaux de neurones - Séries temporelles
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Abstract

So that optimal management tools of drinking water networks are used by the mana-
gers of these networks, it is essential for them to be as complete and robust as possible.
The purpose of work presented here is to supplement the models of optimization wor-
ked out since about fifteen years. The main constraint of this work is to build models
requiring of the short calculating times in order to be able to use them in management
in real time. For this reason the models using graph theory and linear programming is
privileged.

First of all, we must improve quality of the inputs of optimization models by offe-
ring forecasting models but also by integrating the residual errors into the optimization
models. The second large aspect of this work consists in taking into account in linear mo-
dels two new hydraulic aspects. Firstly, the necessary continuity of operation of certain
organs and secondly the influence of the levels in tanks on the costs and the capacities
of transit between tanks.

The taking into account of the constraints of continuity is solved by a mixed-integer
programming method. The calculating times can in certain cases remained compatible
with the objective of a management in real time. The influence of the state of the
network is treated by a method of successive linear programming. The convergence of
this method is put at fault on certain examples. On our site of study, convergence is
showed. This is explained by a weak dependence with respect to the states resulting in
a low nonconvexity.

Key-words : Optimization - Real Time Management - Linear Programming - Graph
Theory - Mixed-Integer Programming - Successive Linear Programming - Stochastic
Programming - Neural Networks - Time Series
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Introduction

Les réseaux d’eau potable sont de plus en plus souvent équipés de systémes de té-
légestion des installations et des commandes. L’accroissement de ces équipements ac-
compagne généralement une augmentation de leur complexité. En effet, pour des raisons
de sécurité mais aussi de rentabilité, beaucoup de réseaux résultent de I'interconnexion
de sous-réseaux qui étaient auparavant gérés de facon autonome. Ceci augmente la dif-
ficulté de choisir au cours d’une journée les consignes a donner aux différents organes
d’un réseau d’eau potable.

La complexité de cette gestion vient aussi de la prise en compte par les gestionnaires
des réseaux de deux objectifs contradictoires qui sont la sécurité d’approvisionnement
et la minimisation des cotits de production et de transport de I’eau. Pour aider les
opérateurs dans la gestion des réseaux, de nombreux outils d’automatisation ont été
concus depuis une vingtaine d’années. Ils peuvent étre regroupés en deux catégories :
ceux faisant appel a des systémes experts s’inspirant initialement des méthodes utilisées
par les hydrauliciens et ceux reposant sur des méthodes d’optimisation de la recherche
opérationnelle.

Afin de proposer des méthodes les plus transposables possibles, nous nous sommes
intéressé aux méthodes d’optimisation reposant sur la modélisation hydraulique des flux
associée a des outils de programmation mathématique. L’étude présentée s’inscrit dans
la continuité de travaux menés depuis la fin des années 80 en collaboration entre 1’Ecole
Nationale du Génie de I’Eau et de I’Environnement et le Cemagref. Les premiéres étapes
de ces travaux antérieurs ont permis de montrer la faisabilité et les limites d’utilisation
des outils de programmation mathématique. En particulier, un choix s’est imposé en
direction de l'utilisation de la programmation linéaire par les graphes. Cette méthode
permettait d’envisager des temps de calcul suffisamment courts pour étre compatibles
avec une gestion en temps réelle qui constitue un objectif important. Par ailleurs, la
programmation linéaire par les graphes semblait permettre une modélisation fidéle de la

plupart des configurations hydrauliques rencontrées dans la réalité. Au fur et & mesure



de 'avancement des travaux il est apparu que I'importance de certains phénoménes
physiques avait été sous-estimée. De plus, avec les années, les gestionnaires de réseaux
ont accru leurs exigences quant a la finesse des modélisations a proposer.

Cette étude vise donc & proposer un modeéle d’optimisation du fonctionnement d’un
réseau d’eau potable sur 24 heures permettant de tenir compte des deux évolutions
constatées. Dans ce modéle nous cherchons & améliorer la prévision de la demande horaire
des consommateurs ainsi que 'intégration la plus compléte possible de cette demande
dans les modeéles d’optimisation. Nous cherchons aussi & intégrer des phénoménes non
pris en compte précédemment comme les contraintes de continuité et 'influence de 1’état
du réseau sur les transits hydrauliques.

Nous avons également voulu maintenir ’objectif de gestion en temps réel des réseaux.
C’est pour cette raison que la plupart des méthodes que nous présentons ici repose sur
la programmation linéaire qui permet d’envisager des temps de calcul assez faibles sans
pour autant demander une simplification trop forte.

Nous débutons la présentation de notre étude par un bilan des travaux menés jus-
qu’a maintenant dans le domaine de la prévision de la demande ainsi que dans celui
de l'optimisation de grands systémes de transport et en particulier des réseaux d’eau
potable.

Nous montrons alors la fagon dont nous construisons les modéles d’optimisation d’un
réseau d’eau potable. Nous présentons en fait une méthode utilisant la programmation
par les graphes et une méthode utilisant la programmation linéaire.

Toujours en nous appuyant sur le tour d’horizon de la premiére partie, nous com-
parons la pertinence des modeéles de séries temporelles et par réseaux de neurones pour
batir notre propre modeéle de prévision de la demande & partir des données dont nous
disposons.

Méme si ce modele améliore sensiblement la qualité de la demande utilisée lors de la
phase d’optimisation, il est apparu judicieux de tenir compte de 'incertitude de prévision
pour rendre les modeéles d’optimisation plus complets. Les méthodes de prise en compte
de l'aspect stochastique de la demande permettent en particulier de quantifier le niveau
de sécurité choisi par le gestionnaire du réseau.

Nous verrons alors comment gérer dans nos modéles d’optimisation des contraintes
non prises en compte jusqu’a présent dans les modéles d’optimisation appelées contraintes
de continuité. Elles sont liées a l'obligation sur certains ouvrages d’avoir un fonction-
nement par plages continues. Ce chapitre montre en particulier que la programmation

linéaire en nombres mixtes peut apporter une réponse a ce probléme.



La structure des cofits unitaires de production et de transport de I’eau étant liée
aux tarifs électriques, nous rencontrons réguliérement des situations ot il est possible de
modifier les commandes & passer aux organes du réseau au cours d’une méme plage de
tarif sans modifier le cott total de la solution. Nous proposons donc des améliorations
de nos modeles de fagon a permettre un choix parmi ces solutions.

Enfin, nous présentons des méthodes permettant de tenir compte de I'influence de
I’état du réseau sur les transits entre ouvrages sans utiliser la programmation dynamique
ou non-linéaire. En particulier, nous montrons les possibilités et les limites de 'utilisation

de la programmation linéaire successive.
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Chapitre 1

Synthése bibliographique

1.1 Les modéles de prévision de la consommation

La plupart des références examinées concernent la prévision de consommation en
eau potable. Toutefois, des auteurs traitant d’autres domaines techniques (électricité ou

réseaux de chauffage urbain) fournissent également des méthodes intéressantes.

1.1.1 Objectifs de ces modéles

Les méthodes présentées ici different suivant ’objectif initial. Il peut notamment
exister des différences significatives sur 1’horizon de prévision qui est considéré.
On dégage trois objectifs principaux dictant la réalisation d’outils de prévision de la

consommation.

1.1.1.1 Minimisation des cotiits de production et de distribution

Comme nous le verrons dans le chapitre 2 consacré a l'optimisation des réseaux
d’AEP, il est essentiel, pour mettre en oeuvre un modeéle d’optimisation des cofits, de
disposer de bons paramétres en entrée. Cette entrée est constituée dans le cas des réseaux
d’eau potable d’une estimation de la demande sur la durée de ’horizon d’optimisation.

Néanmoins, certains auteurs ont choisi de simplifier I’aspect prévision de la consom-
mation dans leur étude sur la minimisation des cofits proportionnels.

Cela est le cas dans (Carpentier, 1993) ou les auteurs utilisent des courbes de consom-
mation types. Ils signalent que les volumes journaliers prédits sont susceptibles d’étre
entachés de pres de 20 % d’erreur. Toutefois, ils se prémunissent contre les conséquences

de ces erreurs en envisageant de nouveaux calculs d’optimisation en cours d’horizon, en
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fonction d'un écart éventuel entre les valeurs attendues et les valeurs constatées. Ces
calculs peuvent avoir lieu toutes les heures.

C’est également cet a priori qui est retenu dans (Carpentier, 1983), (Gilbert, 1988)
et (Gilbert, 1990).

Souvent ce type de démarche est accompagné d’'une étude de la sensibilité de I'erreur
commise sur la prévision. La mesure de la sensibilité consiste & apprécier la perte d’opti-
malité de la solution dans le cas ot les consommations réellement enregistrées divergent
de celles prévues.

Pour illustrer cette mesure de sensibilité, nous pouvons détailler la méthode utilisée
dans (Amoretti, 1996) ou la fonction définissant la consommation horaire prend la forme

de l'expression (1.1).
Q(h) = Qm.K(h).a (1.1)
avec
— Qm, débit moyen journalier (m3/h)
— K(h), coefficient de modulation horaire

— a, variable aléatoire.

La variable aléatoire “a” permet de simuler ’erreur de prévision sur la consommation.
On suppose que cette erreur peut atteindre 30 % sur les réseaux de moyenne importance
et 50 % sur les petits réseaux. On réalise donc plusieurs centaines de simulations ou le
coefficient “a” prend des valeurs aléatoires comprises entre 0.7 et 1.3 ou entre 0.5 et 1.5
suivant la taille du réseau. C’est & partir d’un traitement statistique de ces simulations
que 'on déduit la perte d’optimalité.

D’autres auteurs n’abordent le probléme que de facon partielle en considérant une
partie de la fonction de demande comme un parameétre établi une fois pour toutes. C’est
le cas de (Gravel, 1996) ou I'on considére un spectre de la répartition de la consommation
sur une journée valable quelle que soit la journée. L’objectif du travail décrit consiste
a anticiper d’éventuels problémes sur le réseau. Pour ce faire, il utilise des équations
bilans pour chaque réservoir. C’est dans ces équations bilans que 'auteur a besoin de
coefficient pondérant les sorties en fonction de 'heure de la journée.

C’est également ce choix qui est fait dans (Grombach, 1982) ou la méthode employée
consiste & calculer une fois pour toutes les pourcentages horaires pour chaque zone de
consommation. A partir de 14, la prévision de volume se fait en tenant compte du volume

déja consommé dans les heures précédentes. Aucune distinction n’est faite entre les jours
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fériés et ouvrables et entre les jours secs et humides car la distinction doit se faire
directement via le volume déja consommeé.

Pour la prévision hebdomadaire I'auteur répartit la demande selon les chiffres de la
table 1.1.

Jour de Lundi | Mardi | Mercredi | Jeudi | Vendredi | Samedi | Dimanche
la semaine
Part de la
consommation | 17 % | 14 % 14 % 14 % 20 % 12 % 9 %
hebdomadaire

Tableau 1.1 : Répartition de la consommation hebdomadaire selon Grombach

De la méme fagon, dans (Ormsbee, 1994) seule la prévision de la demande globale
sur 24 heures est effectuée (voir paragraphe 1.1.2.4). La répartition sur les 24 tranches
horaires de la journée se fait par 'utilisation de spectres dépendant du jour de la semaine

et de la saison de ’année.

1.1.1.2 Mise en évidence de dysfonctionnement du réseau

Sur des réseaux de trés grande taille, comme ceux de la région parisienne, les ou-
tils de prévision de la consommation sont souvent utilisés pour donner & tout instant
I'image attendue du réseau en terme de débit et de pression. Pour cela on utilise un
modele hydraulique qui, couplé a cette prévision de consommation, permet de comparer
les mesures a la situation théorique attendue. Ainsi dans (Gauriau, 1996) les auteurs
décrivent les outils de prévision mis en place par le Centre des Mouvements de 'Eau sur
le réseau du SEDIF (Syndicat des Eaux d’Ile de France). Un calcul est effectué toutes les
2,5 mn. Ce calcul est en fait un bilan d’entrée/sortie sur chaque sous-réseau. Il fournit
comme résultat la somme des consommations et des fuites par sous-réseau.

A partir de ces consommations constatées, un algorithme prédit les volumes jour-
naliers et leur décomposition horaire. Le volume journalier est prédit en faisant une
moyenne glissante des volumes des 7 derniers jours affectée d’un coefficient dépendant
le jour de la semaine.

Grace aux prévisions réalisées, il est possible de mettre en place des seuils dynamiques
de tolérance pour détecter des anomalies. Une méthodologie de surveillance identique
est également reprise dans (Crommelynk, 1991).

Les phénomeénes qui sont détectés par ces outils peuvent aussi bien étre une casse

qu’une surconsommation. Il est utile de pouvoir les discriminer. C’est dans ce cadre
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qu’a eu lieu I'étude décrite dans (Bissery, 1994) pour détecter les fuites sur le réseau
de la Courly (Communauté Urbaine de Lyon). Dans cette étude, la modulation des
consommations sur la journée est réalisée a 'aide d’un spectre de consommation. Ce
spectre est construit sans tenir compte des gros consommateurs qui sont traités a part. De
plus, ce spectre est recalé tous les ans pour tenir compte des évolutions de comportement

des consommateurs.

1.1.1.3 Préservation de la ressource naturelle

Des études menées au cours des derniéres années dans I’Ouest américain sont dictées
par une volonté des autorités locales de diminuer l'effet de pointe de consommation.
L’objectif est alors double : baisser le débit instantané maximal demandé par un réseau
et baisser aussi le volume & fournir sur une période donnée (le jour, la semaine, le mois,
la saison ou lannée). Le détail des moyens conséquents mis en oeuvre pour réaliser ce
type d’étude est donné dans (Rothstein, 1993), (Rothstein, 1991) et (Rhoades, 1995) sur
le cas particulier de la ville d’Austin, Texas.

Les méthodes utilisées seront détaillées par la suite. Elles peuvent déboucher sur des
outils logiciels comme IWR-MAIN dont la version 6.0 est présentée dans (Dziegielewski,
1993a). Ce logiciel permet de tester des mesures qui pourraient étre prises pour diminuer
les pics de consommation sur un secteur. Les mesures envisagées sont de deux natures
radicalement différentes. Il s’agit soit de décrets imposant un limiteur de débit chez les
abonnés soit d’une politique tarifaire incitant a consommer & certains moments plutot
qu’a d’autres. Cette deuxiéme méthode semble proche de ce que nous connaissons en

France avec les tarifs électriques.

1.1.2 Les méthodes utilisées pour la prévision

Nous avons orienté nos recherches vers le choix des parameétres d’entrée utilisés par
les différents auteurs dans la construction de leur modeéle. C’est, en effet, un domaine ot
régne une grande diversité et dans lequel nous aurons a faire un choix par la suite.

En paralléle nous nous sommes intéressés aux modeles réalisant une prévision (de
consommation en AEP ou d’une autre fonction de demande) a 1’aide d’outils connexion-
nistes. Avant cela, nous nous intéresserons aussi aux méthodes déterministes ou relevant

de statistiques classiques.
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1.1.2.1 Le pré-traitement de données

Avant de voir les modéles utilisables pour la prévision de la demande, il est intéres-
sant de faire le point sur les méthodes de pré-traitement qui permettent d’assurer une
meilleure qualité des données en entrée de ces modeéles.

Dans (Abdollahzadeh, 1997), 'auteur présente des méthodes de validation de données
par équilibrage de bilans. Il propose une méthode matricielle permettant de dégager
quatre types de variables : les variables redondantes, mesurées mais non estimables, non
mesurées mais déductibles et, enfin, non mesurées et non déductibles.

Pour détecter des valeurs incohérentes, il met en place deux types de tests :

1. Panalyse des écarts de fermeture des équations de bilan (test a priori) permet
de détecter s’il existe globalement des erreurs de mesures puis, le cas échéant et
avec 'aide d’'un autre test, d’incriminer tel ou tel point de mesure en utilisant

notamment les redondances mises en évidence précédemment.

2. lanalyse des termes correctifs normalisés (test a posteriori) permet de calculer
des erreurs estimées et vérifie que les termes correctifs normalisés sont dans un

intervalle de confiance déduit d’un seuil de confiance choisi arbitrairement.

L’application proposée dans cette thése porte sur le réseau d’eau potable de la Com-
munauté Urbaine du Grand Nancy.

On pourra également se reporter a (Rakotondrabe, 1988) et (Ragot, 1993) ou les
auteurs abordent clairement le choix optimal de données manquantes (positionnement
de capteurs).

Dans (Cohen, 1991) I’étude porte sur l'observabilité d'un réseau d’eau potable ob-
tenue en ne mesurant qu'un nombre restreint de parameétres. Les auteurs proposent de
mettre en oeuvre des méthodes basées sur la théorie des graphes (les graphes augmentés)
inspirées des travaux de T. Ozawa.

Un des outils permettant de consolider des données incomplétes ou dont la qualité
est incertaine est la réconciliation de données.

Dans (Du, 1997), les auteurs abordent la réconciliation de données a I'aide de réseaux
de neurones. Ils présentent, tout d’abord, un réseau avec apprentissage supervisé. La mé-
thode nécessite de connaitre la sortie pour chaque entrée. Ils contournent cette difficulté
par d’autres méthodes de réconciliation de données qu’ils utilisent dans un calcul hors
ligne.

Ils proposent, par la suite, une autre méthode qui consiste en un modele auto-

associatif de (Kramer, 1992) ou de (Dong and McAvoy, 1995). Le modéle présenté est
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constitué de cinq couches (donc trois couches cachées) comportant une couche centrale
beaucoup plus petite que les autres (pouvant ne contenir qu’un seul neurone). La fonc-
tion objectif qui est & minimiser comporte deux termes : le premier permet de minimiser
Ierreur entre les entrées et les sorties calculées et le deuxiéme terme minimise 1’écart sur
chaque équation contrainte du systéme. La difficulté réside alors dans le choix des coeffi-
cients de pondération des deux termes. Un essai réel a montré qu’au-dela d’une certaine
valeur du coefficient devant les équations bilans il n’y a plus aucune amélioration de ce
critére, alors que le critére d’erreur continue de se détériorer. Cette constatation permet

d’arréter un choix optimal d’architecture du réseau.

1.1.2.2 Les facteurs explicatifs de la demande

L’inventaire des variables qui peuvent étre utilisées en entrée d’un systéme de prévi-
sion de la demande peut étre assez long. Nous avons choisi de les présenter en utilisant
la, distinction faite dans (Mangeas, 1993) entre les variables endogeénes et les variables

exogenes.

1.1.2.2.1 Les variables endogénes Il s’agit des variables qui sont de la méme na-
ture que la sortie recherchée. Dans le cas de la prévision de consommation, en particulier,
il s’agit d’utiliser la consommation mesurée aux pas de temps qui précédent celui de la
prévision. Ainsi, dans (Wu, 1995) les auteurs construisent leur modele sur ce qu’ils ap-
pellent le principe fondamental de la prévision et qu’ils énoncent de la fagon suivante :
“la valeur d’une quantité & un pas de temps donné est principalement déduite de la

valeur au pas de temps précédent”.

1.1.2.2.2 Les variables exogénes FElles traduisent 'influence de parameétres exté-
rieurs sur la consommation. Leur choix dépend de la réflexion du concepteur du modele
et du lieu ou est réalisée I’étude. La méthode globale qui est employée consiste & établir
une liste exhaustive des parameétres qui selon 'auteur peuvent influencer la consomma-
tion (températures passées et futures, jour de la semaine, pluviométrie,...) puis a éliminer
les parametres peu influents a la suite d’une étude statistique ou a ’aide d’un réseau de

neurones.

1.1.2.3 Les modéles déterministes

Dans ce type d’approche, pas trés courante dans notre domaine, il s’agit de connaitre

précisément 'usage qui est fait de ’eau distribuée chez 1'usager. Ainsi dans (Dziegie-
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lewski, 1993b) I'auteur applique un principe de base qui est celui d’'une décomposition
d’un volume global. Cette décomposition se fait a I’aide de la connaissance de I'utilisation
réelle de I’eau par les particuliers et les collectivités. Cela nécessite de connaitre le niveau
d’équipement en appareils consommant de I’eau de chaque foyer. Dans la prévision de
la demande, deux niveaux sont distingués : le nombre de consommateurs et la quantité
d’eau consommeée par consommateur. L’auteur constate que certains facteurs ont une
influence en temps réel (la température) alors que d’autres ont une influence plus lente
dans le temps (le prix de I’eau). De plus, I’évolution des parameétres n’est pas non plus
la méme : certains évoluent lentement comme la densité de population sur un secteur
alors que d’autres peuvent varier & court terme comme la météo ou le prix de I'eau.

Ainsi une formule est établie qui permet de lier la prévision de demande aux va-
riables suivantes : le salaire moyen du ménage, le nombre moyen de personnes, la densité
moyenne de population, la température maximale journaliére, la pluie, le prix de '’eau
et de 'assainissement et le taux d’impot.

Pour pouvoir déterminer la consommation d’eau de chaque foyer I'auteur utilise des
mesures électriques qui sont d’un acces plus facile. De plus, 'auteur détermine pour
chaque appareil consommateur d’eau la quantité moyenne a chaque utilisation (pour les
toilettes par exemple).

N’ayant pas trouvé de références suffisamment détaillées utilisant ce type de mo-
délisation de la demande, nous avons choisi de présenter la démarche utilisée dans la
prévision de consommation des réseaux de chauffage a distance (les CAD) de la ville de
Lausanne. Cet aspect de prévision de la demande constitue une partie de (Peng, 1995).

Le modeéle utilisé combine & la fois une démarche déterministe et statistique. L’auteur

distingue, en effet, trois types de modéles :

— les modeles analytiques qui consistent en un bilan thermique du batiment ;
— Les modeles statistiques qui analysent un grand nombre de données ;

— Les modeéles utilisant des indices énergétiques qui combinent les deux approches
précédentes (les indices représentatifs permettant de caractériser la consommation

d’énergie de chauffage des batiments de différentes catégories).

C’est un modéle du troisiéme type qui est développé dans ce document. En fait, 'es-
timation de la demande est dans un premier temps réalisée de facon analytique avec un
bilan complet des entrées et des sorties dans un appartement. Dans un deuxiéme temps
I’équation est simplifiée pour aboutir & une demande annuelle dépendant du nombre de

logements dans I'immeuble et de sa surface. C’est, alors, une régression linéaire multiple
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qui permet, a partir d’'une démarche statistique (basée sur 266 batiments), d’établir la
relation (1.2).

Qin = a.NL +b.SEV (1.2)

avec NL le nombre de logements dans 'immeuble et SEV la surface enveloppe du
batiment.

Il est & noter que pour affiner ce travail, ’échantillon de départ a été découpé en
trois groupes en fonction de deux variables : le nombre d’étages (NE) et la date de
construction de I'immeuble (DATE) de fagon a obtenir un couple (a,b) pour chacune
des classes. La variable DATE correspond a des classes d’ages permettant d’intégrer la
qualité de l'isolation. Cette classification rend la méthode plus pertinente puisque ’'on

obtient les résultats du tableau 1.2 qui montrent bien des modéles différents.

Echantillon | DATE | NE | Valeur de a | Valeur de b
Complet 1-6 1-10 3,67 0,16
n°1 1-2 3-6 5,06 0,11
n°® 2 3-4 2-6 4,57 0,14
n° 3 5-6 1-10 2,50 0,18

Tableau 1.2 : Modéle de demande des CAD selon Peng

En électricité on peut également rencontrer des modeles de prévision de la demande
construits sur une base déterministe. Ainsi dans (Papon, 1994), 'auteur congoit un mo-
dele qui permet de prédire la consommation d’électricité en fonction de la météorologie.
La aussi le modéle est & la fois déterministe et statistique dans la facon d’obtenir les
relations liant les parameétres.

[’auteur utilise un algorithme, appelé algorithme de Hook et Jeeve qui revient a la
minimisation d’un critére d’écart quadratique, pour obtenir des relations non linéaires.
Ces relations peuvent faire intervenir des effets de seuil. Le plus significatif est celui in-
tervenant par rapport a la température ot il n’y a pas augmentation de la consommation
électrique en dessous d’une certaine valeur de température car ce sont d’autres modes
de chauffage qui sont alors utilisés par les consommateurs pour compléter le chauffage

électrique.

1.1.2.4 L’utilisation de méthodes statistiques de régression

Dans le paragraphe consacré aux variables exogénes nous avons vu qu’il était souvent

nécessaire de faire le tri entre les variables qui paraissent a priori explicatives et celles qui



1. Synthése bibliographique 12

le sont réellement. Afin d’appréhender le poids des différentes variables, il est possible de
réaliser une régression multiple. C’est cette méthode qui est employée dans (Ormsbee,
1994). Les variables exogénes conservées sont la météo de la veille, la prévision météo-
rologique du jour & venir et le type de saison. L’auteur méle ces variables exogénes aux
consommations des jours passées pour aboutir aux entrées de son systéme prédisant la
consommation du jour & venir.

Une des méthodes classiques en statistique consiste & partitionner le domaine en
classes homogenes. Dans (Gauriau, 1996), par exemple, on utilise des données de consom-
mation sur plusieurs années pour aboutir & des coefficients caractérisant le jour de la
semaine. Ces coefficients sont au nombre de trois pour ce réseau urbain de la région
parisienne : celui du samedi, celui du dimanche et celui des jours de semaine. Le volume
journalier est alors prédit en faisant une moyenne glissante des volumes des 7 derniers
jours affectée de ce coefficient journalier.

Dans (Boniface, 1992), 'auteur utilise une AFC (analyse factorielle des correspon-
dances) pour déterminer les variables exogénes qu’il faut utiliser en entrée d’'un modele
de prévision. Ces variables sont uniquement utilisées pour une prévision du volume jour-

nalier. Ces variables sont les suivantes :

— consommation de la veille et du méme jour dans la semaine précédente,
— nombre de jours consécutifs sans pluie,

— place du jour dans la semaine et dans I’année,

— type de journée (jour férié, vacances scolaires,..),

— température de la veille,

— prévisions de température et de pluviométrie pour le jour a venir.

Les auteurs de (Kim, 1985) choisissent les variables significatives de fagon assez sem-
blable. L’article s’intéresse a la prévision de consommation annuelle sur les six quartiers
de la ville de Taegu en Corée. La méthode employée est fondée sur des régressions li-
néaires et logarithmiques.

Dans un premier temps les auteurs recensent différentes variables explicatives de la
demande globale et unitaire par quartier. Les variables, déterminées a priori, sont les

suivantes :
— population totale du quartier,
— population effectivement raccordée,

— pourcentage de la population desservie,
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— superficie desservie,

— pourcentage de la superficie desservie,
— densité de population,

— revenu par personne,

— prix de l'eau,

— nombre de commerces,

— nombre d’employés de 'industrie.

Dans un deuxiéme temps, une ACP (Analyse en Composantes Principales) permet
de dégager trois axes principaux. Enfin, les régressions peuvent étre obtenues en utilisant
des variables indépendantes.

Dans (Lannuzel, 1990), la prévision de consommation porte sur une partie de la
commune de Neuilly-sur-Marnese. Cette prévision se fait en deux parties : le calcul du
volume total de la journée puis 'application d’un profil de consommation type. Pour
dégager les principaux profils, une ACP a été effectuée. Celle-ci a permis de définir

5 périodes dans I’année :

hiver : du ler décembre au 28 février,
printemps : du ler mars au 31 mai,
été : du ler juin au 31 juillet,

aott,

AN

automne : du ler septembre au 30 novembre.

Le seul facteur explicatif retenu pour chacune de ces saisons est la température
journaliére maximale prévue, notée aussi 7},.

La prévision du volume total de la journée se fait alors de la fagon suivante :

— on calcule pour chaque jour la consommation réduite C,. A titre d’exemple la
relation (1.3) illustre le calcul du lundi 2 novembre
consommation brute du lundi 2 novembre

moyenne des consommations des lundis compris entre 01/09 et 30/11 (1.3)

— on détermine trois coefficients a, b et ¢ a I’aide du logiciel STATGRAF pour écrire

'équation suivante : facteur-jour(J) =a* C.(J — 1)+ b* T, + ¢

— Il suffit, ensuite, de multiplier le facteur-jour par la moyenne des consommations

du jour pour avoir la prévision globale.
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Pour la gestion des profils, les auteurs ont utilisé une AFC. Celle-ci a révélé ’existence
d’un premier axe discriminant les dimanches et jours fériés des autres jours et d’un
deuxiéme axe séparant le samedi des jours ouvrables. Les auteurs ont donc commencé la
prévision en séparant ces trois domaines avant de se rendre compte que le lundi matin
et le vendredi soir étaient mal prédits. Ils ont finalement choisi de définir un profil par
jour de la semaine.

Nous avons vu au paragraphe 1.1.1.3 que certains auteurs cherchent & quantifier
I'impact de mesures de protection de la ressource. Ainsi dans (Little, 1991), on utilise
des moyennes mensuelles pour caractériser ’écart entre la demande actuelle et celle
résultant des mesures de protection.

Le modeéle de prévision qui est construit ici comprend plusieurs parties :

— une partie linéaire traduisant la tendance générale d’évolution dans le temps :
a, +a,t.

— une partie polyndmiale (de degré trois) traduisant 'impact des cycles saisonniers
(les termes élevés aux différentes puissances et traduisant le temps sont des dif-
férences entre ¢ et un terme ¢, origine de référence, le ler janvier par exemple) :

ag (t —to) 4 as (t — to)* + ay (t — to)".

— une partie utilisant des indicatrices (0/1) traduisant les cycles hebdomadaires (un
parameétre pour chaque jour de la semaine) : asM; + agT; + asW; + asT Hy + ag F; +
alosAt.

— une autre partie linéaire utilisant sept parameétres de température définis chacun
comme la différence entre la température maximale du jour et la moyenne des
températures maximales du mois et ceci pour le jour j et les six autres jours de
j—1aj—6:0DT;,+bDT; 1+ ...+ bg DT, .

Afin de réduire le nombre de parameétres, les auteurs expriment les sept coefficients
b; comme des polynomes de degré deux (modele de Almon) en fonction de j selon

I'équation (1.4). Ceci revient a réduire de sept & trois le nombre de paramétres.
bj = go+ 917 + g25%, 7 € (1;6) (1.4)

— La derniére partie du modele traduit l'influence des précipitations. Elle fait in-
tervenir deux types de variables. Le premier groupe de variables est construit de
facon strictement analogue a la partie du modéle traduisant 'influence des tempé-
ratures. Il fait donc intervenir les précipitations du jour et des six jours précédents

en utilisant le modeéle de Almon. Le deuxiéme parameétre traduisant 'influence des
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précipitations est un terme donnant le nombre de jours consécutifs ot la précipi-

tation n’a pas dépassé une valeur seuil.

Les essais réels qui ont été menés sur les données des villes de Camden et Durham

aux Etats-Unis ont permis de préciser certains aspects du modele :

— il est plus intéressant de construire deux modeéles séparés pour I’été et pour I’hiver.
Ceci revient a faire un découpage en deux classes qui sont plus homogenes et pour

lesquelles on obtient des coefficients différents.

— La variable “jour de la semaine” peut se résumer a une variable qui serait “di-
manche/autre jour”. En effet, les coefficients intervenant devant les indicatrices du

jour de la semaine sont trés faibles pour les jours allant du lundi au samedi.

1.1.2.5 Les séries temporelles

Le type de données que nous utilisons semble propice a 1'utilisation de séries tempo-
relles. L’avantage de ces méthodes est de décomposer les données suivant les différents
facteurs explicatifs comme les périodicités (saison et périodicité hebdomadaire).

Dans (Gourieroux, 1995), les auteurs consacrent tout un chapitre a la désaisonna-
lisation dans lequel ils présentent la méthode des moindres carrés. Lorsque les résidus
sont autocorrélés, ils appliquent la méthode des moindres carrés généralisés a la place
des moindres carrés ordinaires. Pour savoir s’il y a autocorrélation d’ordre 1, les auteurs
présentent le test de Durbin-Watson.

Un autre chapitre est consacré aux méthodes de décomposition du type “moyenne
mobile”. Les auteurs présentent, en particulier, la moyenne arithmétique. Ils détaillent
ensuite diverses moyennes mobiles qui permettent de ne conserver que certaines ten-
dances. On peut ainsi isoler la tendance générale ou la saisonnalité.

Les auteurs présentent, enfin, quelques processus univariés, notamment ARMA (Auto-
Regessive Moving Average) et ARIMA (Auto-Regessive Integrated Moving Average). La
définition compléte d’'un modeéle ARMA est alors donnée pour un processus stationnaire,
c’est-a-dire un processus avec moyenne et covariances indépendantes du temps.

”Un processus stationnaire X admet une représentation ARMA (p,¢) minimale sl

b2

satisfait la relation (1.5)
Xt + 801th1 —+ ...+ (prtfp = &t + 915,5,1 + ...+ qut*q = @ (L) Xt = @ (L) Et(15)

Dans la relation (1.5), on peut expliciter :
1) QOP#O,Q(];AO,
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ii) les polynoémes ® et © ont leurs racines de modules strictement supérieurs a 1,

iii) ® et © n’ont pas de racines communes,

iv) € = (g4,t € Z) est un bruit blanc, de variance Ve; = o2 # 0,

v) L est I'opérateur retard qui associe au processus (X;,t € Z) le processus (Y;,t € 7Z)
tel que Y; = LX;, = X;

Lorsque I’hypothése d’une série stationnaire n’est pas vérifiée, on introduit des mo-
deles ou la différence est stationnaire (modeéles ARIMA). A la suite, les auteurs pré-
sentent la méthode de prévision Box et Jenkins qui utilise les processus ARIMA ainsi
que le critére BIC permettant de choisir parmi des modeles ARIMA.

D’autres ouvrages présentent le cadre général des séries temporelles comme (Wonna-
cott, 1984), (Coutrot, 1984) et (David, 1989). Dans ce dernier, les auteurs détaillent les
filtres permettant de lisser les données. Ils présentent notamment les filtres de moyenne

mobile qui s’écrivent :

LT=p2

xy = Z O0ieyi (1.6)
i=—p1

Enfin, ils expliquent ce qu’est I'analyse spectrale dans les séries temporelles. Celle-

ci permet de mettre en avant des périodicités difficiles a repérer sans cette analyse.

En annexe de leur ouvrage, les auteurs présentent ’exemple de la prévision du niveau

d’eau dans le St Laurent avec une bonne illustration de 'information que donnent les

corrélogrammes.

1.1.2.6 L’utilisation des méthodes connexionnistes

L’utilisation de réseaux de neurones pour réaliser des prévisions a connu, comme
les réseaux de neurones eux-mémes, un regain d’intérét depuis la fin des années 80. La
plupart des utilisateurs de ces techniques a utilisé des techniques de statistique clas-
sique par le passé. C’est pourquoi leur présentation des avantages et inconvénients de
chaque méthode est particuliérement intéressante. On pourra notamment se référer a
(Canu, 1996) ou les deux domaines sont mis en parallele. Dans cette référence, un bref
rappel historique permet de balayer les évolutions des méthodes depuis le perceptron
de Rosenblatt en 1958 jusqu’aux derniéres applications en reconnaissance de formes. Ce
tour d’horizon montre que les travaux ont été en grande partie suspendus entre 1969 et
1985, ce qui explique I'impression de présentation d’'un domaine nouveau. Le chapitre
suivant (1.1.3) sera entiérement consacré a la présentation de la structure de fonction-
nement des réseaux de neurones ainsi qu’a la fagon dont ils sont utilisés pour effectuer

de la prévision.
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1.1.3 Les réseaux de neurones
1.1.3.1 La forme générale d’un réseau de neurones

Pour présenter la forme générale prise par un réseau de neurones, nous pouvons re-
prendre la définition donnée dans (Guillon, 1991) : “Un réseau de neurones artificiels
est typiquement constitué d’un trés grand nombre de processeurs simples organisés en
une architecture massivement paralléle, auto-organisée et auto-adaptable. Chaque pro-
cesseur, qu’on appelle par analogie une cellule, recoit les données qui proviennent des
cellules situées sur la couche précédente et envoie les résultats de son traitement aux cel-
lules situées sur la couche suivante.” Le mode de fonctionnement d’une telle architecture
est également décrit dans ce méme article : “Le poids des connexions change chaque fois
que le systéme apprend, c’est-a-dire ajuste sa réponse (la sortie du réseau) a une sortie
jugée désirable.”

On retrouve également dans une theése (Bigot, 1995) des explications détaillées sur
la structure des réseaux de neurones artificiels. Dans ce document 'auteur utilise les ré-
seaux de neurones pour prédire a tout moment I’état attendu d’un réseau d’eau potable,
celui de la Communauté Urbaine de Lyon. Dans cette thése, la distinction est faite entre
des réseaux de neurones a apprentissage supervisé et & apprentissage non supervisé. Nous
nous situerons dans le cadre d’un apprentissage supervisé lorsque nous disposerons d’ une
série de données comportant des entrées et les sorties correspondantes. L’apprentissage
non supervisé permet, a défaut de connaitre les sorties attendues, de discriminer ces sor-
ties en plusieurs domaines homogenes et distincts entre eux (a la maniére des méthodes

de classification en analyse de données).

1.1.3.2 Les fondements théoriques

Dans la littérature, les réseaux neuronaux ne bénéficient pas des mémes justifications
théoriques que les méthodes de statistique classique. Néanmoins certains auteurs donnent
des éléments de justification. Ainsi dans (Canu, 1995) la formulation du probléme de pré-
vision non linéaire est donnée. De méme, dans (Boucheron, 1995), les auteurs reviennent
en détail sur les conditions d’existence d’une solution.

De méme, dans (Ciampi, 1995), la fonction & minimiser lors de la phase d’apprentis-

sage est explicitée. Celle-ci consiste en une erreur quadratique définie par I’équation (1.7).

LN pie L NS (v g0
B=<Y Bi=5=> > (V-5 (1.7)
i=1 i—1 j—1

Dans cette équation, les notations suivantes sont utilisées :
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— N, le nombre d’observations de la base d’apprentissage
— J, le nombre de neurones de la couche de sortie
— S, le vecteur des sorties calculées

— Y, le vecteur des sorties observées

Dans (Muller, 1993), les auteurs signalent un résultat intéressant, obtenu par Cy-
benko et Hornik : “Toute fonction continue sur un compact peut étre approchée avec
une précision arbitraire par un perceptron multicouche (ajustement non linéaire) com-
portant une seule couche cachée pourvue d’un nombre suffisant d’unités, et dont la
fonction d’activation des neurones de la couche cachée est non-polynomiale, comme la
fonction sigmoide.”

Le deuxiéme argument donné en faveur des réseaux de neurones, dans cet article, est
de dire que les modéles type ARMA ne faisant intervenir que des relations linéaires sont
forcément inclus dans les réseaux neuronaux. Cela est facile & démontrer si ’on choisit
comme fonction d’activation la fonction tangente hyperbolique qui a comme développe-
ment limité au voisinage de zéro tanh z = x + o(2*). Ainsi, le raisonnement des auteurs
consiste-t-il a dire que si la meilleure prévision pour une série temporelle est linéaire, elle
sera trouvée par le perceptron multicouche.

Enfin dans (Canu, 1995), les auteurs citent Tong dans “Non-linear time series. A dy-
namical system approach” lorsqu’il donne la limite de I'utilisation des modeles ARMA :
“La classe des modéles ARMA constitue un choix judicieux si et seulement si les auto-
covariances sont considérées comme une caractéristique importante du phénomene”.
Dans cet article, les auteurs parlent des compétitions gagnées par les réseaux de neurones
comme celle dite de “Santa Fe”.

Certains auteurs donnent des arguments liés au type de données utilisées pour justifier
leur choix d’une modélisation par réseaux de neurones. Ainsi dans (Bigot, 1995), I'auteur
justifie I'utilisation des réseaux de neurones en arguant de la multiplicité des erreurs
possibles au niveau des données a utiliser. Ces erreurs sont dues aux capteurs, au modéle
hydraulique et a la structure (prévision de consommation et mauvaise connaissance du
réseau). L’auteur précise que les réseaux de neurones sont moins sensibles que les modéles
statistiques classiques aux données bruitées, incomplétes ou, en partie, erronées. De
plus la structure des algorithmes béatis a partir de réseaux de neurones permet un haut
degré de parallélisme donc une vitesse de résolution plus importante que les méthodes

classiques.
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1.1.3.3 Le nombre de couches et de neurones

La mise au point d’un modeéle de prévision basé sur les réseaux de neurones suppose
la détermination du détail de 'architecture de ceux-ci. C’est pourquoi la quasi-totalité
des auteurs se pose la question du nombre de neurones en entrée et en sortie ainsi que
du nombre de couches cachées (et du nombre de neurones dans ces couches cachées).
Cette discussion est souvent délicate car chacun veut construire un modéle donnant des
résultats proches des données existantes tout en évitant le sur-apprentissage li¢ a un

nombre trop important de parameétres.

1.1.3.3.1 Le nombre de neurones d’entrée Dans (Canu, 1995), les auteurs cherchent
a prédire la consommation d’eau potable du lendemain. Ils utilisent les données du ta-
bleau 1.3.

Type de parameétres Nombre d’entrées
Pluviométrie des trois derniers jours 3
Température moyenne des trois derniers jours 3
Consommations constatées lors des sept derniers jours 7
Jour de la semaine 7
TOTAL 20

Tableau 1.3 : Choix des entrées dans le réseau de Canu

Il est & noter que 'auteur a choisi pour le jour de la semaine de faire intervenir
sept neurones d’entrée prenant chacun la valeur 0 ou 1 a la place d’un neurone unique
pouvant prendre sept valeurs.

Le choix de I’architecture du réseau, qui est fait ici, aprés un raisonnement empirique,
est de compléter la couche d’entrée munie de 20 neurones et la couche de sortie ne
comprenant qu’un neurone par une seule couche cachée comportant 4 neurones.

La particularité de la méthode utilisée dans (Wu, 1995) réside dans 'utilisation ex-
clusive de variables endogénes en entrée du réseau de neurones. Le principe est donc celui
d’une “fenétre glissante”. Les entrées et les sorties se correspondent comme le montre le
tableau 1.4.

Avec n; représentant le nombre de parameétres en entrée et ng le nombre de paramétres
en sortie.

L’idée d’une telle méthode est de considérer que les variables exogénes, que 1’on aurait
tendance & introduire, sont implicitement intégrées dans les variables endogeénes. Il est

a noter au passage les intéréts majeurs d’un tel choix :
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Entrées Sorties
X1 Xg X3 ...X,,; X1 Xnj+2 Xnits «-Xogtno
X2 X3 X4 ---thLl Xn¢+2 Xn¢+3 Xni+4 ---Xni+no+1

XN—no—ni—&—l "-XN—no XN—ng—i—l XN

Tableau 1.4 : Choix des entrées et des sorties du réseau de Wu

— il n’est pas nécessaire de recueillir des informations météorologiques ;

— on évite ainsi de réaliser des prévisions de consommation a partir d’autres prévi-

sions (les prévisions météorologiques).

Dans (Canu, 1990), les auteurs ont déterminé qu’il fallait utiliser en entrée les sept
consommations précédentes. L’'intérét de ce chiffre est de reprendre la périodicité hebdo-
madaire du phénomeéne étudié. Les variables exogenes utilisées, en plus, en entrée sont
la pluie et les températures des trois derniers jours ainsi que le jour de la semaine (sept
neurones binaires).

Dans (Ding, 1995) la méthode utilisée pour déterminer le nombre de neurones en en-
trée est une méthode d’élimination. La procédure est initialisée avec le nombre maximum
de parameétres (tels qu’ils peuvent étre imaginés par I'auteur) puis ceux qui entrainent

un poids trop faible sont éliminés progressivement.

1.1.3.3.2 Le nombre de réseaux de neurones Certains auteurs font le constat
qu’il peut étre moins efficace de vouloir construire un seul modeéle pour réaliser des
prévisions a tout moment de ’année ou de la semaine.

Dans (Sobral, 1991) I'application porte sur le réseau de la Région Parisienne Sud.
Le modeéle utilisé consiste en fait en deux réseaux de neurones pour chacune des rives
de la Seine car leur industrialisation n’est pas du tout la méme. Chacun de ces réseaux
de neurones est constitué de deux couches cachées comportant respectivement 5 et 10

neurones. Les parametres utilisés en entrée sont les suivants :

— la consommation pour les 7 jours précédents (7 neurones)

— la température et la pluviométrie des trois jours précédents (2*3 neurones)

— le jour de la semaine (7 neurones)

La sortie est composée d'un seul neurone donnant la prévision journaliére.

Dans (Jain, 1994), les auteurs présentent dans un premier temps le réseau de neurones

utilisé pour la prévision de la demande journaliére de Lexington (Kentucky). Celui-ci

comporte trois couches :
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1. une couche d’entrée avec deux neurones (la demande du jour précédent et la tem-

pérature maximale prévue pour la journée),
2. une couche cachée avec trois neurones,

3. une couche de sortie avec un seul neurone (la demande de la journée a venir).

Par la suite, ils présentent une méthode qui méle un systéme expert et les réseaux
de neurones. L’aspect systéme expert consiste & définir trois domaines de prévision. A
chacun de ces domaines, on associe un modeéle de réseaux de neurones. Les trois modéles
de réseaux de neurones ont la méme structure (2 neurones en entrée, 3 dans la couche
cachée et 1 neurone de sortie) ; la différence réside dans les fonctions d’activation mais
surtout dans les variables des neurones d’entrée. Ces informations sont regroupées dans
le tableau 1.5.

N° Domaine Parametres en entrée
1 demande < seuil maximal Di_

2 | demande > seuil minimal et il ne pleut pas D; 1 et T,

3 demande > seuil minimal et il pleut D;_ et P;

Tableau 1.5 : Réseaux de neurones de Jain

Le choix de ces trois domaines s’explique par une étude effectuée sur les consomma-

tions du site d’étude et dont les conclusions tenaient en trois points :

1. Lorsque la demande d’une journée est inférieure & un seuil donné, la demande du

jour suivant est considérée comme constante.

2. Lorsque la demande d’une journée est supérieure & un seuil, qu’il n’a pas plu durant
cette journée et qu’il ne pleut pas le jour de la prévision, la demande prévue est

alors fonction de la demande de la veille et de la température prévue.

3. A linverse, lorsque la demande d’une journée est supérieure & un seuil mais qu’il
a plu pendant cette journée ou/et qu’il pleut durant la journée sur laquelle la
prévision est effectuée, la demande prévue est fonction de la demande de la veille

et de la pluviométrie.

Dans (Muller, 1994) il s’agit de construire un modele de prévision de la consommation
électrique en France. Le pas de temps utilisé differe des références rencontrées jusqu’alors
puisqu’il s’agit de la demi-heure. Dans un premier temps l'idée est de réaliser cette
prévision au moyen d’un seul réseau de neurones. Cette idée a été rejetée. Les auteurs

trouvent, en effet, que les jours étant différents les uns des autres il est difficile de tout
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regrouper dans un méme outil. De plus, les prévisions devant se faire en boucle il est
plus intéressant d’avoir des réseaux de neurones indépendants.

Les auteurs s’orientent alors vers la détermination d’une classification permettant de
scinder les données utilisées en plusieurs sous-ensembles. La classification est réalisée a
I’aide de la méthode des cartes auto-organisatrices de Kohonen. D’une utilisation clas-
sique pour les réseaux de neurones, cette méthode permet de dégager des regroupements
homogenes parmi les données utilisées. On pourra en trouver les détails dans (El Ghaziri,
1993).

Nous pouvons retenir, pour Iapplication de (Muller, 1994), que deux séparations
fortes existent. La premiére est hebdomadaire et permet de distinguer les week-ends et
jours fériés d’une part et les autres jours de la semaine d’autre part. La seconde cassure
est annuelle et permet de discerner trois saisons : Mai-Septembre, Octobre-Janvier et
Février-Avril (la troisiéme étant nettement moins homogeéne que les deux autres du fait
des variations de températures plus fortes au printemps).

Grace a cette classification, nous arrivons a quatre modeéles de réseaux de neurones :
un pour le lundi, un pour la période mardi-vendredi, un pour le samedi (ainsi que les
lundi et vendredi de week-ends fériés) et un pour le dimanche et les jours fériés. Chacun
de ces modéles est construit sur la méme logique. La saisonalité constatée précédemment
ne se traduit pas par la construction d’un réseau de neurones par saison mais par ’ajout
de la variable saison en entrée de chacun des réseaux de neurones construits.

Les auteurs explicitent alors celui du mardi au vendredi. Il est composé de 48 réseaux
de neurones (chacun pour la prévision d’'une demi-heure donnée). Le neurone de sortie
consiste en la différence entre la consommation du jour j au temps t et celle du jour
j — 1 et du méme temps t. Les entrées du réseau de neurones faisant la prévision de la

demi-heure h sont :

— les 17 derniéres valeurs de consommation(8 valeurs du type c(d, h — i) pour i=1 a

8 et 9 valeurs du type ¢(d — 1,h — j) pour j=0 a 8),

les 17 derniéres valeurs de la température ainsi que la prochaine valeur prévue,
— les 17 derniéres valeurs de la nébulosité ainsi que la prochaine valeur prévue,

— les 5 valeurs des classes de saison,

— les 4 valeurs des classes des jours de la semaine (le mardi, le mercredi, le jeudi ou

le vendredi).

De plus, il existe une couche cachée comportant 4 neurones. L’activation des neurones

de la couche cachée se fait par une fonction sigmoide alors que c’est une fonction linéaire
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pour le neurone de sortie. Pour réduire le nombre de parameétres, on commence par
utiliser une méthode de réduction des poids. Le résultat est de réduire le nombre de
parametres de 269 a une valeur comprise entre 114 et 207 suivant le pas de temps
considéré.

Les résultats de ce type de modeéle sont encourageants puisque sur le modeéle exemple
développé précédemment, le taux d’erreur relatif est compris entre 0,29 % et 0,60 %.

Les auteurs essayent pour finir un modéle en boucle ot & un temps donné, on peut
faire de la prévision pendant les 48 prochains pas de temps en utilisant les résultats
de prévisions antérieures pour la nouvelle prévision. Dans ce cas l'erreur relative est
comprise entre 0,03 % et 2,00 %.

1.1.3.3.3 Le nombre de couches cachées et de neurones par couche C’est au
niveau des couches cachées que I'augmentation du nombre de parameétres des modéles
peut rapidement devenir conséquente.

Dans (Mangeas, 1993) les auteurs proposent une structure originale de réseau de
neurones afin de prédire la consommation d’électricité. La structure permet de tenir
compte de la présence concomitante de variables endogeénes, la demande d’électricité des
pas de temps précédents notée X;_; et exogénes. Ils proposent, en effet, de rajouter une
couche cachée supplémentaire. Un exemple d’un tel réseau est représenté figure 1.1.

La premiére couche cachée permet, en fait, de réunir les variables endogénes et exo-
génes d'un pas de temps sur le méme neurone. Ainsi, si 'on examine le pas de temps
t — 1, on voit que les différents neurones d’entrée représentant les variables exogénes au
pas de temps t — 1 sont réunis avec le neurone de la consommation & ce méme pas de
temps pour ne former en tout qu'un seul neurone dans la premiére couche cachée.

Il est également & noter sur ce schéma que les variables € représentent un bruit
aléatoire rajouté en entrée. Les fonctions d’activation mises en oeuvre figurent au-dessus
de chaque couche. 11 s’agit de fonctions sigmoides pour les deux couches cachées et d'une
fonction linéaire pour la couche de sortie ne comportant qu'un seul neurone.

Dans (Bigot, 1995), 'auteur choisit de méler, en entrée, des données endogenes et des
données exogenes (relevés de pluviométrie et de température des trois jours précédents
ainsi que jour de la semaine). La discussion sur le nombre de couches cachées et de
neurones dans ces couches est ici particuliérement intéressante. L’auteur cite, en effet,
les résultats d’autres auteurs comme Makhoul ou Cybenko qui ont prouvé que l'on
pouvait approcher n’importe quelle fonction de classification et n’importe quelle fonction

continue par un réseau de neurones a deux couches cachées. Toutefois, I’auteur remarque
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Figure 1.1 : Réseau de neurones propose par Mangeas

qu’il peut étre plus intéressant de construire un réseau avec trois couches cachées et peu de neurones par couche
qu’un réseau avec deux couches cachées et davantage de neurones dans ces couches. En ce qui concerne le
nombre de neurones par couche cachée, I’auteur signale qu’il serait possible de le déterminer si I’on avait une
connaissance a priori de la fonction recherchée. Dans le cas de la prévision des consommations d’eau potable la
forme de la fonction n’est pas connue a I’avance. C’est pourquoi I’auteur préconise une démarche empirique ou
différentes architectures seront testées afin de trouver un bon équilibre entre une bonne prévision et un faible
nombre de parameétres.

Dans (Canu, 1990), le choix du nombre de neurones dans la (ou les) couche(s) cachée(s) s’effectue en partant
d’une architecture initiale complexe suivie d’une simplification. Cette simplification, comme la détermination de
la fonction d’activation des neurones, se fait de facon empirique en comparant les erreurs moyennes de
prédiction.

Ce critére est discutable. Les auteurs ont, en effet, essayé, par ailleurs, un modele de prévision simpliste
consistant en la fonction identité (le volume qui va étre consommé étant systématiquement égal a celui qui a été
consommé au pas de temps précédent). Ce modele donne une erreur moyenne faible. Par contre, ce type de
modéle donne des erreurs maximales trés fortes. L’erreur maximale pourrait constituer un critére de comparaison
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plus pertinent.

Dans (Muller, 1993), les auteurs utilisent également une méthode d’élimination. Celle-

ci concerne aussi bien les neurones de la (ou des) couche(s) cachée(s) que ceux de la

couche d’entrée. L’algorithme effectuant cette élimination est le suivant :

1.

On initialise les poids synaptiques aléatoirement (leurs valeurs ne doivent pas étre
trop grandes sous peine de saturer la totalité des fonctions sigmoides entrainant

un blocage de apprentissage).

. Apprentissage du réseau complet, selon une architecture initiale donnée : on calcule

les(n+1)p+p+1=(n+2)p+1=m poids minimisant l’erreur. Soit R le réseau

trouvé.

On calcule pour tous les poids W;, la valeur absolue des quotients (Q7)1<i<m de
leur valeur estimée par leur écart-type (statistique du test W; = 0 contre W; # 0)

avec Q; = X

=0
On détermine ¢ tel que |@Q;| = min (|Q;),,.,,- Si de plus |Q;] < B, B étant le
fractile d’ordre 1 — & de la loi normale, on élimine le poids correspondant, sinon

on garde R. Soit R’ le réseau R sans la connexion choisie.

Si le BIC du réseau R est inférieur a celui du réseau R, on recommence en 2 &

partir de R', sinon on garde R.

Le critere BIC sera explicité dans le paragraphe 1.1.3.5.

1.1.3.3.4 Nombre de neurones de sortie Un modele bati & partir de réseaux de

neurones peut permettre de prédire en méme temps le volume qui sera consommé au

cours de plusieurs pas de temps. Dans (Ding, 1995), les auteurs présentent différentes

méthodes permettant de prédire grace a un méme réseau de neurones les différentes
sorties x(t),z(t + 1),z(t + 2),...et x(t + 7). Elles consistent & utiliser I'une des trois

structures suivantes :

— des réseaux a sortie unique récurrents (la sortie du premier devient une entrée du

second,etc...)

— un seul réseau de neurones a plusieurs sorties

— des réseaux (7 exactement) & sortie unique indépendants les uns des autres

C’est la derniére des trois solutions qui est retenue dans (Muller, 1994) pour la prévi-

sion de la consommation électrique par % heure comme nous ’avons vu précédemment.
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1.1.3.4 Les méthodes d’apprentissage

Une des caractéristiques essentielles d’'un modeéle a base de réseaux de neurones
consiste en un apprentissage du phénomeéne & modéliser. Cet apprentissage se fait concre-
tement & partir d’un jeu de données. Comme nous ’avons déja vu, cet apprentissage peut
étre supervisé ou non supervisé. Dans le premier cas les données nécessaires seront a la
fois les entrées du systéme (suivant les exemples vus au chapitre précédent) et les sorties
(la demande).

Les algorithmes utilisés pour cette phase d’apprentissage et la méthodologie d’orga-
nisation des données utilisées constituent les deux éléments qui nous ont intéressés dans
nos recherches bibliographiques.

Dans (Sobral, 1991), la méthode d’apprentissage est une rétro-propagation du gra-
dient. Cette méthode est souvent la base des algorithmes d’apprentissage. Elle consiste,
a partir d’une fonction objectif telle que celle définie dans (Ciampi, 1995) et qui avait
été reprise au paragraphe 1.1.3.2, a rechercher le minimum suivant un axe préférentiel
qui est porté par le gradient de cette fonction. Dans (Sobral, 1991), la rétro-propagation
du gradient s’effectue en deux passages sur le jeu de données : le premier est aléatoire
alors que le second a pour objectif de favoriser les données les plus récentes.

Dans (Muller, 1993), les auteurs proposent la méthode de Brogen, Fletcher, Goldfarb
et Schamo (BFGS) basée sur une approximation de rang deux de la matrice Hessienne.

La phase d’apprentissage est dans la plupart des cas réalisée lors de la construction
du modele. Ce modeéle est, par la suite, mis en place au sein d’un outil plus global qui a
comme fonction principale la gestion optimale d’un réseau. Plusieurs auteurs abordent
la question de I'actualisation de I'apprentissage. La plupart d’entre eux concluent qu’il
est nécessaire de recommencer la phase d’apprentissage a intervalles réguliers pour tenir
compte des nouvelles informations accumulées.

Dans (Canu, 1990), 'apprentissage est refait tous les jours avant de débuter la pré-
vision des consommations de la journée a venir. Cette méthode est discutable surtout si
elle est utilisée sans pré-traitement des données car elle risque de donner beaucoup de
poids a des événements qui peuvent étre passagers.

Dans (Canu, 1995), les auteurs traitent de ’exemple de la prévision de consommation
d’eau potable pour une journée. Pour ce faire, ils utilisent une chronique de consomma-
tion journaliere de 1976 a 1992 sachant qu’ils possédent la température moyenne et la
pluviométrie sur ces journées. Comme cela est classiquement le cas avec les modéles neu-
ronaux, les données de consommation ont été divisées en deux sous-ensembles, les années

1976-1982 servant pour l'apprentissage et les années 1983-1992 constituant 1’ensemble
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de test (appelé aussi ensemble de validation).

1.1.3.5 La qualité de la prévision

Comme nous 'avons déja signalé, les outils construits & partir de réseaux de neurones
bénéficient de moins de justifications théoriques que les modeéles statistiques classiques.
Il reste néanmoins indispensable de pouvoir quantifier la qualité de la prévision réalisée
grace a ces outils.

Ce sont ces évaluations de la qualité de prévision que nous allons exposer maintenant.
Ce sera aussi 1'occasion de préciser, pour les références otl nous ne ’avons pas encore
fait, les domaines sur lesquels la prévision est construite.

Dans (Canu, 1995) les auteurs commencent par I’examen des données dans le temps.
Celui-ci fait apparaitre une tendance globale (croissance de la consommation moyenne
au cours des années) et des périodicités annuelles et hebdomadaires. Ces particularités
pourraient étre prédites par un modeéle statistique linéaire comme par un modeéle a base
de réseaux de neurones.

Par contre, le lien entre les consommations journaliéres et la température n’est vi-
siblement pas linéaire. Il semble que la fonction liant ces deux données est a effet de
seuil. En effet, en dessous d’une température d’environ 15°C' la température n’a que peu
d’influence sur la consommation journaliére alors, qu’au-dela, la consommation semble
étre proportionnelle & la température moyenne. Ce type de relation non linéaire justifie
I’emploi des réseaux de neurones. De plus, les auteurs affirment que si I’on peut accep-
ter la modélisation gaussienne (si 'on admet que la loi conjointe de toute famille finie
d’observations est gaussienne) alors les techniques de prédiction linéaires sont optimales.
Pour vérifier cette hypothese ils utilisent un test de normalité qui consiste a tracer la
droite de Henry. Ils constatent alors que la distribution n’est pas gaussienne du fait de
valeurs fortes qui sont plus importantes que les valeurs faibles. La consommation d’eau
corrigée de la tendance globale n’est pas répartie symétriquement autour de sa moyenne.

Les auteurs comparent finalement les résultats obtenus par ce réseau de neurones a ce
qu’ils auraient obtenu par un modeéle linéaire en pré-traitant les données pour éliminer
Paspect température. L’erreur moyenne sur la période 1893-1992 baisse de 3,79 % a
3,42 %. 1l est a noter au passage que 'utilisation d’un réseau de neurones ne demande
pas de pré-traitement ce qui procure une plus grande souplesse d’utilisation.

Dans (Lek, 1996), le but est de prédire le débit d’un cours d’eau marocain. Le réseau

de neurones utilisé est un réseau a trois couches. Trois critéres de validation sont utilisés :

1. Pétude des erreurs (valeurs observées-valeurs estimées) : en s’assurant que leur
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moyenne est statistiquement nulle et qu’elles sont stationnaires par rapport a la

variable estimée en sortie.

2. le coefficient de corrélation linéaire R de Pearson entre le débit estimé et le débit

observé.
3. le coefficient de corrélation de rangs CR de Spearman.
Les auteurs comparent également les valeurs du coefficient R obtenu par les réseaux

de neurones avec celles obtenues par un modeéle linéaire autorégressif avec des variables

exogenes (pluies). On peut voir les résultats de cette comparaison dans le tableau 1.6.

Type de modeéle “alinstant 7 | “ un pas ” | “ multi-pas ”
Réseaux de neurones 0,722 0,887 0,908
Autorégressif 0,562 0,771 0,784

Tableau 1.6: Comparaison des valeurs de R entre le modele par réseaux de neurones et
le modele Autorégressif

Dans (Sobral, 1991), les résultats sont comparés avec un modele statistique classique
type ARMA. Les erreurs sont plus faibles en moyenne avec un modeéle par réseaux de
neurones et comportent surtout un écart type plus faible qui prouve que ce modéle
entraine moins d’erreurs lourdes.

En examinant de plus preés les jours d’écart entre les deux modeéles, on se rend compte
que le modeéle par réseaux de neurones est plus performant lorsqu’il s’agit de prévoir les
consommations qui font intervenir des liens non linéaires avec les entrées (comme le lien
entre la pluviométrie et la consommation).

Les jours ot la prévision par réseaux de neurones n’est pas bonne sont les jours fériés
et les jours de départ en vacances. Les auteurs prévoient de rajouter ultérieurement ces
parameétres en entrée.

Dans (Mangeas, 1993), les auteurs comparent souvent la démarche par réseaux de
neurones a celle des modeles type ARMAX (Auto-Regressive-Moving-Average with eXo-
genous variables) qui consistent en une régression linéaire. Une des constatations de base
qu’ils font est de dire que si la relation doit étre linéaire, un modéle & base de réseaux
de neurones permettra de déterminer cette relation. A I'inverse, un modele linéaire ne
pourra que partiellement approcher une relation non linéaire. Les deux autres qualités

principales des réseaux de neurones recensées par les auteurs sont les suivantes :

— ils sont moins sensibles aux valeurs aberrantes (du fait notamment d’une partie

constante dans la sigmoide) ;
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— ils demandent en général moins de valeurs pour réaliser une prévision de méme

qualité.

Par contre ils citent également un certain nombre de limites aux modéles utilisant

les réseaux de neurones :

— la phase d’apprentissage a tendance a rester bloquée dans des minima locaux ;

— La sur-paramétrisation existe et, de facon plus générale, il est toujours difficile de

trouver 'architecture du réseau de neurones a utiliser.

Les réseaux de neurones manquent d’estimateurs de la qualité de la prévision. Pour
pallier ce probléme, les auteurs proposent de reprendre ’estimateur BIC' utilisé pour les
modéles ARMA (AutoRegressive-Moving Average) et qui se présente sous la forme (1.8).

lgT

BIC = Logs” + M= (1.8)

Les variables T', m et G représentent respectivement le nombre d’observations de la
série, le nombre de parametres ( m < p+ ¢ ) et une estimation de la variance résiduelle.
L’adaptation & des réseaux neuronaux se fait en prenant pour m le nombre de poids
synaptiques et pour 7' le nombre de vecteurs contenus dans la base d’apprentissage. Ce
critére tient compte des performances du modele en terme d’ajustement (valeur de la
variance résiduelle) et du nombre de parameétres utilisés (nombre de poids synaptiques)
pour un nombre donné d’observations de la base d’apprentissage. A I'aide de ce critére,
on peut comparer les modeéles et choisir celui qui répond le mieux au probléme avec un
faible nombre de parametres.

La pertinence des différents modéles est testée sur la base de la consommation d’élec-
tricité journaliére en France entre 1986 et 1991 (I’apprentissage se faisant sur la période
1986-1990 et la généralisation sur 'année 1991). Les trois modeéles comparés sont d’une
part le modele type ARMA (régression linéaire) noté 1, le modele par réseaux de neu-
rones complet noté 2 et le modeéle par réseaux de neurones simplifié noté 3. Le modeéle 3
est obtenu par un algorithme d’élimination des synapses a poids faible.

On voit donc que les modeles & base de réseaux de neurones donnent de meilleurs
résultats. De plus, la méthode d’élimination des liaisons de poids faibles donne satisfac-
tion puisque le nombre de parameétres du modeéle n°3 est le plus faible avec une erreur
relative sur année test qui est, elle-aussi, la plus faible.

Nous avons vu au paragraphe 1.1.3.3 que dans (Jain, 1994), les auteurs ont construit
un modele de prévision de la consommation d’eau au pas de temps journalier. Les auteurs

utilisent deux parameétres pour comparer les différents modéles qu’ils ont construits :
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Erreur relative | Nombre BIC (calculé Erreur relative
Modéle n° sur la base de sur la base sur 'année
d’apprentissage | parameétres | d’apprentissage) | de validation 1991
(en pour cent) (en pour cent)
1 2,21 29 20,30 2,25
2 2,01 40 20,29 2,26
3 2,10 21 20,23 2,15

Tableau 1.7 : Comparaison de modéles ARMA et réseaux de neurones

— le coefficient AARE (Average Absolute Relative Error) qui s’exprime de fagon assez

classique par :

1 < DO, — DF,
AARE = N ZABS(EM’@-) avec Erry = ———"1 x 100 (1.9)

i=1 DO
Dans cette expression DO représente les données observées et DF les données prédites.

— Le coefficient de “seuils statistiques” qui fournit une estimation du nombre de
prévisions d’erreur supérieure a un seuil donné. Par exemple, le seuil statistique
pour un niveau de 10 % est obtenu par T'S;p = 53¢ x 100 out N est le nombre total

d’erreurs de prévision d’un modele et x1y le nombre d’erreurs supérieures a 10 %.

Ces deux coefficients ne mettent pas en avant le méme type d’erreur. Le premier
donne le méme poids & toutes les erreurs alors que le deuxiéme ne prend en compte
que celles qui dépassent le seuil retenu. C’est pourquoi les conclusions dégagées par les
auteurs sont contrastées puisque suivant les années ou les prévisions sont réalisées la
comparaison des deux coefficients ne donne pas la méme hiérarchisation.

On obtient ainsi les résultats du tableau 1.8.

Modele Coefficient | 1988 | 1989 | 1990 | 1991 | 1992
Réseau de AARE 5,38 591 |[534 |495 |5,23
neurones 2-3-1 | TSy 13,46 | 14,56 | 13,74 | 11,26 | 14,29
Systéme expert | AARE 521 |6,15 |4,82 |541 | 5,57
n°l TS1o 14,84 | 18,13 | 13,74 | 13,74 | 15,38
Systéme expert | AARE 536 |6,16 |4,87 |542 | 5,43
n°2 TSy 15,38 | 18,13 | 13,46 | 12,64 | 15,93
Combiné AARE 517 1598 |[4,75 |4,90 | 5,70
expert /neurones | T'Syg 14,56 | 16,48 | 12,36 | 9,07 | 16,48

Tableau 1.8 : Critéres d’évaluation proposés par Jain

L’intérét de (Crommelynk, 1991) repose dans le fait que les auteurs ont comparé

sur un méme réseau (celui du SEDIF en région parisienne) et avec les mémes données
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(consommations journaliéres de 1981 & 1989) la prévision par les méthodes classiques de
régressions linéaires et la prévision par réseaux de neurones. L’outil utilisé sur ce réseau
jusqu’alors était la régression linéaire. Les comparaisons faites entre les deux méthodes
ne font pas apparaitre de différences significatives. Les méthodes connexionnistes sont
toujours meilleures mais de trés peu. Les auteurs s’attendaient & des prévisions nettement
meilleures par les méthodes connexionnistes. Pour expliquer ce résultat, ils avancent deux
explications : les données ont été triées “a la main” avant de les utiliser ce qui a permis
d’éliminer les données bruitées et les données utilisées portent sur une période trés longue
qui a fourni un échantillon suffisamment riche. Si I'une de ces deux hypothéses n’avait pas
été vérifiée, les modeéles par réseaux de neurones auraient sans doute été plus performants
que les modeles par régression.

La conclusion de cet article fait transparaitre les espoirs que formulent les auteurs
dans I'utilisation des réseaux de neurones pour la prévision de la consommation de plus
petits réseaux d’adduction d’eau potable (AEP). Ces espoirs sont justifiés par les points

suivants :

— le comportement sur un réseau plus petit sera en principe moins lissé;

— le comportement de tels réseaux serait rapidement changeant ou influencé par
quelques facteurs principaux (stations balnéaires, réseau rural comportant une in-
dustrie trés consommatrice,...) plutdt que par une multitude de facteurs de faible

influence ;

— les données seraient de moins bonne qualité ou issues d’acquisitions automatiques

sans controle de cohérence et de fiabilité;
— les pas de temps seraient plus fins (modeéles horaires) ;

— enfin et surtout 'apprentissage pourrait se poursuivre dans le temps (les méthodes

permettant d’y parvenir ne sont pour U'instant pas avancées).

1.2 La gestion en temps réel des réseaux d’eau po-
table

Cette partie concerne a la fois les méthodes d’optimisation d’un réseau d’eau potable
et la facon dont la gestion est mise en oeuvre sur le terrain. Bien que ce chapitre porte
clairement sur la gestion des réseaux en AEP, il nous arrivera de citer des références dans

d’autres domaines dans le cas ol ces références pourraient compléter notre approche.
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1.2.1 Objectifs de la gestion d’un réseau d’eau potable

Dans toute référence qui traite ’aspect pratique de la mise en oeuvre, il est intéressant
de dégager I'objectif que les auteurs envisagent pour I'outil qu’ils concoivent. Ainsi dans

(Carpentier, 1993) les auteurs dégagent trois grands types de gestion envisageables :
— la gestion a court terme

Il s’agit ici de minimiser des cotits de pompage et de traitement de ’eau en respectant
les contraintes physiques du réseau. Les auteurs précisent que les outils informatiques
qui peuvent découler des modeéles sont au départ congus pour remplacer 'intervention
humaine. Ils ajoutent que 'on peut envisager pour sécuriser le systéme la présence d’un
opérateur qui filtrerait les commandes optimales & passer au systéme. Les deux autres
enjeux qui peuvent exister dans la gestion des réseaux d’eau potable sont la détection
précoce et la localisation des fuites d’une part et le calage des parameétres utiles a la
modélisation du réseau d’autre part. Ces deux derniers aspects ne demandent peut-étre

pas un travail en temps réel;
— la gestion & moyen terme

Cette catégorie concerne la gestion des ressources souterraines et le choix du meilleur

tarif électrique;
— la gestion a long terme

I1 s’agit 1a de conception de réseau (ou d’extension) ou il faut faire un choix optimal
de canalisations, de réservoirs,...

C’est aussi dans cette catégorie que 'on peut faire entrer la gestion des bases des
données qui constituent une mémoire du comportement du réseau trés utile lors de la
conception de nouveaux projets.

Nous allons détailler maintenant ces différents objectifs.

1.2.1.1 Minimisation des cotits de production

Nous ne reviendrons pas sur cet objectif qui est souvent le point de départ de tout
travail sur la gestion automatisée d’un réseau.
Nous présenterons différentes fonctions objectif lors de ’étude de chacune des mé-

thodes au paragraphe 1.2.2.
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1.2.1.2 Minimisation des coiits d’investissement

Certains auteurs mélent, dans la fonction objectif qu’ils utilisent, un terme de coit
relatif au fonctionnement du réseau (cott de traitement et coit électrique de fonction-
nement des pompes) ainsi qu'un cotit d’investissement. Les outils qui sont alors mis en
place n’ont pas comme but la gestion en temps réel d'un réseau mais le choix le plus
économique entre plusieurs solutions techniques.

Dans (Ulanicki, 1993) le but est de choisir de fagon optimale de nouvelles pompes
sur un réseau existant.

Dans (Shamir, 1979) optimisation consiste & minimiser un critére de cout lors de la
mise au point d'un projet d’aménagement. Les variables de décision sont I’emplacement
des pompes, le type de pompes, le diamétre des canalisations et la position des réservoirs.
Dans l'article, sont passés en revue tous les types de réseaux (ramifiés et maillés) et
plusieurs méthodes d’optimisation (programmations dynamique, linéaire et non linéaire).

Dans (Brémond, 1987) 'auteur exprime analytiquement le cotit du renforcement d’un
réseau existant en fonction uniquement des charges hydrauliques. Dans une premiére
étape, les charges optimales sont déterminées par une méthode de gradient projeté.
Dans une deuxiéme étape, les cotlits marginaux liés aux contraintes sur les charges et les
demandes sont calculés. Ces colits marginaux permettent alors d’orienter les choix de
renforcement.

Le but de I’étude présentée dans (Peng, 1995) est de fournir a des gestionnaires de
réseaux de chauffage a distance (CAD) des outils leur permettant de prévoir au mieux les
extensions & mettre en oeuvre. Une partie de ce document est consacré a la présentation
du programme d’optimisation qui dans la fonction cott fait intervenir a la fois les cotits
d’investissement et les cotits de fonctionnement. La résolution de ce programme se fait

par la méthode du recuit simulé.

1.2.1.3 Recherche de fuites

Nous avons déja, dans la partie consacrée a la prévision de la demande, abordé cet
objectif qui a été le support de la these (Bigot, 1995). Celle-ci a consisté a mettre au point
un logiciel permettant de déceler toute anomalie dans le fonctionnement courant d’un
réseau d’eau potable. Pour ce faire, on dégage deux axes : le premier consiste a calculer
I'état normal attendu du réseau (a 1’aide d’un modeéle hydraulique et d’'un modele de
prévision de consommation) le deuxiéme consiste a définir au mieux les points de mesure

permettant de définir I’état réel du réseau. Le modéle de simulation hydraulique utilisé
est PROGRES.
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Dans (Pez, 1996), les auteurs relatent une expérience menée aux Etats Unis et qui
consiste & combiner un systéme de télésurveillance & un logiciel de simulation hydrau-
lique. L’objectif de I'outil, appelé Piccolo Real Time, est alors de tester des stratégies

de fonctionnement du réseau en temps réel.

1.2.2 Les méthodes d’optimisation utilisées

Quel que soit I'objectif de chaque auteur, il est toujours confronté au probléeme du
choix de la méthode qui va servir & 'optimisation. La plupart des outils que nous pré-
senterons relévent de la programmation mathématique. On pourra tout d’abord se ré-
férer a des ouvrages complets sur I’ensemble des outils de la recherche opérationnelle
comme (Berge, 1983), (Nobert, 1995), (Sakarovitch, 1984a), (Sakarovitch, 1984b), (Mi-
noux, 1983a) ou (Minoux, 1983b).

Dans (Gilbert, 1990) et (Shamir, 1979) on peut trouver une comparaison entre plu-
sieurs de ces méthodes. Elle se décompose en deux volets : la capacité de la méthode &
modéliser tout type de situations hydrauliques et la rapidité de calcul des solutions sur
un ordinateur.

Dans (Lobbrecht, 1997), Pauteur compare plusieurs méthodes de la programmation
mathématique pour la gestion sur un horizon allant de plusieurs heures a plusieurs jours

de tout un systéme hydrographique incluant la demande humaine.

1.2.2.1 Les systémes expert

Une premiére définition de cet outil peut étre empruntée a (Matas, 1996) : “ La
finalité de tels produits est de formaliser la connaissance acquise durant de longues
années par des spécialistes d'un sujet, les experts du systéme, pour en faire un outil
capable de répondre en lieu et place de plusieurs experts & des questions précises. Un
systéme expert est donc composé d’une base de connaissances, d’'une base de régles et
d’un outil de réflexion appelé moteur d’inférence.

Il s’agit d’un outil qui tend a se développer. L’importance qui est donnée & cet outil
est sans doute en partie liée aux erreurs qui ont pu étre commises avec des modéles
batis & partir d’autres outils moins proches d’un fonctionnement humain. Le passage
d’une gestion manuelle d’'un réseau a une gestion par systéme expert se fait bien plus en
douceur que vers un systéme radicalement nouveau. Ceci est bien-stir particuliérement le
cas lorsque le systéme expert est construit & partir des régles issues de la gestion passée

d’un réseau.
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Certains réseaux sont d’ailleurs dans une phase intermédiaire o les informations sont
recueillies de fagon automatique mais le traitement des informations est surtout fait par
des opérateurs. Dans (Pellegrini, 1995), le but est de gérer un réseau de grande taille,

celui de la ville de Paris intra muros. Certains chiffres sont assez éloquents :

— Chaque jour, sont effectués 80 télécommandes de démarrage ou d’arrét de pompe

et 190 télécommandes de vannes ;

— 600 capteurs fournissent en temps réel les données nécessaires pour le controle du

chlore, le débit, la turbidité et les niveaux d’eau dans les réservoirs.

Ces informations permettent & des opérateurs appelés “dispatchers” de modifier le
fonctionnement de certains organes (usines de production d’eau, vannes, pompes, etc.).
En retour ce sont ces mémes informations qui leur permettront de savoir si la commande
est bien passée et si elle a eu leffet attendu.

Dans (Charrat, 1995), 'auteur commence par décrire le réseau d’étude, celui de la
Courly (Communauté Urbaine de Lyon). La télémesure rapatrie 4000 données TOR
(Tout Ou Rien) et 2000 données analogiques. Dans cette thése, I'auteur pose en parti-

culier le probléme de la validation des données rapatriées :

— Pour les données TOR, il existe des tests de cohérence qui invalident les données
(ex. VANNE OUVERTE et VANNE FERMEE vraies toutes deux). En général

les erreurs sur les informations TOR sont dues a l'installation.

— Pour les données analogiques, I'auteur affirme que I'erreur est plus faible si 'on
horodate des changements significatifs plutot que si 'on prend la donnée a un pas

de temps constant.

Il existe dans le systéme prévu un fonctionnement semi-automatique appliqué aux
exhaures qui consiste en un “dialogue” entre ’homme et la machine. L’intervention de
lopérateur permet de classer les pompes suivant ses critéres, le superviseur fait alors le
choix des pompes & mettre en marche en tenant compte de ce classement.

L’intérét de cette these est aussi de donner des critéres d’évaluation de la conduite
d’un réseau d’eau potable. En fait, 10 critéres regroupés en 3 familles ont été mis au
point :

— Criteéres de sécurité :

1. Autonomie minimale observée,
2. Autonomie maximale observée,

3. Temps ot 'autonomie est inférieure a 5 heures,
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4. Nombre de groupes utilisés.
— Critéres de qualité :

1. Taux de renouvellement de ’eau dans les réservoirs calculé en faisant la somme

des entrées,
2. Taux de renouvellement calculé par différence entre hauteur max et min,
3. Nombre de démarrages des groupes,

4. Heure de démarrage aprés 22 heures.
— Critéres d’économie :

1. Fonctionnement pendant les heures creuses,

2. Fonctionnement pendant les heures pleines.

Dans (Lannuzel, 1990), 'auteur décrit le fonctionnement d’un systéme expert. Ce
systéme a nécessité une phase de recueil du comportement d’un expert face a un probléme
a résoudre. Certains paralléles avec d’autres domaines sont abordés (diagnostic médical,
partie d’échec, etc) mais le plus gros du travail porte sur 'expertise du site d’étude. Il se
dégage des méthodes utilisées (entretiens avec les experts, observations du comportement
d’un expert dans le cas d’une information volontairement tronquée, etc) des tendances
sur le niveau de gravité et d’urgence de situations potentielles. Ces situations potentielles
concernent le niveau bas dans les différents réservoirs, le dépassement de la puissance
maximale fournie par le contrat EDF, la pression en sortie de station et le nombre de
changements d’état pour les pompes.

Une partie importante de (Darnault, 1991) est consacrée a 1’étude d’'un incident
généralisé sur un réseau électrique. La situation de reprise reléve de problémes multi-

objectifs et I’auteur utilise alors un systéme expert.

1.2.2.2 La programmation dynamique discréte

Le principe de la méthode est toujours le méme. Il consiste dans un premier temps a
décomposer les variables d’état et de décision en pas discrets. Dans un deuxiéme temps
il s’agit de faire varier les variables de décision afin d’examiner tous les états admissibles
et de retenir celle qui minimise la fonction objectif & chaque pas de temps.

Pour présenter la facon dont on traite un cas réel, on peut reprendre celui qui avait été
traité dans (Guhl, 1995) et qui concernait un réseau d’eau potable simple comportant un

réservoir et une pompe. Nous avions alors décomposé le volume du réservoir de 1 000 m?
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en dix pas de volume de 100 m3. Avec les volumes de consommation qui avait été pris

pour les six pas de temps étudiés, nous obtenions le cheminement tracé sur la figure 1.2.

x1 z1 X2 z2 x3 z3 x4 z4 x5 5 X6 26

1000 T - 700 gl400 7 m3500 = 40045100 _ _ _ 300* w6300 - - - -700.m8000 - - - -700 m8600 - -
000 T 00 m1200- - - - 600 590 - - - - 700
800 T - 500 1000- - - - 500 5500 - - - - 700-
700 T - 400 800- 400 5100 - - - - 700-
600 T - 300 m-600- - - - 300 4700 - - _ _ 700.
500 200 g 400 _ _ _ 200 ﬂao/,,%):
Stock (UTB%S)” 100 m 200 - - - - 100 g1700 _ _ _ _ _ 0-M2900- - - - - - om3900 - - - _700-
300 T oW 0- - - - - Q1400 - - - - - 0 2600 - - - - - - O 3500 - - - _600%
200 T W - o ml200 - - - - _ 0-m2300- - - - - - Om 3200 - - - -500%
00 T - ™ - 0m1000 - - - - - 0-m2000- - - - - Om2900 - - - _400%
O } Fa 800 } 0 pm1700 } 0 gm 2600 } 300*

1 2 3 4 5 6

N° de la période

Figure 1.2 : Exemple de résolution par la programmation dynamique

Dans le graphique de la figure 1.2 la variable = représente la valeur de la commande
et z la valeur de la fonction cotit optimal pour chacune des valeurs de I’état du stock.
Lorsque le chiffre de la commande est suivi d’un astérisque cela signifie qu’il existe
plusieurs solutions a cotit équivalent permettant de passer d’une période a la suivante,
le chiffre alors fourni est 'une des solutions.

La taille du réseau qui sert ici d’exemple est trés restreinte. Il est assez significatif de
ce qu’il est possible de traiter par cette méthode.

Il est notamment possible de voir dans (Amoretti, 1996) un exemple d’optimisa-
tion d’un réseau par la Programmation Dynamique. Dans cet article le réseau d’étude
théorique comporte un réservoir et une pompe. Des résultats de simulation sont montrés.
Ils font apparaitre l'intérét d’une optimisation globale. En effet, dans tous les cas le
colit d’une journée optimisée est moins fort que le colit d’'une journée menée par une
méthode traditionnelle (niveaux d’arrét et de démarrage fixes dans les réservoirs). De
plus, le nombre de situations critiques (passage au radier) est plus faible. Plus les volumes

distribués sont importants ou plus Ierreur sur la prévision de consommation est forte
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plus 'optimisation est intéressante.

C’est le méme type de réseau test qui est utilisé dans (Flowers, 1991) ou l'auteur
présente une étude qui a abouti a la réalisation d’un programme informatique : ESEM
(Expert System for Energy Management). Ce programme tourne sous Windows et com-
porte 3 parties : la prévision de consommation, 'optimisation des stratégies de pompages
réalisée par la programmation dynamique et une base de données du systéme. L’exemple
présenté pour prouver 'efficacité de ce programme comprend une pompe et un réservoir.

Dans (Renaud, 1993) et (Carpentier, 1993) la programmation dynamique est utilisée
pour modéliser le phénoméne. Comme cette méthode est couplée avec une méthode de
décomposition-coordination, nous verrons ces applications dans le paragraphe consacré
a cette deuxiéme méthode.

Dans (Lansey, 1994) et (Brion, 1991), le méme probléme est présenté puisqu’il s’agit
de Toptimisation économique du fonctionnement du réseau d’Austin, capitale de 'Etat
du Texas. Plus précisément, ces études ont comme but de tenir compte du nombre d’ar-
réts/démarrages de pompes dans 'optimisation de la gestion d’un réseau d’eau potable.

La formulation du probléme se fait toujours suivant la programmation non-linéaire
de fagon semblable & ce que nous avons vu précédemment. L’utilisation des méthodes
proposées devant pouvoir se faire en temps réel, les auteurs proposent, pour la résolution
de ce programme, I'utilisation d’une technique en deux temps.

Dans un premier temps ils utilisent une pré-optimisation. Celle-ci consiste en une
simulation sur modele hydraulique (le modele utilisé ici s’appelle KYPIPE) permettant
d’obtenir des courbes liant la permutation des pompes a la hauteur d’eau dans le réservoir
amont ainsi que ’énergie absorbée par la pompe toujours en fonction de ce niveau
amont. A partir de ces courbes, des régressions polynomiales sont effectuées. Celles-ci
permettent, a priori, de gagner du temps dans la phase d’optimisation car il est alors
possible de calculer le cott de fonctionnement d’une pompe a tout moment.

La deuxieme étape d’optimisation est une résolution par Programmation Dynamique
Discrete. Malgré la pré-optimisation, le temps de calcul semble étre prohibitif puisque
I’essai est fait sur un réseau ne comportant qu’un seul réservoir. Les auteurs concluent
que, pour un réseau plus complet, on pourrait opérer un découpage en sous-réseaux

homogenes (en terme de pression).

1.2.2.3 La programmation non linéaire

Dans la comparaison des différentes méthodes faite dans (Gilbert, 1990), 'auteur

signalait déja que certains réseaux ne pouvaient pas étre modélisés par des méthodes
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linéaires. Dans cette thése, ’auteur parlait notamment d’une situation hydraulique clas-
sique ou deux réservoirs se trouvent en équilibre hydraulique.

Pour pouvoir étre davantage proche de la réalité physique que ’on modélise, certains
auteurs ont choisi d’utiliser plutot la programmation non linéaire.

Dans (Ormsbee, 1994), la non-linéarité vient du fait que les auteurs traitent tout
I’horizon d’optimisation en une seule écriture. Dans ce cas, on rencontre des fonctions
colits électriques qui sont constantes par morceaux et donc non linéaires.

Dans (Yu, 1994), les auteurs justifient 'emploi de la programmation non linéaire
pour optimiser un réseau d’eau potable. Les auteurs rejettent tous les modeles qui ont
choisi de linéariser le probléme pour pouvoir utiliser la programmation linéaire. Ils consi-
dérent que cette simplification est trop forte et que le probléme est trop peu linéaire.
Ils rejettent également la programmation dynamique en la considérant trop gourmande
en temps de calcul. Enfin, ils rejettent la programmation dynamique couplée avec une
technique de décomposition-coordination car ils pensent que cette technique ne converge
pas forcément.

Les auteurs développent un exemple fictif qui comporte les éléments suivants :

— deux stations de pompages servant de ressource au systéme,
— deux réservoirs munis chacun d’une vanne en sortie,

— 48 noeuds de consommation (affectés d'une courbe de consommation fictive).

En fait on s’apercoit dans cet exemple que I'optimisation qui est proposée est celle
d’un réseau de distribution. La résolution du probléme se fait par une descente de gra-
dient généralisée.

Enfin, les temps de calcul obtenus dans cette étude confirment la réticence que 'on
peut avoir & utiliser de telles méthodes pour la gestion en temps réel de réseaux. Pour cet
exemple comportant trés peu de variables de décision (4) et de controle (2), on atteint
un temps de 4 mn et 42 sec sur un VAX-310.

Dans (Pezeshk, 1994) auteur traite de la minimisation des coits d’énergie de pom-
page inhérents a la production d’eau dans un forage. La comparaison de plusieurs mé-
thodes de minimisation des coiits est effectuée. Cette minimisation est obtenue en com-
binant un certain nombre de pompes.

Ce qui est intéressant ici est la forme de la fonction objectif qui comporte un terme
I .
classique ) %{{’QZ et un terme de pénalité. Dans ’équation précédente, les variables

i=1
suivantes sont utilisées :

— I, le nombre de pompes dans le réseau
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— Q;, le débit de la pompe i

— ¢;, le rendement de la pompe i

— 7, le poids spécifique de 'eau

— TDH,; (Total Dynamic Head), la hauteur manomeétrique totale fournie par la
pompe %

De plus, nous avons également les relations habituelles entre TDH; et (; ainsi

qu’entre e; et Q);.

TDHi = AQ? + BlhQ, + Ct" (1.10)

ei = A;Q] + BiQ:i + Cf (1.11)

Dans (Ulanicki, 1991), on présente également en détail I’écriture de la fonction ob-

jectif du programme non linéaire. Celle-ci prend la forme (1.12).

I = 3037 Ale(h), k), d(b)] + Y Cay (8 (112)

Dans cette relation, nous utilisons les notations suivantes :
— I : nombre de stations de pompage sur le réseau,
— K : nombre de pas de temps sur lequel a lieu ’optimisation,

— q : vecteur des flots dans le réseau,

q, : vecteur particulier correspondant au débit d’eau entrant dans les stations de

traitement,
— (' : matrice des cotits de traitement aux usines,
— d : vecteur des demandes aux réservoirs,
— x : vecteur des niveaux de réservoir,

— wu : vecteur des commandes de pompes et de vannes.

La premieére partie de cette expression J; peut ainsi ne pas étre linéaire, elle représente
le cotit de fonctionnement de chaque station de pompage.

Dans (Amoretti, 1990), la non-linéarité vient de la fagon de construire le modele.
En effet, le modeéle utilisé pour I'optimisation des cotits proportionnels sur un réseau
AEP (celui du FIUM’ORBO en Corse) est un modele conceptuel. Il s’écrit de la fagon

suivante :
H(t+dt)=H(t)+ S(t)+ A.P(t) + D.C(t) (1.13)

avec les notations suivantes :
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— H(t), le vecteur des n volumes d’eau au temps t,
— S(t), le vecteur de 'apport des sources dans chaque réservoir,
— P(t), le vecteur des m pompages entre t et t + dt.

— A, une matrice (n x m) dont ’élément a;; représente la contribution du pompage

J au réservoir 1,
— C(t), la consommation globale de t & t + dt,

— D, un vecteur (de dimension n) dont chaque élément d; représente la fraction de

consommation C(t) fournie par le réservoir i.

Deux phénomeénes ne sont pas pris en compte dans un tel modéle. D’une part, il peut
y avoir une sortie d’eau dans un réservoir en I’absence de pompage et de consommation
du seul fait d’un déséquilibre entre deux réservoirs. D’autre part, I’écoulement dans
les trongons en régime permanent dépend de l'intensité des consommations et de leur

localisation. Si ’on tient compte de ces éléments, le modele devient :
H(t+dt)=H(t)+ S(t) + [A+ B.C(t)].P(t) + [D + E.C(t)|.C(t) + F (1.14)
avec cette fois :

— F, un vecteur (de dimension n) dont le terme f; représente le débit constant au

réservoir 1.

— B.C(t), une matrice (n x m) dont 1'élément b;;.C(t) représente un terme correctif

a la contribution a;; du pompage j au réservoir <.

— E.C(t), un vecteur (de dimension n) dont I’élément e;.C/(t) représente un terme

correctif & la fraction d; de la consommation C(t) fournie par le réservoir i.

Le fait d’avoir ainsi voulu regrouper tous les pompages en un seul vecteur, séparé
ensuite par une matrice attribuant a chaque réservoir l'incidence de chaque pompage,
rend le modeéle non linéaire. C’est pourquoi cette méthode ameéne & une résolution par la
programmation non linéaire. Plus précisément la résolution se fait par I'algorithme du
gradient conjugué.

Un autre inconvénient de cette méthode est le nombre de parameétres & caler dans
le modele qui atteint tout calcul développé la valeur N = (n — 1) x (2m + 3) avec n le
nombre de réservoirs et m le nombre de station de pompage.

Enfin le temps de calcul d’une telle méthode est trés important puisque le tableau
de résultat montre qu’il peut étre de 15 & 30 minutes pour 5 réservoirs et 3 stations de

pompage.
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Dans (Carpentier, 1993), I’ensemble des équations linéaires et non linéaires permet-
tant & tout instant de lier les pressions aux débits est explicité. La résolution de ces
équations est réalisable par une méthode de Newton par exemple.

[’équation donnant le cotit de fonctionnement d’un réseau en fonction du débit tran-
sitant est explicitée. Cette équation fait apparaitre que les cotts liés au traitement sont
proportionnels au débit alors que les cotits de pompage ne sont pas linéaires puisqu’ils
s’expriment par la relation (1.15).

5455
= ﬁij pz’j(qij) (1.15)

Avec (8 qui représente le coit unitaire de la puissance électrique de la pompe, 7 la

hauteur d’élévation de la pompe et p le rendement de la pompe dépendant du débit g;;.

Dans (Cembrano, 1988), le réseau étudié est celui de la ville de Barcelone. L’aspect
intéressant (et surtout différent des autres auteurs) est I’écriture de la fonction cott (ou
fonction objectif dans le sens de I'optimisation). Celle-ci comprend une partie linéaire
(par rapport au flot) qui correspond aux cotts de traitement.

Le cott de transit des flots dans les pompes et les vannes est lui composé de trois
termes. Un terme linéaire et un terme cubique correspondent aux cotits de pompages
nécessaires d’'une part a 1’élévation théorique et d’autre part a la perte de charge due aux
frictions. Le troisiéme terme est en carré (de la différence entre le flot de référence corres-
pondant a la pression optimale attendue par les usagers) créant une pénalité inhérente
a la mauvaise adéquation entre les attentes des usagers et le service réel.

La résolution s’opére en effectuant une descente de gradient.

Enfin, nous pouvons, pour terminer ce paragraphe citer d’autres références utilisant
la programmation non linéaire de fagon assez analogue a ce que nous avons vu jusqu’ici.
Il sera ainsi intéressant de se référer a (Sterling, 1975) ou (Shamir, 1974), ou la méthode
utilisée est toujours la programmation non linéaire, la résolution se faisant alors par

I’algorithme de Newton-Raphson.

1.2.2.4 La programmation linéaire

A condition de simplifier en partie le probléme étudié, il est possible de présenter 1’op-
timisation du fonctionnement d’un réseau d’eau potable sous la forme d’un programme
linéaire. La linéarité de la fonction objectif est souvent due au fait que 'on décompose
le probléme général par pas de temps (d’une durée d’une heure la plupart du temps).

Ceci évite le probléme de la non-linéarité des cotits d’électricité sur 24 heures.
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L’ouvrage (Chvatal, 1983) présente 1'ensemble des méthodes et des algorithmes rele-
vant de la programmation linéaire.

On pourra se reporter a (Bryds, 1992) pour voir le détail d'un programme linéaire
visant I'optimisation d’'un réseau d’AEP sur un horizon de 24 heures. La résolution de
ce programme se fait par relaxation lagrangienne.

Cette méthode est également utilisée dans (Crawley, 1993) ou les auteurs présentent
I’optimisation de toute une partie du New South Wales en Australie. La zone considérée
(la région d’Adelaide) représente 1’alimentation en eau de quelque 1 000 000 d’habitants.

On peut aussi, & condition de simplifier I’écriture du probléme, mettre en oeuvre la
simulation du fonctionnement d’un réseau d’eau potable en terme d’optimisation par
programmation linéaire. C’est ce qui est proposé dans (Berghout, 1997). Une améliora-
tion de ces méthodes, appelée “feedback devices” permet de tenir compte de réducteurs
de pression et de pompes a vitesse variable.

L’algorithme le plus courant de résolution d’'un programme linéaire est celui du Sim-
plexe. MESZAROS compare cette méthode a celle du point intérieur dans (Mészaros,
1996). Cette derniere méthode qui connait un regain d’intérét depuis le début des années
80 donne des résultats plus intéressants en terme de rapidité de convergence des calculs.

Une partie importante de ce document sera consacrée a 1'utilisation de la programma-
tion linéaire pour l'optimisation des réseaux d’eau potable. C’est la raison pour laquelle
nous présentons dans les paragraphes suivants la bibliographie consacrée & des points

particuliers de la programmation linéaire.

1.2.2.4.1 La programmation linéaire en nombres mixtes Une technique proche
de la programmation linéaire est la programmation mixte ol certaines variables sont
astreintes a étre entiéres. C’est cette technique qui est utilisée dans (Ulanicki, 1993) ou
les variables de décision d’investissement (construction d’un ouvrage ou d’une station de
pompage) peuvent prendre la valeur 0 ou 1.

Un des chapitres de (Golstein, 1973) est consacré a la présentation de problémes
relevant de la programmation linéaire (partiellement ou totalement) en nombres entiers.

Les auteurs distinguent trois grands domaines d’application :

— phénomeénes portant sur des objets indivisibles : usines, wagons, avions, etc,

— les problémes de type combinatoire (tel le probléme du voyageur de commerce ou

I'ordonnancement de taches),

— les problémes non linéaires qui dépassent le cadre de la programmation convexe.
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En particulier, ils présentent 'utilisation de programme en nombres entiers pour ré-
soudre des programmes non linéaires. Ils précisent qu’il est utile d’utiliser cette méthode
lorsque le probléme non linéaire sort du cadre restrictif de la programmation convexe.
Cette derniére répond & deux critéres : la fonction objectif est convexe ou concave et
I’ensemble des contraintes forme un domaine convexe.

[’exemple support de la transformation d’un programme non linéaire en un pro-
gramme en nombre entier utilis¢ dans (Golstein, 1973) est dit de distribution. Nous

pouvons voir en détail comment les auteurs transforment le programme (1.16).

i + ¢ <Zl%>] Tij
]:

sous les contraintes (1.16)
Vi€ (Lin),> xy =0

i=1
Vie (1;m),Vj e (Lin),z; >0

y

Min F(X) =3 3"

i=1j=1

\

Dans ce programme (1.16) z;; représente la quantité transportée de A; & B;. La
fonction ¢ explicite la relation entre le prix de revient d’une unité de produit et le
volume de fabrication (a priori cette fonction doit étre décroissante puisqu’elle permet
de tenir compte de amortissement des frais d’investissement).

Pour transformer ce probléme en programme linéaire en nombre entier, on introduit
une hypothése supplémentaire. Celle-ci consiste a dire que la production ne prend que
des valeurs discrétes. On suppose que les valeurs possibles du volume de production en

Ai (qui est noté X; et qui s’exprime par X; = ) x;; ) sont dy; avec A € (0;s;) . On
j=1

convient d’avoir :
doj =0< dh' < .. < dsiz'

Si
On peut alors écrire : X; = Y (dy; — dx_1,) Y en utilisant des variables y,; astreintes
A=1
a valoir 0 ou 1. Plus précisément, les variables y,, doivent vérifier les propriétés suivantes :

Yi = Yo = - = Wi = 1

y)\0+1,i = y)\0+2,i = = ysiz' — 0
. . VA e (2;s;), >y
Ceci peut s’obtenir par le systéme : (2 51) 3 Yroa 2 U _
VA e <1a Si> Yni € {0’ 1}
Pour rendre toute la fonction initiale linéaire, il est nécessaire d’introduire les nota-

tions suivantes : ¥, = dx;p; (dy;). On peut exprimer les produits en utilisant & nouveau

les variables y,; en écrivant : X;p, (X;) = Z (Vs — w/\_u) Yni - Le programme (P)
A=1
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précédent s’écrit sous la forme .

ZZ CijTij+ Z Z (Ui — \I’/\—l,z’) Yi

i=1j= =1 =1
sous les conditions

VJ€<1,7’L>,Z$1]:b

Vi € 1,m Z$1]<Z (d/\z_d/\ 1l)y,\l

(1,m),
= =1
Vi e (1;m), V] € (1; n) z;; >0
Vie (1;m), VA e (1;s:),y,, € (0;1)
\ Vi S <17 > JVA € <1a Si> 7y>\_1,¢ = Y

Ils consacrent, ensuite, un paragraphe a 1’étude des conditions pour qu’un programme

(1.17)

linéaire donne directement des résultats entiers sans qu’il soit nécessaire d’astreindre les
inconnues & étre entiéres. Enfin, ils exposent une méthode de résolution d’un programme
ou toutes les variables sont astreintes a étre entiéres. La méthode consiste a résoudre a
I’aide du simplexe, puis & rajouter des contraintes permettant d’exclure la solution non
entiére trouvée puis a résoudre a nouveau et ainsi de suite. Ils adaptent la méthode pré-
cédente pour répondre a des programmes ol seulement certaines variables sont astreintes
a étre entieres.

L’algorithme de résolution le plus souvent utilisé en programmation linéaire en nombres
mixtes est du type séparation-évaluation (branch and bound). La méthode est expliquée
en détail dans (Minoux, 1983).

Le principe de la méthode consiste & parcourir un arbre ou les différents noeuds cor-
respondent & des contraintes d’intégrité sur une partie des variables initialement laissées
libres. Nous reviendrons au paragraphe 5.3 sur la méthode de branch and bound et sur

les aspects algorithmiques que présente Minoux.

1.2.2.4.2 La programmation linéaire successive Cette méthode appelée aussi
SLP consiste & résoudre un programme non-linéaire en s’affranchissant des méthodes
de la programmation non-linéaire. Les algorithmes présentés consistent donc en une
linéarisation du programme a chaque pas pour pouvoir utiliser la programmation linéaire.

Minoux consacre un chapitre de (Minoux, 1983) & ce que 'auteur appelle les méthodes
de linéarisation qui consistent de la méme fagon & remplacer le probléme initial par une

succession de problémes linéaires. L’auteur distingue deux grandes familles de méthodes :

— l'approximation tangentielle ot une fonction non linéaire continiiment différen-
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tiable est remplacée au voisinage de z = z° par la fonction affine (1.18).
z=h(z") + VA" (2°) . (z — 2°) (1.18)
Cette méthode est proche de celle décrite dans (Palacios-Gomez, 1982).

— L’approximation barycentrique ol pour une fonction non linéaire convexe h(z) on
se donne K points 3!, y?,...,y* qui nous permettent de remplacer la fonction h(z)

par le programme (1.19).
K
h(z) = Min { > Aeh (yF) } sous les contraintes :
k=1

p (1.19)
Syt =z
k=1

Si la fonction h est concave, le Min est remplacé par un Mazx dans (1.19).

L’auteur présente alors la méthode de Frank et Wolfe qui permet de traiter des
Min f (x)
sous les contraintes
Axr=>
z>0
La méthode est itérative et engendre une suite de points 2°, z?,..., =

problémes de la forme :

koo zFt! est

déterminé & partir de 2 de la facon suivante :
On commence par résoudre le programme linéaire suivant PL(x*)
Min V f7 (xk) T
Sous les contraintes
Ax=1>
x>0

(1.20)

k+1 est choisi de facon & mi-

Soit y*, un point extréme solution de PL(x*). Alors =
nimiser f sur le segment [2*y*]. La convergence de cette méthode est assurée par le
théoréme suivant :

On suppose que f est continiment différentiable et que I'une des deux conditions
suivantes est vérifiée :

(i) le polyedre X = {z/Ax = b,x > 0} est borné

(ii) f (z) — 400 quand ||z| — 400

Alors pour tout point de départ 2° € X | la méthode de Frank et Wolfe converge

vers un optimum local du probléme M z)? f(z).
xe
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La deuxieme méthode présentée est celle des plans sécants de Kelley qui s’applique
a des problemes convexes et s’apparente a la méthode des coupes en programmation
linéaire en nombres mixtes.

La troisiéme méthode est I’algorithme de génération de colonnes de Dantzig qui est
du type approximation barycentrique.

Dans (Lobbrecht, 1997), la méthode qui est présentée est un systéme de boucle
optimisation-simulation : aprés chaque pas d’optimisation on réalise une simulation &
I’aide d’un modeéle pour calculer les nouvelles valeurs des inconnues et ainsi de suite.
Malheureusement ’auteur ne dit pas grand chose de la convergence d’une telle méthode.

Dans (Palacios-Gomez, 1982), les auteurs commencent par présenter le programme
non linéaire (1.21) qu’ils vont résoudre par cette méthode.

[ Min go (z) + agy = h (2,y)

sous les conditions

g (x) + Ay = by (my lignes) (1.21)
Agz + Azy = by (my lignes)

h<z<wu,lb<y<u

(
Ils ont choisi de séparer les variables qui interviennent linéairement (comme les y)
et les autres. A partir de la ils choisissent une valeur de x (notée T ) et écrivent le
programme linéaire (1.22).
( Min Vo (Z)d + apy
sous les conditions
J(Z)d+ Ay =bi — g(Z)
Agd + Ay = by — AT

max (l; — Z,—s) < d < min (u; — Z, s)

LP(%,5) (1.22)

L b <y<u

Le programme (1.22) est alors résolu donnant une solution (cz, g). Si le candidat
successeur (i +d, gj) vérifie alors certains critéres, il est accepté et la valeur de s est
augmentée. Dans le cas contraire, s est réduit a la valeur s’ et c’est LP (Z,s") qui est
résolu.

Dans (Baker, 1985), on peut voir la mise en oeuvre compléte de la méthode SLP
sur un exemple. Cet exemple est celui de I'optimisation de la production d’une raffinerie
de pétrole. L’algorithme présenté ici difféere néanmoins un peu de celui de I'article cité
précédemment. Les auteurs mettent, en particulier, en place des contrbles pour éviter

que l'algorithme oscille sans converger.
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Dans (Ferris, 1990), 'auteur passe du probléme (1.23)

Minimiser f (x) (1.23)

sous les conditions ¢ (z) <0,z >0 .
au probléme (1.24).

Minimiser ¢ (z,k)T v | (1.24)

sous les conditions My +¢q¢* > 0,y > 0

Les indices i et k représentent des pas d’itérations imbriqués. Les quantités ¢, M et

q qui sont utilisées sont liées aux conditions de Kuhn et Tucker.

1.2.2.5 La programmation linéaire par les graphes

Un des ouvrages de référence portant sur les méthodes et les applications de la
programmation linéaire par les graphes est (Gondran, 1985).

De nombreuses références issues de TENGEES et du Cemagref permettent de com-
prendre le détail de cette méthode dans le cas des réseaux d’eau potable. Sans étre
exhaustif, nous pouvons citer (Gilbert, 1988), (Guinaudeau, 1989), (Brémond, 1992),
(Ouassi, 1993) et (Gilbert, 1994). Nous présenterons I'application de la programmation
linéaire par les graphes aux réseaux d’eau potable au paragraphe 2.1.

Des auteurs se sont intéressés a ces méthodes pour modéliser des phénomeénes de
transport autres que les réseaux d’eau potable. Nous ne les présenterons pas ici mais on
pourra se référer a (Guhl, 1995) pour retrouver ceux traitant notamment des transports
ferroviaires ou des réseaux informatiques.

En ce qui concerne les réseaux d’eau potable, d’autres auteurs ont choisi cette mé-
thode pour 'optimisation du fonctionnement d’un réseau d’eau potable. Nous pouvons
présenter trois références de George Kuczera (University of Newcastle, NSW, Australia)
qui met en place une optimisation d’un réseau sur plusieurs années avec un pas de temps
du mois.

Dans (Kuczera, 1989), il développe tous les points qui peuvent étre traités en utilisant
des fonctions cotits artificiels : la diminution des débordements, I'atteinte d’objectifs de
remplissage, la prise en compte de multipompes...

Dans (Kuczera, 1992), il présente le logiciel WATHNET qui gére I'ensemble de la
ressource et de l'utilisation de ’eau sur un secteur géographique. Le principe de la mo-
délisation hydraulique de ce logiciel repose sur 'utilisation de la programmation linéaire
par les graphes avec des arcs portant des cotits de pénalité pour hiérarchiser les objectifs

entre eux.
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Enfin, dans (Kuczera, 1993), il compare deux programmes informatiques résolvant
I'optimisation par la programmation linéaire par les graphes. Le premier des deux rai-
sonne sur le probléme primal alors que le second aborde le probléeme dual, ce dernier
étant le plus performant.

Dans (Guillon, 1991), les auteurs présentent une méthode de gestion de réseaux AEP
par un outil appelé SAPHIR. La méthode de résolution est celle des graphes avec une
fonction cotit comportant une partie linéaire et une partie quadratique (qui exprime les
objectifs de niveaux : il faut minimiser le carré de I’écart entre 'objectif et les niveaux

calculés). La résolution se fait par la méthode des arcs non conformes (out of kilter).

1.2.2.6 Les méthodes probabilistes

La plupart des méthodes exposées dans les paragraphes précédents sont aujourd’hui
enrichies par des aspects probabilistes. C’est pourquoi, nous avons choisi de les regrouper
dans un méme paragraphe.

Dans (Hillier, 1980), les auteurs tiennent compte de probabilités dans un probléme
d’organisation de projet du type PERT (Program Evaluation and Review Technique).
L’introduction de probabilités leur permet de compléter le temps de réalisation du projet
d’un temps minimal (situation la plus optimiste) et d’'un temps maximal (situation la
plus pessimiste). La résolution se fait par I'utilisation de graphes probabilisés.

Dans (Murat, 1997), 'auteur présente les problémes d’optimisation combinatoire
probabilistes dans les graphes. Elle considére un graphe G = (V, E) et distingue deux

cas :

— Si les phénomeénes aléatoires portent sur V' (les sommets) on parle de problémes

d’optimisation combinatoire probabilistes (POCP) ;

— Sl s’agit des arcs (I’ensemble E) on parle de graphes aléatoires.

Ce deuxiéme type est assez bien connu. C’est le premier qui est plus nouveau et qui
constitue I'axe le plus important de la thése de Murat.

Toutefois, 'auteur développe d’abord les graphes aléatoires en reprenant les travaux
de B. Bollobas. Dans cette théorie, les graphes aléatoires évoluent au cours du temps.
Au début, il s’agit d’'un ensemble de sommets isolés puis apparaissent des arétes de
facon aléatoire. Il existe une technique permettant de transformer les arétes d’'un graphe
en les sommets d'un autre et inversement. Malheureusement, cette technique (appelée

line-graph) ne conserve pas les propriétés du graphe initial. Il n’est donc pas possible
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d’utiliser cette technique pour résoudre les problémes de graphes dont les probabilités
portent sur les sommets en utilisant des graphes probabilistes.

Dans les POCP, les probabilités traduisent la présence des sommets dans le graphe.
L’exemple le plus parlant de problémes pouvant étre modélisés est celui du voyageur de
commerce ne devant pas forcément passer dans toutes les villes. L’idée est de ne pas
ré-optimiser a chaque fois que 1’on connait la structure du graphe mais de faire un calcul
a priori qui pourra étre adapté au fur et & mesure de I’évolution du graphe. Ceci est fait
pour améliorer la rapidité des calculs. Le probléme devient alors davantage de trouver
une stratégie de modification de la solution initiale (obtenue dans I'optimisation a priori)
vers une nouvelle solution.

Enfin de nombreux travaux ont été consacrés a la prise en compte d’aspects pro-
babilistes dans des programmes linéaires. On peut, en particulier, citer les travaux de
(Mészaros, 1996) et de (Eremin, 1984). Dans ce dernier, les auteurs présentent le cadre
général d'un programme s’écrivant comme (1.25).

{ Min z = cx
(1.25)
Arx =b

Dans (1.25), A, b et ¢ sont constitués de variables aléatoires.

Dans (Aleksandrov, 1984), les auteurs traitent le cas de la gestion de la ressource en
eau sur une région. L’aspect probabiliste est inhérent a 'incertitude concernant a la fois
les conditions hydrologiques et les conditions de demande (agricole et humaine). La réso-
lution du programme linéaire stochastique obtenu en tenant compte de ces incertitudes
est obtenu par passage a un programme convexe déterministe.

Un des chapitres de (Golstein, 1973) est consacré a une vue d’ensemble des pro-
grammes linéaires stochastiques. Les auteurs distinguent deux grands types de pro-
blémes : situations comportant un risque qui se traduisent par la possibilité de lier
une probabilité au phénomeéne et situations indéterminées ot I’on ne sait pas faire cor-
respondre une loi statistique au probléme traité.

Ils envisagent dans un premier temps ce qu’ils appellent une “formulation serrée”
qui est utile lorsque 1’on cherche un vecteur déterministe comme solution et que les
conséquences d’une violation d’'une contrainte sont trés facheuses. Cette formulation

revient a prendre le cas le plus défavorable. Le probléme peut alors s’écrire comme (1.26).
A(9)X < B(q),Vg € Q, X >0 (1.26)

On conviendra d’appeler g le paramétre aléatoire ou la collection de parameétres
aléatoires déterminant la réalisation des éléments aléatoires des conditions du probléme

et (Q 'ensemble des valeurs de ¢ a probabilité positive.
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Une autre fagon de voir le probléme consiste a ne pas empécher I’exclusion de certaines
valeurs peu probables dans un premier temps puis d’effectuer une deuxiéme étape en
mettant des pénalités sur une variable d’écart. Cette formulation portera le nom de
problémes & deux étapes.

Une autre définition est fournie par les problémes & contraintes probabilistes ot les

écritures habituelles des contraintes sont remplacées par 'équation (1.27).
P (Z ax; < bz-> > pi, 0 < p; < 1,Vi € (1;m) (1.27)
j=1

Ceci signifie que la solution d’un tel programme linéaire sera un vecteur qui vérifie
la 7°™¢ inégalité avec une probabilité au moins égale a p;.

Enfin, plusieurs écritures du probléme posent la solution X comme étant un vecteur
de variables aléatoires. Les auteurs précisent que dans les problémes oul seul le vecteur
des contraintes est aléatoire, il est utile d’associer I'inconnue X & la réalisation aléatoire
de B par une relation linéaire de la forme : X = DB. La matrice D devient alors une
inconnue du probléme.

Un paragraphe est consacré aux problémes & contraintes probabilistes. Les auteurs
prennent I’exemple de la production de volumes x; en n périodes (j = 1,...,n) de facon
a minimiser ’espérance mathématique du cotit total de production et de stockage du

produit, tout en respectant les deux conditions suivantes :

— satisfaire avec une probabilité au moins égale a pg-l) la demande b; a distribution

normale aléatoire,

— au début de la j™ période, le stock de produit y; ne doit sortir des limites Ymin

et Ymas €t ce avec une probabilité au moins égale a p§.2)

L’ensemble du programme peut alors s’écrire comme (1.28).

Vje(l;n),P(z;+y; —b; >0) ng-l)
Vi € (1;n), P (Yumin < 75 + Y5 — bj < Ymax) > D (1.28)
Vjie (L;n),z; >0,y; >0
Ce probléme peut se ramener & un probléme de programmation déterministe convexe.
Nous verrons plus loin dans ce document une méthode proposée également dans (Gol-
stein, 1973) qui permet de traiter les problémes probabilistes sans les transformer en

problémes convexes.
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1.2.2.7 Les algorithmes génétiques

On peut emprunter a (Ritzel, 1994) la définition du fonctionnement de ces algo-
rithmes. Cet article présente un probléme de propagation de polluants. Les auteurs
donnent la définition suivante :

Il s’agit d’algorithmes évolutionnaires qui travaillent sur une population. La popula-
tion est un ensemble d’individus et chaque individu et un point de I’espace de recherche
que I'on explore. Le principe est qu’il existe des opérateurs qui manipulent les individus
pour faire évoluer la population courante. Cette évolution est obtenue par application
aléatoire et itérative de ces opérateurs. Elle consiste & améliorer la performance moyenne
d’une population. Les opérateurs sont au nombre de trois :

La sélection qui assure la survie des meilleurs individus

Le croisement et la mutation qui permettent la création de nouveaux individus.

Les algorithmes génétiques sont apparus récemment dans ’optimisation des réseaux
d’eau potable. Cette technique est, en particulier, utilisée par 'université d’Exeter en
Grande Bretagne.

Dans (Savic, 1995) et (Savic, 1996), les auteurs font le tour des problémes de gestion
et de conception de réseaux d’eau potable qui peuvent étre résolus par les algorithmes

génétiques :

tracé d’un réseau ramifié,

— régulation de la pression,

— fonctionnement optimal des pompes,
— calage de réseaux,

— choix optimal d’'une extension.

Ces présentations sont précédées d’un rappel sur les algorithmes génétiques. Il ap-
parait que leur utilisation est intéressante lorsque la seule méthode utilisable est la
programmation dynamique.

Dans (Savic, 1997), les auteurs précisent qu’au-dela des cotits de pompage qui repré-
sentent I'objectif le plus important, ils choisissent aussi de diminuer 1'usure des équipe-
ments. Ceci peut se faire en minimisant le nombre d’arréts/démarrages des pompes. En
introduction de cet article, les auteurs rappellent que le Water Research Centre estime
que 'on peut économiser 10 % en moyenne des cotits de pompage actuels en mettant en
oeuvre une optimisation.

Dans (Mackle, 1995), les auteurs justifient leur choix des algorithmes génétiques

comme technique d’optimisation. Ils commencent par citer les différentes méthodes d’op-
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timisation utilisées dans ce type de modéles : programmation linéaire, non-linéaire, dy-
namique ou par les graphes. Ils les considérent comme étant trop peu transposables
(pour chaque réseau il faudrait choisir entre toutes ces méthodes la plus adéquate) et
incapables de résoudre de grands problémes (pas plus de 2 réservoirs ou méme 1 ré-
servoir avec plusieurs possibilités de choix de pompes). La fonction cotat qu'’ils utilisent
est principalement constituée des cotits de pompage auxquels on ajoute des cotits d’ar-
rét/démarrage de pompes ainsi que des fonctions de pénalité pour dépassement des
contraintes. De ce fait la fonction objectif est souvent non-linéaire et non-différentiable.

Un exemple avec un réservoir et 4 pompes différentes pouvant alimenter ce réservoir
est traité. La méthode ne permet pas d’inclure des contraintes. La fonction objectif est
donc enrichie de plusieurs pénalités : manque d’eau dans un réservoir entrainant une
insatisfaction de la demande, débordement de réservoir, non-atteinte du niveau objectif

final des réservoirs.

1.2.2.8 La décomposition - coordination

La faible vitesse de convergence de certaines méthodes d’optimisation a amené des
auteurs & coupler la méthode de programmation dynamique a une méthode de décom-
position - coordination. C’est cette méthode qui a était mise en oeuvre par I’équipe de
Cohen et Carpentier depuis le début des années 80. Leurs travaux sont relatés dans
(Carpentier, 1983) et (Carpentier, 1993).

(Carpentier, 1983) est composée de trois parties. La premiére partie est consacrée a
la théorie de décomposition-coordination développée dans les travaux de Guy COHEN.

La deuxieme partie détaille le probleme de ’agrégation. Celle-ci est rendue nécessaire
par la taille importante en nombre de variables d’état et de décision des sous-réseaux
obtenus par un raisonnement hydraulique. Les méthodes d’agrégation reposent princi-
palement sur des similitudes de fonctionnement entre deux réservoirs voisins.

La derniére partie est consacrée a l'application pratique sur le réseau de la Région
Parisienne Ouest situé sur les départements des Yvelines et des Hauts-de-Seine. Les
résultats sont assez probants surtout si on les compare & ceux obtenus habituellement
par la gestion menée par les dispatchers. Toutefois, les comparaisons entre les différentes
méthodes d’agrégation laissent apparaitre de grandes différences dans les trajectoires
obtenues. Ceci est dii au fait que sur un cas réel il est difficile de séparer les différents
réservoirs d’'un méme sous-réseau en deux ou trois classes homogenes et correctement
discriminées.

Dans (Carpentier, 1993), la coordination est opérée par la méthode des prix margi-
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naux en définissant un sous-réseau comme réseau principal. La décomposition qui est
nécessaire dans cette méthode doit aboutir a des sous-réseaux de treés petites tailles (au
maximum trois réservoirs et une pompe). C’est sur ce point que la méthode a tendance
a se compliquer. Ainsi, les auteurs montrent comment il faut agréger certains réservoirs
dans les sous-réseaux sur I’exemple d’une partie du réseau de la Région Parisienne Ouest.
En fait, les méthodes mises au point peuvent étre utilisées & deux fins différentes :
I'optimisation du réseau hors ligne et I'implémentation de méthodes en ligne.

Pour une optimisation hors ligne les étapes suivantes doivent étre réalisées :

1. décomposition du réseau en petites unités en choisissant a ce stade les variables de

coordination qui seront utilisées dans la suite.
2. élaboration d’un modéle simplifié pour chaque sous-réseau.

3. les deux premiers points étant réalisés une fois pour toutes, il s’agit de faire chaque

jour les points suivants :

— prévisions de consommation pour chaque sous-réseau

— calcul des trajectoires optimales par la coordination précédée de ’optimisa-

tion de chaque sous-réseau par la programmation dynamique discréte

— désagrégation de chaque sous-réseau pour obtenir les trajectoires réelles.

Le temps de calcul est passé de deux heures en 1985 (sur un Microvax II) a 10 mn
aujourd’hui (sur une station Sun Sparc 4/75).

L’application pratique qui a été menée fait apparaitre des gains potentiels sur le
fonctionnement d’un grand réseau compris entre 3 et 5 %. La faiblesse de ces gains
s’explique par deux raisons : la qualité de 'optimisation humaine réalisée jusqu’alors par
les dispatchers et le fait que certains sous-réseaux sont trés limités au niveau optimisation
en raison de contraintes fortes . Il existe, en effet, des sous-réseaux ou la taille des
réservoirs et des stations de pompage contraint les gestionnaires de réseaux a utiliser les
pompes la majeure partie de la journée, réduisant alors la possibilité d’optimisation.

Nous avons utilisé des références traitant de domaines différents de la gestion de
réseaux d’eau potable. Ainsi dans (Renaud, 1993) sont présentés les outils dont se servent
les gestionnaires de réseaux d’électricité en France. Il n’y a pas de stockage possible mais,
par contre, le choix entre les ressources est assez intéressant puisque 1’on se trouve dans
la situation ou certaines ressources peuvent étre arrétées et démarrées facilement alors
que d’autres comme les centrales nucléaires sont beaucoup plus inertes.

Les méthodes de résolution utilisées par I'auteur s’appuient sur la programmation

dynamique. Le probléme est simplifié en utilisant une décomposition des prix et ré-
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solu grace a une méthode de lagrangien augmenté. Le temps de calcul du programme
APOGEE réalisé a partir de ces méthodes est de 1 mn sur un IBM 3090.

Dans toutes les références que nous avons vues dans ce paragraphe, chaque sous-
systéme décomposé est ensuite optimisé par la programmation dynamique discréte. Cer-
tains auteurs se sont penchés sur la possibilité d’optimiser chaque sous-réseau par des
méthodes différentes pour pouvoir améliorer la rapidité de résolution. Ainsi, dans (Zess-
ler, 1989), chaque sous-systéme est optimisé par la programmation dynamique ou la
programmation linéaire. La convergence de la phase de coordination est souvent plus
difficile dans ce cas comme cela est montré dans (Gilbert, 1990).

Dans (Ramirez-Beltran, 1993), il s’agit d’optimiser le fonctionnement d'un réseau
électrique. Ce réseau est décomposé en sous-réseaux et chaque sous-réseau est optimisé

par la programmation linéaire.

1.2.2.9 Les méthodes neuronales

Dans ces méthodes on se passe d’une modélisation hydraulique des phénoménes ren-
contrés dans la gestion optimale d'un réseau d’eau potable. Dans (Chatenet, 1997),
I’auteur met en oeuvre des algorithmes d’apprentissage par renforcement de la politique
optimale d’un processus stochastique, appelé Q learning avec une application aux ré-
seaux d’eau potable. Il s’agit d’apprendre les réactions d’un réseau d’eau a différentes
actions possibles en fonction d’un environnement connu et d’en proposer des stratégies

de commande qui conduisent & des cofits inférieurs.

1.3 Conclusion

[’examen des deux grandes méthodes de prévision de la demande que nous avons
rencontrées nous a permis de montrer les principes généraux de leur mise en oeuvre. A
ce stade il est difficile de conclure quant au choix qui pourrait étre fait entre les séries
temporelles et les réseaux de neurones. Nous serons amené par la suite, comme 'ont fait
certains auteurs cités précédemment a comparer ces deux modeéles sur les données dont
nous disposons. De la méme fagon, le choix des variables que nous utiliserons en entrée
devra étre dicté par le type de données que nous chercherons & prédire ainsi que par les
conditions d’utilisation future des modéles que nous construisons.

De 'examen des outils disponibles, il ressort qu’il est difficile de concilier une mo-
délisation proche de la réalité avec des temps de calcul permettant la gestion en temps

réel des réseaux. Dans le chapitre suivant nous revenons plus en détail sur la facon
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dont nous utilisons la programmation par les graphes et la programmation linéaire pour
Ioptimisation des commandes sur 24 heures. Nous faisons donc le choix de la rapidité
des calculs au détriment des phénomeénes non-linéaires que certains auteurs ont jugé
incontournables. Nous nuancerons ce point de vue plus tard lorsque nous aborderons le

probléme de I'influence de ’état du réseau sur les transits entre ouvrages.



Chapitre 2

Modéles d’optimisation d’un réseau

d’eau potable

2.1 Modélisation par les graphes

2.1.1 Définition générale

Le type de graphe que nous utilisons pour optimiser un réseau AEP est ce que 'on
peut appeler un graphe ”statique”. Ceci signifie que les différentes fonctions attachées
au graphe sont des constantes par rapport au temps. Ces différentes fonctions sont prin-
cipalement les capacités et les cotits de transit entre ouvrages. Le fait que ces fonctions
soient constantes est dii & une discrétisation temporelle du graphe.

Dans les faits nous travaillerons souvent sur un horizon d’optimisation de 24 heures
avec un pas de discrétisation de ’heure. Par exemple, la modélisation d’un seul réser-
voir nécessite 24 sommets représentant chacun une heure comme nous pouvons le voir

figure 2.1.

2.1.2 Construction du graphe

Pour montrer comment ’on passe d’un réseau AEP au modeéle d’optimisation par les
graphes prenons I'exemple du réseau représenté figure 2.2.
La modélisation de ce réseau par les graphes peut étre représentée figure 2.3.

Sur le graphe de la figure 2.3 on peut distinguer quatre types d’arc différents :

1. Les arcs de remplissage initial partant tous du sommet F

o7
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Apport n®1 (t=0) Apport n"2 (=)

Consommation
(t=0) Tranfert du stock
A I'heurs suivante

Apport n®l (t=1) Apport n°2 (t=1)

[1DHS-DHIIHEIIUI'I

(=1) Tranfert du stock
i I'heure suivante
Apport n®1 (1=1) Apport n“2 (1=1)
Consommation

(=1} Trgl_ill’r'-:rt du stock
H I SUnre suivante

Figure 2.1 : Exemple de décomposition d’un réservoir en fonction du temps

2. les arcs de stock permettant le transfert d’une heure & ’heure suivante sur les deux
organes de stockage que sont la béche et le réservoir.

3. Les arcs de consommation qui aboutissent tous au sommet de sortie et qui per-
mettent la satisfaction de la demande sur ’ensemble de I'horizon d’optimisation.

4. Les arcs de transit entre ouvrages que I’on peut subdiviser en trois familles : riviére-
bache, bache-réservoir et forage-réservoir.

Sur chacun de ces arcs figurent une capacité et un cott de transit que 'on peut

synthétiser dans le tableau 2.1.

Type Capacité Corit
d’arcs
1 Stock initial pour les réservoirs et 0

capacité journaliére de production
pour les sommets représentant une ressource

2 Volume utile de 'ouvrage 0

3 Valeur horaire de la consommation prévue 0

4 Capacité hydraulique de 'organe entre les 0 pour les transits gravitaires
ouvrages (pompes, tuyau,...) et un cotit non nul pour les

transits par pompage

Tableau 2.1 : Caractéristiques des arcs pour le graphe exemple

Il est important de noter qu’il est aussi possible d’ajouter un parameétre ”capacité
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Réservoir

@

Bache Eau Traitée

Zone de consommation Ej

Chaine de traitement Forage

Figure 2.2 : Réseau exemple pour le traitement de la contrainte de continuité

minimale” sur chacun des arcs.

2.1.3 Reésolution du modéle

L’algorithme de résolution s’appelle ”flot maximal a cott minimal”. Le résultat du
calcul est alors un flot sur les arcs. Ce flot satisfaisait toutes les demandes en respectant
les objectifs de remplissage donnés & chacun des ouvrages de stockage et tout cela au
cotit minimal. Sur chaque arc, le flot est inférieur ou égal a la capacité de 'arc et, le cas
échéant, supérieur a la capacité minimale. Lorsque le flot est égal & la capacité on dit
que l'arc est saturé.

Les flots obtenus sont traduits en commande par la fraction de temps de fonction-
nement. Prenons ’exemple d’un arc représentant le transit horaire dans une pompe.
Si le flot obtenu est égal a 50 % de la capacité de I’arc, la commande consiste & faire

fonctionner la pompe pendant 50 % du pas de temps.
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Figure 2.3 : Graphe du réseau exemple

2.2 Modélisation par la programmation linéaire

2.2.1 Horizon et pas de temps

Nous travaillons sur un horizon de 24 heures avec un pas de temps de I’heure. Le
choix de ’horizon d’optimisation est dicté par ’objectif, partagé par un grand nombre de
gestionnaires de réseaux, de remplir I’ensemble des réservoirs & 6 heures. Cela correspond
a la fin des tarifs de nuit en électricité. Le choix de 'heure comme pas de temps est plutot
dicté par les données de consommation que nous utilisons qui sont souvent disponibles
a ce pas de temps. Il restera néanmoins possible, pour diminuer les temps de calcul,
d’utiliser un pas de temps variable sur la journée (de 1 & 3 heures par exemple). Dans
la présentation qui suit et pour ne pas perdre en généralité nous noterons 7' le nombre

de pas de temps.

2.2.2 Vecteurs de commande
2.2.2.1 Définition

Nous appellerons commande la mise en route d’une pompe ou l'ouverture d’une
vanne. Soit k£ le nombre d’organes présents sur le réseau que nous optimisons. On ap-

pelle commande élémentaire, un vecteur a £ composantes traduisant I’ensemble des com-
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mandes du réseau. Il y a alors au plus I = 2F vecteurs de commande élémentaire
comportant chacun k composantes valant 0 ou 1. Nous précisons qu’il y en a au plus 2*
car certains vecteurs de commande potentiels ne sont pas réalisables d’un point de vue
physique. C’est le cas, par exemple, de toute commande consistant & mettre en route
une pompe débitant dans des canalisations ol toutes les vannes seraient fermées.

Les différents vecteurs de commande seront notés par la suite K, . A titre d’exemple
nous pouvons écrire les vecteurs de commande élémentaire d’un réseau trés simple com-

portant une pompe et deux vannes :

0 0 0 0 1 1 1 1
K |0 Ko|1 K| 1 Ku|l0 Ks|0 Kg|l1 Ko| 1 Kgl|o0
0 0 1 1 0 0 1 1

En fonction de la configuration hydraulique de ce réseau certains des vecteurs seront
a écarter. Nous conviendrons de noter systématiquement I_ﬁ le vecteur ou toutes les
commandes sont & 0. Nous I'appellerons vecteur de référence.

Nous introduisons des variables a; ([0 — 1;6]) que 'on notera «; (6) qui représentent
la fraction de temps d’application de chacun des vecteurs de commande K, pour chaque

pas de temps [0 — 1;6] . De cette définition, découle la propriété (2.1).
0<a;(0) <1 (2.1)

On peut alors exprimer la commande globale sur le réseau par la relation (2.2).

X@)Z}jm@ﬂ@ (2.2)

Le fait d’exprimer des «; (6) revient & discrétiser le temps. On pourra & tout moment

revenir a une présentation continue du temps en utilisant la relation (2.3).

0
0 (60) = / o (£) dt (2.3)
-1

Les fonctions «;(t) (ou les valeurs des «; (6) ) représentent donc les inconnues de
notre probléme d’optimisation.

On peut noter qu’en prenant en compte ’ensemble des vecteurs de commande y
compris le vecteur de référence K nous aurons la relation (2.4).

1

Vo e (,T),> a;(0) =1 (2.4)

i=1
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2.2.2.2 Reéduction de ’espace des vecteurs de commande

On peut, en fait, classer les différentes commandes élémentaires par groupes définis
de la facon suivante : “I’effet d’'une commande élémentaire d’un groupe est indépendant
des états des commandes élémentaires des autres groupes”. Prenons l'exemple de la
figure 2.4.

Pompe Réservoir

Canalisation
aval

Canalisation
amont

Figure 2.4 : Séparation des commandes par groupes

On voit sur ce schéma que la mise en marche de la pompe n’aura pas d’effet sur le
débit circulant dans la canalisation aval. De la méme fagon, 'ouverture ou la fermeture
de la vanne ne modifiera en rien le débit transitant dans la canalisation amont lorsque
la pompe se mettra en route.

Soit G le nombre de groupes de commandes élémentaires ainsi définis. Chaque groupe
g est caractérisé par les vecteurs de commande I?f’ construits avec les I, commandes
¢élémentaires de ce groupe (avec i € [1,1,] et I, = 2F9) et appliqués pendant of (6)
durant le temps 6 .

L’intérét de ce découpage est de réduire le nombre de variables o puisque nous avons
la relation i 2k << 2k avec ZG: ky = k.

g=1

g=1
On peut écrire, pour chaque groupe, la méme contrainte que celle de ’équation (2.4).

Vg e (1,G), V0 € (1,T), iag 0) =1 (2.5)

=1
2.2.3 Débits entrant dans les réservoirs

Le résultat de la commande définie au paragraphe précédent se traduira par des débits
transitant sur le réseau. Pour les caractériser nous choisirons de retenir les débits entrant

dans chaque réservoir que nous noterons ();, avec i indice caractérisant la commande
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appliquée et r le réservoir. Nous aurons évidemment la aussi :

vr € (LR), Qr(0) = ) ai(0)Qir (6) (2:6)

Avec Q,(0) qui représente le volume entrant dans le réservoir r durant le pas de
temps 6.

Pour tenir compte de la réduction de I'espace des commandes, nous écrirons :

Ve (1TR),Qu0) = 303 a(0)@% 6) %)

g=1 i=1

2.2.4 Les consommations

Nous noterons C, (t) la demande instantanée a la sortie du réservoir r et C, (0) =
C.([0—1,0]) = f0071 C. (t)dt le volume demandé en sortie du réservoir r au cours du

pas de temps [0 — 1, 6].

2.2.5 Les contraintes de volume

Pour chaque réservoir les contraintes que nous exprimons traduisent que :

— a chaque pas de temps, le volume courant, V;. (#), doit étre compris entre le volume

maximal, V. .., et minimal, V, i,

— en fin d’horizon d’optimisation, on cherche & atteindre le niveau maximal, V, ,.x.

2.2.6 La fonction économique

Il s’agit de minimiser les cotits occasionnés par les commandes passées sur le réseau.
Nous noterons 7;(f) le coit de la commande i au cours du pas de temps [# — 1,6]. On
retrouve alors une forme proche de celle que nous avons déja utilisée dans les paragraphes

précédents.
I

in = D3 D al(0)7!(0) 23)

0=1 g=1 i=1
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2.2.7 Ecriture compléte du modéle
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Il ne s’agit que d’une fagon d’écrire notre modele. Suivant les méthodes que nous

mettrons en oeuvre nous pourrons choisir une autre présentation faisant, par exemple,
intervenir explicitement les variables de stock.
En séparant les parties constantes et variables nous pouvons présenter ce probléme

d’optimisation sous la forme matricielle (2.10).

Znin = 219212 o (0)m7 (0) (2.10)

Aa < B

Dans cette écriture a représente le vecteur des inconnues of (6), le vecteur B repré-

sente le vecteur des seconds membres. Il est constitué de constantes du probléme du
type

0

> (Cr (t) + Vemax — V2 (0))

t=1
La matrice A traduit a la fois les contraintes hydrauliques du réseau (débits entrants

dans les réservoirs en fonction de la commande appliquée) et les contraintes de défini-
tion des of (0). L’expression (2.9) montre que la matrice A a une forme réguliere. Plus

précisément elle est triangulaire par blocs comme nous pouvons le voir sur la figure 2.5.

Dans toute la suite de ce document nous noterons Cyg = > C,. ().
=1

2.3 Conclusion

La programmation par les graphes ainsi que la programmation linéaire supposent
donc le méme travail préparatoire a la modélisation. Il est nécessaire dans les deux

cas de définir les flux unitaires conséquences de la mise en oeuvre des commandes. La
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NN AN

Figure 2.5 : Matrice des contraintes du probléme linéaire

modélisation par les graphes semble a priori plus explicite en donnant une interprétation
des hypothéses et des résultats plus proche de la réalité. Néanmoins, nous verrons dans
la suite de ce document que la programmation linéaire permet de couvrir plus de cas
particuliers et ce, notamment, par la possibilité, & condition de changer d’algorithme de
résolution, d’astreindre certaines variables a étre entiéres.

Dans le prochain chapitre, nous nous attachons a prévoir les consommations C. ().



Chapitre 3

Prévision de la demande

Dans la bibliographie actuelle, deux grands types d’outils sont développés pour la
détermination d’une fonction de demande. Il s’agit soit de modeéles de séries temporelles
soit de modeéles a base de réseaux de neurones. Nous nous intéresserons principalement
aux modeles a base de réseaux de neurones. Nous présenterons également une compa-
raison de ces deux grands types de modeles sur nos données et sur des données générées

artificiellement.

3.1 Les données

Dans le cadre d’une convention signée entre le Cemagref, I’Engees, la Compagnie gé-
nérale des Eaux et Anjou Recherche nous pouvons utiliser des données stockées au pas de
temps de ’heure depuis I’été 1993 sur le Syndicat Intercommunal des Eaux de la Région
de Sarralbe. Ces données représentent la valeur d’index de compteurs situés a la sortie
des réservoirs sur l’ensemble du réseau. Ces données couvrent une période qui semble
suffisante. Toutefois, il manque des données, parfois sur plusieurs jours consécutifs, du
fait de défaillances du systéme de mesures ou de rapatriement de la mesure. De plus,
une difficulté importante réside dans le pré-traitement des données : il est nécessaire
de discriminer les informations qui représentent réellement la consommation de la zone
desservie par le réservoir de celles traduisant un transit vers d’autres réservoirs. Apreés
plusieurs essais infructueux, une premieére zone de consommation semble pouvoir étre
utilisée. Dans cette zone, appelée ”zone vallée”, persiste néanmoins un certain nombre
de valeurs “suspectes”. Ces valeurs qui s’écartent significativement des valeurs habi-
tuelles sont des dysfonctionnements d’ordre hydraulique (casses ou fuites) ou des erreurs

de mesure (capteurs, télétransmission ou archivage des données). Avant de pouvoir uti-

66
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liser les données nous avons donc procédé a un pré-traitement empirique qui a consisté
a éliminer les valeurs s’écartant sensiblement de la moyenne.

La zone utilisée représente une zone rurale de faible dimension. L’intérét de ce type
de réseau est la variabilité importante des données de consommation. Nous ne présentons
pas de comparaison des zones urbaines mais il est possible de se reporter a (Ferstler,
1998) qui montre des résultats obtenus sur une partie de la Communauté Urbaine de
Strasbourg avec les méthodes de réseaux de neurones exposés dans ce chapitre.

Pour la construction de modeéles de prévision de la demande, plusieurs auteurs ont
utilisé des données météorologiques ou climatiques. Nous avons choisi de nous affranchir

de ce type de données et ceci pour quatre raisons :

— les liens entre ces données météorologiques et la consommation semblent difficiles &
établir car il faut choisir le facteur explicatif adéquat (nombre de jours consécutifs

de sécheresse, nébulosité faible, seuil de température,...);

— L’utilisation de prévisions météorologiques revient & faire de la prévision de de-

mande & partir de prévision ;

— Les modeéles que nous construisons devront pouvoir étre implantés sur un site
central ot la télégestion du réseau est assurée. Ceci suppose que les données d’entrée
du modeéle devront étre facilement accessibles ce qui n’est pas forcément le cas pour

des données météorologiques ;

— Les données météorologiques sont implicitement contenues dans les consommations

passées.

3.2 Prévisions a ’heure suivante

Nous avons testé deux types de modeles, I'un a base de réseaux de neurones et le

second construit a partir de séries temporelles.

3.2.1 Construction du modéle de réseau de neurones

Dans un premier temps nous construisons un réseau de neurones qui permet de
prédire la consommation d’une heure en connaissant les consommations passées.

Il faut alors choisir les variables explicatives & utiliser en entrée. Celles-ci seront de
deux types : des variables exogénes et des variables endogénes. Les variables exogénes

initialement recensées étaient les suivantes :
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— le mois de ’année,

— le jour de la semaine,

— I’heure de la journée,

— le jour considéré est un jour férié,

— le jour considéré correspond a une période de vacances scolaires.

Les variables endogénes correspondent pour leur part aux consommations des heures
précédentes.

Apreés avoir testé plusieurs choix possibles nous avons retenu le réseau de neurones
de la figure 3.1.

H1
H23
DIMANCHE
VENDREDI
JANVIER
NOVEMBRE

DHP1

DHP24

VACANCES
SCOLAIRES

1

Figure 3.1 : Prévision a I’heure suivante par réseau de neurones

En plus du biais, ce réseau comporte 65 entrées réparties de la fagon suivante :

— 23 neurones prenant la valeur 0 ou 1 pour définir I’heure de la journée correspon-
dante a la sortie que ’on veut prédire avec comme regle que si tous ces neurones

valent 0 I’heure vaut 24 ;
— 6 neurones permettant de la méme fagon de définir le jour de la semaine;
— 11 neurones définissant le mois de ’année ;

— 24 neurones appelés DH P; qui prendront la valeur de la demande de ’heure pré-

cédente. Concrétement lorsque 'on cherchera a prédire la demande de ’heure ;,
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DHP; vaudra la demande de I'heure précédente en m? et tous les autres DH P,

avec j # i vaudront 0;

— 1 neurone valant 0 ou 1 pour préciser si I’heure ou 'on effectue la prévision fait

partie d’une journée de vacances scolaires.

Nous utilisons un logiciel de I'université Laval de Québec, le logiciel Nnfit, qui nous
permet de construire un réseau de neurones & une couche cachée. Ce logiciel permet
également de tester plusieurs nombres de neurones dans cette couche cachée afin de
retenir celui donnant une bonne prévision tout en limitant le nombre de parameétres
du modéle. La figure 3.1 présente le réseau avec deux neurones, en plus du biais, dans
la couche cachée mais nous donnerons aussi les résultats comparant plusieurs choix
possibles.

Pour tester la qualité de la prévision nous utilisons une méthode habituelle de
séparation-évaluation. Une partie des données (le fichier d’apprentissage) sert a la construc-
tion du modele c¢’est-a-dire au calcul des poids des différentes connexions alors que 'autre
partie (le fichier de généralisation) sert a valider le modeéle obtenu.

Le logiciel Nnfit permet, en outre, lorsqu’un tel découpage a été effectué de limiter
le nombre d’itérations pour éviter le phénomeéne de sur-apprentissage (ou over fitting).
Ce phénomeéne se traduit par de trés bons résultats sur la partie du fichier qui a servi
a lapprentissage et des résultats nettement moins bons lorsque le modéle s’applique
a d’autres entrées (c’est dans ce cadre qu’est utilisée la partie du fichier servant a la
généralisation).

Dans notre cas nous utiliserons les données de mi-93 & fin 1996 pour ’apprentissage
(19 200 individus horaires) et les données de 'année 1997 (5 400 individus) pour valider

ce modele.

3.2.2 Reésultats du modéle

Plusieurs indicateurs nous permettent de caractériser la qualité du modele. Dans
un premier temps, nous pouvons fournir les coefficients de corrélation entre les données
mesurées et les données prédites. Il y aura en fait deux coefficients de corrélation ; I'un
pour le fichier d’apprentissage et 'autre pour le fichier de généralisation. Les deux sont
indissociables pour les raisons que nous avons évoquées précédemment.

Afin de choisir parmi les différentes architectures testées, obtenues en faisant varier
le nombre de neurones dans la couche cachée, nous présenterons le nombre de poids de

chaque modele. L’objectif d’'un bon modéle est, en effet, de concilier un coefficient de
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corrélation élevé avec un nombre de poids le plus faible possible. Le nombre de poids
s’obtient par : (I +1)J + (J 4+ 1)K avec I, nombre de neurones dans la couche d’entrée
(biais non compris), J, nombre de neurones dans la couche cachée (biais non compris) et
K, nombre de neurones dans la couche de sortie. Le nombre de poids traduit a priori une
diminution des degrés de liberté d’un modéle. On peut donc dire qu'un modéle ayant
un nombre de poids élevé risque d’entrainer un sur-apprentissage car le calage des poids
aura permis d’approcher la fonction présente dans le fichier d’apprentissage méme si
cette derniére comporte des erreurs systématiques.

Nous comparerons également les distributions (moyenne et écart type) pour les va-
leurs observées et mesurées. Enfin nous nous intéresserons aux erreurs entre ces deux
vecteurs en observant la distribution de ces erreurs et en s’attardant sur les valeurs
anormalement fortes.

Commengons donc par examiner la corrélation entre les valeurs mesurées et les valeurs

prédites par notre modele :

Nb de Nb Fichier d’apprentissage Fichier de généralisation
neurones de
dans la | poids | Coeff de Moyenne | Ecart-type Coeff de Moyenne | Ecart-type
couche corrélation | (réf. 29.38) | (réf. 14.28) | corrélation | (réf. 33.33) | (véf. 15.26)
cachée
2 135 0.969 29.39 13.82 0.949 32.54 14.44
3 202 0.970 29.39 13.84 0.947 32.53 14.52
4 269 0.972 29.38 13.88 0.947 32.53 14.49

Tableau 3.1 : Comparaison du nombre de neurones dans la couche cachée

Le tableau 3.1 montre que I’augmentation du nombre de neurones dans la couche ca-
chée n’augmente pas significativement la qualité des résultats obtenus. Nous retiendrons
le modeéle avec 2 neurones dans la couche cachée qui allie de bons résultats a un nombre
de poids faible.

Nous remarquons également que quelque soit le nombre de neurones dans la couche
cachée I'écart type des valeurs prédites est toujours plus faible que celui des valeurs
réelles. Le modele travaille donc sur une plage plus réduite de valeurs que la réalité.

Le dernier critére que nous utilisons est ’examen de la distribution de ’erreur. Com-
mengons par définir cette erreur : erreur = (valeur mesurée - valeur prédite). Nous nous
intéresserons plus précisément a 'erreur du modeéle comportant deux neurones dans la
couche cachée.

L’examen de la répartition des erreurs, sans tenir compte de l'aspect temporel, se
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présente comme figure 3.2.
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Figure 3.2 : Distribution des erreurs

L’allure de la répartition de la figure 3.2 semble normale. Toutefois un test du Khi-2
invalide cette hypothése. Pour confirmer ce test nous avons également représenté sur
cette méme figure la répartition gaussienne théorique avec la moyenne et 1’écart-type de
la vraie distribution.

Nous avons, par ailleurs, isolé les erreurs particuliérement élevées. Pour ce faire nous
avons retenu comme critére le fait que la valeur absolue de l'erreur de prévision soit
supérieure & 15 m3, soit environ la valeur de 'écart-type des données. L’examen de
ces erreurs nous ameéne & nous pencher & nouveau sur les données de départ. Nous
constatons que les variables caractérisant la demande de ’heure précédente ont un poids

trés important. Ceci a été confirmé par deux études différentes que nous avons effectuées :

— la premiére consistant a construire un modéle comportant d’autres demandes des
heures passées en plus de celle de I’heure précédente : cela n’améliore pas le modéle

et le poids de la variable “demande de I’heure précédente” reste le méme.

— la deuxiéme consistant & I'inverse & construire un modéle ot la seule variable d’en-
trée est la “demande de I’heure précédente”. Nous obtenons alors un modéle don-
nant un coefficient de corrélation entre valeurs & prédire et valeurs prédites d’en-

viron 0,9.



3. Prévision de la demande 72

Ce poids important de la demande de I’heure précédente fait que lorsqu’il y a une
variation brusque entre deux heures le résultat est souvent mauvais. Cet écart brusque
peut étre dii & trois choses : soit & une erreur de mesure qui peut se traduire par des
demandes en dent de scie sur plusieurs heures, soit & une surconsommation anormale
de type casse hydraulique sur le réseau soit, enfin, & une consommation réelle mais
significativement plus forte ou plus faible qu’a 1’heure précédente. On voit, par cette

énumeération, qu’il est difficile de distinguer les valeurs & rejeter de celles & conserver.
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Figure 3.3 : Spectre des consommations horaires

3.2.3 Retour sur le nombre de poids

Nous avons affirmé précédemment que le nombre de poids d’un bon modeéle devait étre
le plus faible possible. Or le nombre de poids du modéle que nous venons de présenter est
au minimum de 135. Ceci est dii au grand nombre de neurones en entrée. En regardant
plus en détail les entrées que nous utilisons, nous remarquons qu’un grand nombre d’entre
elles valent 0 ou 1. Ceci signifie que nous avons réuni dans un seul réseau de neurones
un modeéle qui aurait pu étre représenté par plusieurs réseaux. Il aurait été possible,
par exemple, de construire un réseau de neurones par jour de la semaine. Nous aurions
ainsi construit 7 réseaux de neurones avec 123 poids chacun dans le cas ou il y a deux
neurones dans la couche cachée.

Pour montrer que le résultat est bien comparable avec les deux méthodes, nous pré-
sentons pour les données a prédire et les données prédites les spectres de consommation

par jour de la semaine. Ces spectres représentent la consommation normées, obtenue en
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divisant, a chaque heure, la consommation par la consommation moyenne de la journée.
C’est sur ces données normées, représentées sur les figures 3.3 et 3.4 que nous pouvons

le mieux observer la régularité dont nous parlions au début.
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Figure 3.4 : Spectre des prévisions

Nous retrouvons bien les mémes formes de courbe par jour de la semaine. Le raison-
nement que nous avons mené avec les jours de la semaine peut étre reproduit avec le
mois de I’année ou I’heure de la journée et bien entendu avec les combinaisons de ces

facteurs.

3.3 Construction du modéle de séries temporelles

Parallelement & la construction de modeéles par réseaux de neurones nous avons voulu
connaitre le comportement des séries temporelles avec les mémes données. Pour ce faire
nous avons comparé les modeéles prédisant ’heure suivante. Nous avons tout d’abord
effectué cette comparaison avec les données de la zone vallée puis nous avons travaillé

sur des données générées artificiellement.

3.3.1 Données de la zone ”Vallée”

Pour que la comparaison soit intéressante nous avons pris les mémes entrées. Le
logiciel qui a été utilisé pour la construction de ces modeéles de séries temporelles est le
logiciel SAS.
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Le modele construit peut s’écrire sous la forme (3.1).

24 23 6 11
D(t) = By+>  BDHPAY " BiiosHi+ >  Brpar Skt BryssMitBesVAC+e,(3.1)
k=1

i=1 j=1 =1

Le calage des différents coefficients 3 est effectué avec la méme base de 19 200 indi-
vidus horaires que celle utilisée pour les réseaux de neurones. Les résultats obtenus sont
comparables & ceux du modele & base de réseaux de neurones. En particulier, I’étude
de la distribution des erreurs fait, 1a aussi, apparaitre un bruit non blanc. Le logiciel
SAS permet d’aller plus loin en examinant I'existence d’une corrélation temporelle (ou
autocorrélation) entre les erreurs. Celle-ci est effectivement observée et on recale les
coefficients de la régression en tenant compte de cette autocorrélation. On obtient alors

le modele (3.2).

24 23 6 11
D(t) = 80+ [ 6:DHPA+Y  8joaH;+Y  SprarJ St Y biisaMi+6asVACHF ((3.2)
i=1 j=1 k=1 =1

25
Dans l'équation (3.2) F s’écrit Fy = — > 7V, F t—m + &
—1

Les coefficients 6 obtenus sont assez procﬁes des (8 du premier modéle.

3.3.2 Comparaison des deux méthodes sur les données réelles

Le logiciel Nnfit ne permet pas de construire des modeles de réseaux de neurones
tenant compte de 'autocorrélation des résidus. Pour que cela soit possible il faudrait
que apprentissage puisse se faire a ’aide d’une méthode des moindres carrés généra-
lisés. Cette différence rend la comparaison des deux méthodes difficile. Néanmoins la
comparaison des erreurs fortes obtenues pour chacun des modeéles conduit & pointer les
mémes individus. Le coefficient de corrélation entre les valeurs attendues et les valeurs
prédites reste également trés proche pour les deux modéles.

Nous avons néanmoins voulu étudier la corrélation des résidus du modéle par réseaux

de neurones. Nous avons, alors, construit une régression linéaire multiple du type :

e(t) = Z Nie(t — 1) (3.3)

Nous n’arrivons qu’a expliquer une faible partie de I'erreur et le bruit résiduel n’est
toujours pas Gaussien. Néanmoins il est intéressant de constater que les quatre régres-
seurs qui ont la probabilité d’explication la plus forte pour le modeéle linéaire que nous
construisons sont dans I'ordre d’importance (t—24), (t—23), e(t—25) et e(t—1) . Dans
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le modeéle par séries temporelles nous retrouvons ces mémes retards avec une probabilité
plus élevée. Nous pouvons donc penser que I'ajout d’information sur la consommation a

(t — 24) pourrait encore améliorer nos modéles.

3.3.3 Comparaison sur des données fictives

Une autre idée de comparaison des deux modéles consiste & générer des données
grace aux séries temporelles et de tester ces données dans la construction d’'un modéle
par réseaux de neurones. Le logiciel SAS permet la génération d’un fichier respectant
la structure des données réelles. En particulier, on introduit un bruit autocorrélé sur 25
pas de temps en utilisant bien entendu les coefficients d’autocorrélation obtenus lors de
la construction des précédents modéles.

Le fichier construit établit la demande horaire pour une période allant du 1¢" janvier
1990 au 31 décembre 1999.
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Figure 3.5 : Répartition des erreurs dans la prévision des données artificielles

Pour la construction du modéle de réseaux de neurones nous avons séparé ce fichier
en deux : la base d’apprentissage est constituée des demandes horaires du 1¢ janvier
1990 au 31 décembre 1996 alors que la généralisation est faite sur les données du 1¢"
janvier 1997 au 31 décembre 1999. Nous n’examinons ici que le réseau de neurones avec
2 neurones, en plus du biais, dans la couche cachée.

La répartition des erreurs sur la partie des données ayant servi a 'apprentissage a la

forme représentée figure 3.5.
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Fichier d’apprentissage Fichier de généralisation
Nombre Coefficient Moyenne Ecart-type Nombre Coefticient Moyenne Ecart-type
d’individus | de corrélation | (réf. 29.27) | (véf. 14.53) | d’individus | de corrélation | (rvéf. 29.40) | (réf. 14.68)
61367 0.953 29.27 13.86 26280 0.954 29.38 13.96

Tableau 3.2 : Résultats des prévisions sur les données artificielles

Pour ces données artificielles le fait de ne pas tenir compte de I'autocorrélation des

résidus est trés handicapant quant & la qualité de la prévision obtenue.

3.4 Prévisions a plus long terme

Nous avons jusqu’ici présenté des modeéles de prévision de demande d’heure en heure.
Or, nous aurons besoin dans I'optimisation d’un réseau d’eau potable de connaitre la
demande sur plusieurs heures consécutives. Idéalement les modéles a batir devraient
prévoir la demande sur 24 heures ce qui correspond a I’horizon d’optimisation que nous
utilisons. Dans les faits notre optimisation débutant & 6 heures du matin avec I’ensemble
des réservoirs pleins, les conséquences d’erreurs de prévision en début d’horizon sont
faibles. Ce n’est que plus tard dans la journée, lorsque le risque de voir des réservoirs
se vider sera plus fort, qu’il sera nécessaire d’avoir une prévision fiable. C’est pourquoi
nous avons examiné un modele prévoyant les demandes de 13 heures & 24 heures.

Les faibles écarts constatés entre les modeéles de séries temporelles et de réseaux de
neurones au paragraphe précédent nous amene a ne plus construire cette comparaison
pour la prévision & long terme. Nous nous intéressons uniquement aux modeles de pré-
vision par réseaux de neurones mais il aurait également été possible de construire des
modeles & long terme a ’aide des séries temporelles. Nous envisageons deux types de

réseau de neurones différents.

3.4.1 Les deux modéles de réseaux de neurones
3.4.1.1 Modéle a une sortie

Le premier modeéle est du méme type que celui utilisé pour prévoir la demande de
I’heure suivante avec des entrées différentes. Il peut se représenter comme figure 3.6.

Les entrées utilisées sont comparables a celles du modeéle présenté figure 3.1. Les
neurones de ’heure prédite prennent cette fois les valeurs 13 & 23 au lieu de 1 & 23. De

plus nous utilisons maintenant 12 neurones donnant la valeur de la consommation des
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Figure 3.6 : Prévision a long terme. Réseau de neurones a une sortie

12 premiéres heures de la journée (DH = 1 a DH = 12). Enfin, utilisant les résultats
du premier modeéle nous avons ajouté un neurone donnant la valeur de la demande de

la méme heure la veille (D;_94).

3.4.1.2 Modéle a 12 sorties

L’autre modele que nous utilisons est un réseau de neurones a plusieurs sorties. Le
modele est alors plus compact mais I'information en entrée est moins fournie puisqu’il
ne peut y avoir une série de neurones donnant 1’heure de la prévision. Le réseau est alors

représenté figure 3.7.

3.4.2 Les résultats

Nous utilisons a nouveau les données réelles de 1993 & 1996. Pour constater ’évolution
de la qualité de la prévision au cours du temps nous allons représenter deux critéres : le
coefficient de corrélation entre les valeurs attendues et les valeurs prédites , figure 3.8 et

la moyenne des erreurs figure 3.9.

3.4.2.1 Modeéle a une sortie

Dés le début de ’horizon de prévision, les coefficients de corrélation sont moins bons

que ceux obtenus pour le modéle de prévision a I’heure suivante. Il est intéressant de
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Figure 3.7 : Prévision a long terme. Réseau de neurones a plusieurs sorties

noter que ces coefficients restent a une valeur correcte jusqu’a 22 heures. Les prévisions
de la fin de I’horizon ne sont plus fiables.

Le cumul des erreurs ne semble pas suivre une régle particuliére au cours de 1’horizon
de prévision. Il s’agit bien d’un cumul en valeur algébrique. Les valeurs proche de 0

peuvent donc traduire une compensation des erreurs d’une journée sur l'autre.

3.4.2.2 Modéle a 12 sorties

Les coefficients de corrélations , représentés figure 3.10, sont meilleurs avec ce modéle
a 12 sorties qu’avec le modéle précédent et comparables, en début d’horizon, avec ceux
obtenus pour le modeéle de prévision a I’heure suivante. La dégradation des résultats au
cours des deux derniéres heures de I’horizon reste vraie pour ce modéle.

Les erreurs constatées, représentées figure 3.11, sont plus faibles avec ce modeéle a 12
sorties. Il n’y a toujours pas de régle particuliere d’évolution du cumul des erreurs au

cours de I’horizon de prévision.

3.5 Conclusion

Malgré I'impossibilité que nous avons rencontré de pouvoir comparer la distribu-

tion des erreurs pour chacun des modeéles, nous concluons néanmoins a la possibilité de
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Figure 3.8 : Coefficients de corrélation du modeéle & une sortie

pouvoir utiliser I'un ou 'autre des modéles pour la prévision de la demande a I’heure
suivante. Les écarts entre les deux modeéles sont notamment trés faibles en comparaison
des erreurs systématiques qui sont présentes & 'origine dans les données que nous avons
archivées. La prévision a plus long terme donne des résultats acceptables pendant plu-
sieurs heures. La dégradation observée en cours de journée nous aménera lors de la mise
en oeuvre de ces méthodes sur site a découper notre horizon d’optimisation de 24 heures
en plusieurs sous-horizons.

Méme si les erreurs constatées sont relativement faibles, elles peuvent rendre les
modeles d’optimisation difficiles & appréhender par les gestionnaires de réseaux si elles
ne sont pas mieux prises en compte dans ces modéles. Nous proposons au chapitre suivant

de tenir compte des erreurs résiduelles sur la prévision de la demande.
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Figure 3.10 : Coefficients de corrélation du modele a 12 sorties
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Chapitre 4

Intégration du caractére

stochastique de la demande

4.1 Position du probléme

Dans un probléme de production classique, on cherche & minimiser les cotits en res-
pectant des contraintes de demande et de production.

Si 'on formule ce probléme comme un programme linéaire, on pourra 1’écrire :

Min (C, X) sous (4.1)
AX =B '

Les éléments de la matrice A et ceux des vecteurs C' et B sont supposés connus &
I’avance. Dans la réalité, il est souvent difficile d’attribuer & ces parameétres une valeur
certaine et il peut étre judicieux de les considérer comme des variables aléatoires. Dans
les paragraphes qui suivent nous allons examiner les différentes méthodes proposées
par Golstein et Youdine dans (Golstein, 1973) afin de résoudre ce type de programme
stochastique.

A, B et C ne sont pas toujours considérés aléatoires en méme temps. En particulier,
si seul le vecteur des cofits est aléatoire et que 'on choisit d’optimiser I'espérance ma-
thématique de la forme linéaire, le programme stochastique se raméne a un programme
déterministe ot I’on optimise (U, X ) .

Les auteurs appellent programme d’un probléme stochastique le type de solution du

probléme posé.

82



4. Intégration du caractére stochastique de la demande 83

4.2 Classifications en programmation stochastique

Les auteurs envisagent plusieurs axes pour classifier les différents programmes que

I’on peut rencontrer.

4.2.1 Classification d’aprés la notion de programme
4.2.1.1 Formulation serrée

Cette formulation correspond au cas ou la violation d’'une des contraintes aurait
des conséquences trés facheuses. Le programme est alors constitué par des vecteurs qui
satisfont les contraintes dans tous les cas, c¢’est-a-dire pour toute réalisation ¢ parmi les
états de la nature possible ).

Les contraintes du probléme peuvent alors s’écrire :

VgeQ, A(Q)X <B(q),X >0 (4.2)

4.2.1.2 Formulation en deux étapes

On commence par fixer le vecteur X > 0 qui ne vérifie pas nécessairement toutes les
contraintes. Dans un deuxiéme temps, on fixe la réalisation de A et de B. Ceci permet
d’introduire £ (selon la variable AX — B) qui corrige la solution adoptée. Le probléme
s’écrit alors comme la minimisation d’une fonction objectif comportant un terme relatif
a la solution adoptée et un terme de pénalité pour non-conformité aux conditions du

probléeme. Si la pénalité devient forte, la formulation tend vers une formulation serrée.

4.2.1.3 Problémes a contraintes probabilistes

Les m contraintes du probléme s’écrivent comme dans I’équation (4.3).

j=1

Dans l'écriture (4.3), les probabilités vérifient naturellement 0 < p; < 1. Cette écri-

ture signifie que le programme vérifie la “™¢ inégalité avec une probabilité P au moins

égale a p;.

4.2.1.4 Programme sous forme de distribution

Il peut étre intéressant d’obtenir un vecteur X suivant lui-méme une distribution a la

maniére du vecteur des demandes B. Il faut donc lier X a B. Dans certains problémes,



4. Intégration du caractére stochastique de la demande 84

il est possible d’établir la relation X = DB. Si ce n’est pas le cas, on pose cette relation

X = DB et D devient une matrice déterministe inconnue du probléme.

4.2.2 Classification d’aprés le facteur de qualité de la résolution

du probléme

Les auteurs distinguent 7 critéres de qualité que I'on peut retenir pour caractériser

le nouvel objectif.

Critere de qualité Nom du modele
Espérance mathématique de la forme linéaire (C,X) E-Modele
Ecart-type de la forme linéaire (C,X) V-Modele
Combinaison linéaire de I’espérance mathématique EV-Modele

et ’écart-type de la forme linéaire

Probabilité que la forme linéaire dépasse un certain seuil P-Modéle
Espérance mathématique de la fonction d’utilité de la forme linéaire | U-Modéle
Max-min de la forme linéaire (Max de I’ensemble des X Mn-Modele

et Min des états de la nature q admissibles)

Max-min de I’espérance mathématique de la forme linéaire MnE-Modéle

Tableau 4.1 : Classification des programmes en programmation stochastique

4.2.3 Classification suivant ’aspect dynamique de ’incertitude

Les auteurs distinguent les problémes pour lesquels I'incertitude réside dans les pa-
rameétres du probléme (la matrice technologique, le cotit ou la demande) et ceux pour
lesquels l'incertitude vient de fonctions ou de suites aléatoires. Les premiers seront ap-
pelés statiques alors que les seconds seront appelés dynamiques.

Dans notre probléme nous traitons une incertitude statique, c¢’est-a-dire portant sur
les éléments de A, B ou C de (4.1). L’incertitude dynamique pourrait intervenir si
nous voulions utiliser des fonctions de transfert stochastiques comme, par exemple, une
distribution sur le transit gravitaire entre deux ouvrages provenant de l'incertitude sur
la connaissance de 1’état de la conduite. Dans ce dernier cas l'incertitude porterait sur

la construction de la matrice A de I'écriture (4.1).
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4.3 Détail des méthodes

4.3.1 Formulation serrée
4.3.1.1 Méthode par essai

Dans une premiére étape, on cherche un vecteur solution, noté X , du probléme
déterministe (4.4).
min (6, X ) sous
A'X < B° (4.4)
X>0
ot [A°, BY] est un couple admissible (c’est-a-dire qu’il existe ¢ > 0 tel que A (¢) X <
B (q)). B
Dans un deuxiéme temps, il faut vérifier que X est un ”programme permanent” du
probléme stochastique. Un ”programme permanent” est un vecteur qui est solution quel
que soit I’état de la nature g € @ (c’est-a-dire quel que soit le couple admissible [A, B|
). Ceci peut aussi se traduire par des vecteurs X tels que P[A(q) X < B(q)]=1.

Le vecteur X est un programme permanent si I'équation (4.5) est vérifiée.

max alT; — b7 | <0 4.5
ie(l;m) [; 177 z] — ( )

Dans I'équation (4.5) a;; est la borne supérieure des a;; () et b; la borne inférieure
des b; (q) .

On choisit souvent A = A= FAet B°=B = EB

C’est la raison pour laquelle cette méthode s’appelle résolution par rapport aux

moyennes.

4.3.1.2 Méthode par intersection des espaces

La méthode précédente ne donne pas forcément de solution car le vecteur solution de
la premiére étape, X , n’est pas toujours un programme permanent. On propose donc
une autre méthode.

Si I'ensemble des couples [A, B] est fini, la résolution du probléme stochastique se

raméne au probléme déterministe (4.6).

max E (C, X) sous
Vg e (1,k),Alg) X < B(q) (4.6)
X >0
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Le domaine des admissibles est alors un polyedre éventuellement non-vide limité par

les k£ contraintes précédentes.

4.3.2 Problémes a contraintes probabilistes
4.3.2.1 Meéthode 1 : utilisation de la distribution de probabilité

On utilise I’équivalence (4.7).

Vi € <Z a;;T; < b) > pi & Z agx; < b (4.7)

i=1

Dans laquelle b; est déterminé par f ©; (b;)db; = p; et p, (b;) est la densité de

’L

distribution de la composante b;

+oo +oo
On peut donner une expression de cette densité : ¢; (b;) = [ ... [ ¢ (b1, ... H db;.
e T J#

Alors le programme stochastique (4.8)

max E (C, X) sous (4.8)

P(AX <B)>p '
est équivalent au programme déterministe (4.9).

max (63 X) sous (4.9)

AX <B

4.3.2.2 Meéthode 2 : programme déterministe convexe équivalent

L’idée de cette méthode est de prendre comme inconnue la matrice déterministe D
telle que X = DB. Le programme stochastique se présente comme (4.10).
max E (C, X) sous
P (AX < B) > p (les contraintes de positivité sont incluses ici avec p; = 1) (4.10)
X =DB

Ce qui donne pour le facteur de qualité ’expression (4.11).

E(C,X) = (C,DB) ZZdwbc] (4.11)

i=1 j=1

L’expression (4.11) est entierement déterministe.
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Les contraintes peuvent, elles aussi, prendre des formes déterministes par 1’ajout
d’inconnues z;. Elle s’écrivent alors comme détaillé dans (4.12).
(1)a;DB + z; < b,
(2) = K2E [(b; = b)) —a;D (B—B)]* +22 >0 (4.12)
(3)z; >0
La contrainte (2) est obtenue en supposant que le vecteur des contraintes B suit une
distribution gaussienne et en utilisant une fonction de Laplace pour la définition de k;.
La contrainte (1) est linéaire par rapport aux variables d;; et z;. On peut prouver que
les contraintes (2) découpent un espace convexe. Cet espace est concrétement la nappe
supérieure, au sens de ’axe des z;, d’'un hyperboloide a deux nappes. L’intersection
des polyedres définis par (1) et des nappes définies par (2) est un espace convexe. Le

probléme est donc bien un probléme de programmation convexe.

4.3.2.3 Cas des V-Modéle et P-Modéle

On peut également montrer que le traitement des V-Modeéle et des P-Modéle aboutit,
comme pour les E-Modéle, & un programme déterministe convexe. De la méme facon, la

fonction objectif est linéaire et les contraintes forment un domaine convexe.

4.3.2.4 Traitement d’un exemple

[’exemple présenté consiste en la production d’un bien sur n périodes. 1l s’agit de
minimiser ’espérance mathématique de ’ensemble des coiits (production et stockage).

Les contraintes sont probabilisées et 1’ensemble du programme est présenté en (4.13).

( n
£{ % ()|

j=1
P(zj+y;—b;>0)> pg-l) (satsifaction de la demande)

P (Ymin < 2+ y; — bj < Ymax) > p§-2) (limites de stock) (4.13)
Z; Z 0

0

Les variables x; représentent les quantités produites alors que les variables y; repré-

Tiq +Yi_q — b._ .
y; > { e (conservation de la masse)
\

sentent le stock.
Si les volumes produits & une période donnée dépendent de toutes les demandes des
j—1
périodes précédentes, on peut écrire x; = djo + Y d;;b;. Ceci signifie que la matrice D
i—1

=
que 'on introduira sera triangulaire (d;; = 0 si i > j).
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4.3.3 Problémes a deux étapes

On considére un E-Modéle déja exposé.
min £ (C, X) sous
AX =B (4.14)
X>0

Le principe de cette méthode consiste a choisir X > 0 solution du programme précé-
dent puis & observer la réalisation de la variable aléatoire B et a procéder a la deuxiéme
étape (4.15).

{ min (H, &) sous

(4.15)
D¢ =B — AX

Le vecteur H et la matrice D sont déterministes et donnés & ’avance. Dans le cas le
Ef=B—-AX et =0si B> AX
Et=0et ¢ =AX — Bsi B< AX
On peut réunir les deux étapes dans un seul programme noté (4.16).

plus simple, D est la matrice unité et £ = €T —¢ avec

( min E{mgm [(C, X) + (H,S)]}
AX + D¢ =B (4.16)
X>0

(£20

Cette formulation d’un probléme & deux étapes conduit & des problémes de program-

mation convexe.

4.3.4 Reésolution d’un probléme a deux étapes par un pro-
gramme linéaire déterministe
Dans certains cas, il est possible de se ramener a un programme déterministe linéaire

équivalent. Pour présenter cette possibilité, Golstein et Youdine traitent ’exemple d’un

réseau de transport.
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4.3.4.1 Probléme de transport

De fagon déterministe le programme s’écrirait sous la forme (4.17).

( m n
Min 221 21 ¢;jx;; sous les conditions
1=17=

(1) Vje(L;n), ;kz’j%’j =b;
(2) Vie (Lim), 3 @y = a;
=1

[ 3)Vie (I;m),Vje (Iin), x>0

(4.17)

Les contraintes de type (1) traduisent la demande en chacun des B; alors que les

contraintes de type (2) traduisent la capacité de production en chacun des sites A;.

4.3.4.2 Programme stochastique

Dans ’écriture du programme (4.17) on peut faire intervenir le fait que la demande
b; est aléatoire. Plus précisément, le nombre de ses réalisations est supposé fini. La
demande du j*™¢ produit peut prendre s; valeurs by, bjo, .-;bjs; avec les probabilités
associées pji, Pj2; -, Pjs; -

Les échelons d’accroissement de la demande sont notés de la facon suivante :

Vit € (2;8;) , Aje = bjr — bj—1, (Aj1 =bj1)

et la probabilité d'une demande supérieure a bj, gz = 1 — i pji - Nous pouvons

=1

retrouver la plupart de ces notions sur le graphique de la figure 4.1.
Enfin, on note h; la pénalité pour I'insatisfaction de la demande par unité du ;o™
produit et ,fj la grandeur de la demande insatisfaite du j¥™° produit.

Ainsi, les dépenses totales (frais de transport et insatisfaction de la demande) s’écrivent :

i=1 j=1 J=1

Le probléme de distribution stochastique se raméne donc & minimiser ’espérance
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Figure 4.1 : Discrétisation de la fonction de demande

mathématique de l'expression (4.18) sous certaines conditions.

)
Min Esp (Z CijTij + Y hjgj) sous
i=15=1 j=1

(1) vy € (Lsn), 3 ki + & —& =0,
o (4.19)
=1

(3) Vie (I,m),Vje (I;n),z; >0

(4)Vj e (Lin), & > 0,6 >0

\

Les nouvelles inconnues sont définies de la facon suivante :
( m m
bj — > ki sibj > 3 kijag;
i=1 i=1
0 sinon

m 4.2
i=1

m
> kijx;; — b; sinon
i=1
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4.3.4.3 Programme déterministe équivalent

On peut montrer que le programme stochastique (4.19) est équivalent au programme
déterministe (4.21).

( m n n Sj
Min Z Z CijTij — Z hj Z qjsngSOU.S
i=1j=1 j=1 ~s=1

m S5
(V5 € (L;n), > kijry; = Zl'fjs

=1 §=
Vi e (L,m), 3 ij = a;

j=1

(3)Vi € (1;m),Vj e (I;n),z; >0
| (4)v) € (1im) Vs € (5,0 < €, < A,

(4.21)

Dans le programme (4.21), les £, sont des inconnues (tout comme les z;; ). Il n’est

pas possible d’en donner une expression comme cela était fait pour §j et ;.

4.3.4.4 Démonstration de ’équivalence

La démonstration de cette équivalence repose sur les propriétés suivantes des proba-
bilités gjs :

— Vs < sj,q55s > 0,

— @js est une fonction décroissante de s.

Ces deux propriétés se traduisent par le fait que si pour la solution du probléme (4.21),
il existe r € (1;5;) tel que £;, # 0 alors Vs < r,&;, = Ajs.

On note alors s} le plus grand indice 7 tel que §;, # 0, les conditions (1) de (4.19) et

de (4.21) s’écrivent alors :

VJ € <1, 7’L> ,Z kijl'z'j = Zé-js (422)
s=1

i=1
L’espérance mathématique du cotit du probléme (4.19) peut s’écrire comme la forme
linéaire de (4.23).

L= ZZC@‘]'.T”' + Zh]
j=1

i=1 j=1

Sj

8§=§_

gjs;s (4.23)
0

Dans I'équation (4.23), on a Ejso = A]-S? —&.0 et Vs> s?,éjs = Ajs.
J

i
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0
n J

On peut transformer L en retranchant et ajoutant le méme terme ) h; > q;s;,. L
j=1 s=1

s

s’écrit alors :

m n n 85 n s? m n n S‘JJ'
L= Z Z C@‘jl'@‘j—i‘z hj Z q]'sAjs_Z hj Z stgjs = LO+Z Z Cz’jl'z'j_z hj Z st'fjs (42
i=1 j=1 j=1 =1 j=1 =1 i=1 j=1 j=1 =1
avec
Lo = Z hj stAjs (425)
j=1 =1

Lo peut étre interprété comme ’espérance mathématique de la pénalité pour igno-
rance totale de la demande, lorsque aucune unité de produit n’est livrée aux points de

consommation. Ly ne dépend pas des inconnues et

50 s,
n J n J
'Z1hj Zlqjs§j5 = 'Z1hj Zlqjs§j5 car Vs > S?,fjs = 0.
j=1 5= j=1 5=
Cela signifie que L qui représente I'espérance mathématique du cotit du probléme
déterministe (4.19) ne différe que par la constante Ly de la fonction économique du pro-

bléme déterministe (4.21).0On a donc prouvé I’équivalence entre les deux problémes (4.19)
et (4.21).

4.3.4.5 Interprétation de la méthode

Si I'on observe le programme (4.21), on peut tirer quelques conclusions sur la sensi-
bilité aux valeurs des pénalités. En particulier si I'on augmente les pénalités (h;) pour
insatisfaction de la demande, les &, vont avoir tendance a croitre. Ceci peut alors aug-
menter a son tour la valeur des variables de décisions (notées ici z;;) par la présence de
la contrainte (1).

En résumé, une augmentation de la pénalité h; a un point de consommation j se
traduira par une augmentation de la demande en ce point et donc par une production

supplémentaire permettant effectivement de sécuriser le systéme.

4.4 Utilisation des différentes méthodes et applica-

tion & un réseau exemple

Nous allons adapter les différentes formulations précédentes a la gestion d’un réseau

de distribution d’eau et les appliquer sur le réseau de la figure 4.2. L’application des
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méthodes a été mise en oeuvre grace au solveur Cplex d’Ilog. Nous donnons des temps

de calcul indicatifs correspondants aux essais menés sur un Pentium II a 300 Mhz.

Groupe I

‘ RTETE
Chaine de ; @ R1
traitement ﬂﬂ e

® 3 © \
Riviere R2

Zones de_
\\consommation

Figure 4.2 : Réseau AEP exemple pour la programmation stochastique

4.4.1 L’aspect stochastique de la demande en eau potable
4.4.1.1 Les modéles de prévision

Les modeéles de prévision de la demande que nous avons obtenu peuvent s’écrire
Cr(t) = fr(B(t),v(t)) + e (t) . Le terme [ regroupe toutes les variables endogenes
et le terme v toutes les variables exogénes utilisées pour la construction du modele de
prévision. Le terme &, représente 'erreur de prévision. C’est pour tenir compte de ce
terme que nous voulons introduire la programmation stochastique. La distribution des
termes ¢, est aléatoire de moyenne nulle et d’écart-type donné o (&,).

On peut, bien entendu, regrouper les deux termes et présenter alors la demande C.. ()

comme ayant une distribution gaussienne de moyenne p (C. (t)) et d’écart-type o (&)

4.4.1.2 Distribution de la demande

Pour chaque variable aléatoire C,. (t) , nous noterons p (C;. (t)) la moyenne et o (C,. (t)) =

0
o (&) écart-type. Alors, les sommes partielles Cp = (Z C, (t)) suivent également une
=1



4. Intégration du caractére stochastique de la demande 94

0
distribution gaussienne de moyenne p (Crg) = (Z w (C, (t))) et d’écart-type o (Crg) =
i=1

0
( > 02 (C,(t)) |. Dans toutes les méthodes que nous proposons ce sont bien ces
=1

sommes partielles qui constituerons nos données aléatoires.
Dans certaines méthodes (formulation serrée et formulation en deux étapes), nous
aurons besoin de discrétiser la distribution de la demande. Dans ce cas, nous utiliserons

les propriétés d’une distribution gaussienne rappelées figure 4.3.

- 854 % *
- B0 % . i
- TIR - [

VRN

23% (TT%W 6% 1654 % L2 ;.'-.I-'}}TT" 23w

-

n -2 [T [ pro B +io

Figure 4.3 : Propriété d’une distribution gaussienne

4.4.1.3 Le réseau exemple

Le réseau présenté figure 4.2 comporte trois organes de commande qui ont été séparés
en deux groupes indépendants grace a la séparation hydraulique réalisée par RTETE.
Deux réservoirs du réseau alimentent une zone de consommation. A chacune de ces zones,
nous associons la valeur de la consommation a chaque pas de temps ainsi que la valeur

estimée de ’écart-type de cette consommation.

4.4.2 Formulation serrée

On peut considérer qu’il est impératif de ne jamais avoir de réservoirs vides ou qui

débordent. C’est pourquoi, la formulation serrée d’un probléme stochastique répond bien
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& notre probléme.

Nous noterons :

— Sp9, le nombre de pas de discrétisation pour chaque réservoir et a chaque pas de
temps,
— Vs € (1;509) , Crys, la valeur discréte de la demande aléatoire cumulée C,y.

Si nous utilisions comme discrétisation les bornes représentées sur le graphique de la
figure 4.3, nous aurions : s,y = 5 et, en particulier,

Cro1 = 1 (Crg) —20 (Cry) €t Crgs = 11 (Crg)+20 (Crg). Pour nous approcher davantage
d’une probabilité de 100 %, nous choisissons de rajouter une valeur et de prendre s,y = 6
avec Crgs = 11 (Crg) +40 (Cryg) . Plus précisément, ce choix nous placera & une probabilité
de 99,997 %.

4.4.2.1 Ecriture du programme

m_zzz (67! (6)
()V@E( —1),Vr € (I, R),Vs € (1; 8,9) ,
()JFZIQZMZO‘ (t) QY; (t) — Vimax < Cros
(2) VO e (1;T — 1) ,Vr € (1; R) ,Vs € (1;5,9),
<>+zlg§1§:a () Q2 (£) — Viwin > Ci (4.26)
(8) ¥r € (13 R) Vs € (L), Vo 0+ 3 3 5%f ()Q () ~ Vimes = s
(4)V96(1;T>,Vg€<1;G>,2af(9)=
| (5) V0 e (1.T) Vg e (1,G) Vi e (1,1,), 0! (6) > 0

4.4.2.2 Contraintes incompatibles

La méthode de formulation serrée peut aboutir & un probléme infaisable. Le domaine
des admissibles constitué par les différentes contraintes peut, en effet, étre vide.

Dans notre cas, les contraintes de type (3) du programme (4.26) sont incompatibles
entre elles. Ceci est di a la présence d’égalités. Nous pouvons alors remplacer cette

contrainte (3) par expression (4.27).

Vr e (1;R) Vs € (1, sp7) +ZZZ@§ ) QY. () Zcm >V, (4.27)

t=1 g=1 i=1
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Cette fagon d’écrire la contrainte reste cohérente avec une formulation serrée puisque
méme dans le cas le plus défavorable, la contrainte (4.27) imposera un réservoir plein en
fin d’horizon. Plus précisément, nous aurons des contraintes qui imposeront un déborde-
ment des réservoirs. Dans la pratique, nous ne transmettrons pas toutes les commandes
mais le calcul ainsi effectué nous donnera un majorant de la solution recherchée en
respectant toutes les contraintes.

Toutefois, une autre incompatibilité peut alors exister. Il s’agit de celle entre les
contraintes (1) de (4.26) et les contraintes (4.27). Les contraintes (1) de (4.26) imposent,
en effet, que le volume contenu dans les réservoirs reste inférieur au volume maximal au
cours des (1T'— 1) premiers pas de temps alors que les contraintes (4.27) que nous venons
d’écrire impose que ce volume soit supérieur ou égal au volume maximal au dernier pas
de temps. En fonction des capacités d’entrée dans le réservoir et des consommations au
cours du dernier pas de temps, le probléme pourra ne pas avoir de solution. Dans ce cas
nous choisirons de relacher les contraintes de type (1) de (4.26) sur 'avant dernier pas de
temps (T — 1). Le cas échéant, nous pourrons aussi relacher les contraintes de type (1)

sur plusieurs pas de temps a la fin de I’horizon.

4.4.2.3 Application

Sur notre exemple nous rencontrons effectivement des problémes d’incompatibilité
sur les contraintes (1). Par essais successifs, nous obtenons une solution en réduisant le
domaine d’application de la contrainte (1) a 'intervalle 8 € (1;T — 3) .

Le temps de calcul est alors de 0,52 sec CPU. La valeur de la fonction objectif servira

de majorant a I’ensemble de notre probléme. Nous noterons donc 100 cette valeur.

4.4.3 Formulation de contraintes probabilistes

On peut sans doute accepter de relacher un peu le systéme exposé au paragraphe
précédent. Au lieu de considérer qu’aucune contrainte ne peut étre violée, il peut étre

plus judicieux de probabiliser les différentes contraintes.
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4.4.3.1 Présentation probabilisée

ZM_QE; od (0)7(6)

(1) v e (1,T —1),¥r € (1; R),
f{%@+§iiﬁ@fw%wmsaazm

(2) V0 € (LT~ 1),¥r € (13 R},

}« U+;i§a mx%rmzaazm (425)
(3) Vr € ( 7P<VT iii@f(ﬂ gz’(t)_vrmax:CTT> pr
(4) V0 € (1,T) ,Vg € (1 >§j 70) =1

| B)voe T »v96<,G>€ (131,),f (6) > 0

4.4.3.2 Transformation en programme déterministe

La contrainte (1) du programme (4.28) est bien dans le cadre de ’équivalence que

nous voulons proposer puisque ’on peut écrire la relation .

0 G I
Vo e <1;T— 1> ,Vr € (1;R> , P V;(O) + Z Z Oé? (t) fz- (t) —Vrmax < Chro 2])71,9
t=1g=1i=1 (429)
G g
g=1li=
Dans cette équation C,y défini par 1’équation (4.30).
+o0o
| @) G =, (430)
Cr0

Dans le cadre d’une distribution gaussienne la densité de distribution est bien connue
et il est ais¢ d’inverser ’équation (4.30).

Par exemple, si ply = 0,9 , Crg = 11 (Crg) — 1,41 x 0 (Cpg).

Dans (4.28), la contrainte (3) peut se présenter comme la contrainte (2) car on peut
écrire :

(3) Vr e (L;R), P (w (0) +szjaf (£) QL (1) = Vimax > CTT> > p} (4.31)

t=1 g=1 i=1
La transformation en contraintes déterministes se fait de facon symétrique par rap-

port a la transformation de la contrainte (1). Voyons en 4.32 ’équivalence pour la
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contrainte (2).

Iy

9 G
Vo e (1;T—1),Yre (I;R),P (Z S a? (t) QY (t) — Vierin + Vi (0) > C’m) > p?,
t=1g=11i=1

(4.32)

~

g _—

af (1) Qi (t) = Vemin + V2 (0) > Gy
1

0 G
nPIDY
t=1g=11i=
avec Crg défini par fi;f ©r9 (Crg) d (Crg) = p2y . Comme précédemment, nous pouvons
prendre comme exemple p%, = 0,9 .On a alors : Crg = 1 (Crg) + 1,41 x 0 (Cyg) .
La différence de signe devant le coefficient 1,41 dans les expressions de C,g et de Crg
s’explique par le sens contraire des inégalités a 'intérieur de la fonction de probabilité
P des contraintes (1) et (2) de (4.28).

4.4.3.3 Application

Pour s’assurer de la cohérence de nos calculs, nous pouvons construire un modéle
pour lequel toutes les probabilités valent 99,997 %. Il nous faut 1a aussi relacher les
contraintes de stock maximal dans les derniers pas de temps de 1'horizon d’optimisation.
Ceci donne le méme résultat que la formulation serrée.

Une fois cette vérification effectuée, nous modifions les valeurs des différentes proba-

bilités. Nous présentons le résultat des différentes simulations dans le tableau 4.2.

pror = Pro2 = 99,997% | pro1 = pro2 = 90%
C=100 C=100
pr3 = 99,997% | Contrainte (1) utilisable | Contrainte (1) utilisable
del1a20h dela22h
C=95,05 C=95,05
Prs = 90% Contrainte (1) utilisable | Contrainte (1) utilisable
dela22h de 14 22 h

Tableau 4.2 : Résultats de I'optimisation probabilisée

Nous pouvons en conclure que le choix de la probabilité de remplissage des réservoirs
a une influence forte sur le cotit de la solution. Le choix des probabilités liées aux niveaux
minimum et maximum dans les réservoirs ne modifie pas les cotits dans notre exemple
mais peut éventuellement permettre de rencontrer moins de problémes d’incompatibilité.
Les temps de calcul de ces différentes simulations sont trés proches les uns des autres

et avoisinent les 0,5 sec.
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4.4.4 Formulation en problémes a deux étapes
4.4.4.1 Ecriture du programme stochastique

Il s’agit, dans un premier temps, de modifier le programme linéaire (4.33), dans lequel

nous placons les demandes en second membres, afin d’en proposer une formulation proche
de (4.19).

%m—zzz<>ﬂ>

=1g=1i=

(3) vr e (LR),V, ()+ZZZ@ (1) Q7 (t) = Vemax = 2. Cr (2)

—g=lis i=1
(4) Vo € (1,T),vg € (1,G), Za (0) =

{ (5)V9€(1;T>,Vg€<1;G>,‘v’zE(1I) 7(0) >0

Deux aspects du programme (4.33) différent de ceux de (4.19) :

— les contraintes (1) et (2) de (4.33) dans lesquelles les fonctions de demande, C..(t),
interviennent sont des inégalités. Ces contraintes ne traduisent plus une demande
qu’il faut satisfaire mais I'existence de niveau maxi et mini dans chacun des réser-

VOIr'S.

— les fonctions de demande apparaissent sous la forme de sommes partielles du type

V0 e (1;T),Crp = 20: C, (t)

Nous pouvons rapitaément régler la deuxiéme de ces deux différences. En effet, la
méthode pourra s’appliquer en faisant des sommes de variables d’écart sans que cela ne
modifie le principe.

La premiére différence est plus délicate a transformer. D’un point de vue pratique,
notre probléme ne doit plus se voir comme un risque d’avoir une demande insatisfaite
ou une production superflue. Il s’agit plutot de rencontrer le risque d’un débordement
d’un réservoir ou, cas plus grave, d’avoir un réservoir vide.

Néanmoins, c’est bien la demande qui est aléatoire. C’est pourquoi, nous définirons,
comme dans le modele de Golstein et Youdine, Vr € (1;3),V0 € (1;24) &1, et £, les
écarts a la demande moyenne et h,y la pénalité pour écart positif (c’est-a-dire pour une

demande supérieure a ce qui était prévu). Cette pénalité traduit indirectement le risque

<nw6uf—wwuﬂnmwum+ifﬁymwmwwwamszau>

<mw6mT—mw£uﬂmmm—ww—§i3 o (1 Q4 (1) < — 32, (1)
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de voir le niveau d’'un réservoir descendre en dessous de son niveau mini. Ce risque
n’existera réellement que lorsque le niveau au début du pas de temps 6 est effectivement
proche du niveau minimal.

Le programme stochastique pourra alors s’écrire comme (4.34).

%Wﬂm(iiiamf@+§imﬁa

G
(5) VO € (1,T) ,Vg € (1;G
[ (6) VO € (1;T),Vre (IR

4.4.4.2 Programme déterministe équivalent

Nous considérerons par la suite que le nombre de réalisations de chaque C..(6) est fini.
C(0) pourra prendre s,y valeurs notées Crgs avec s = 1,2, ..., s,y avec les probabilités
associées Prys.

En poursuivant les analogies avec le passage de (4.19) a (4.21), nous noterons ¢.g,
t

la probabilité qu'une valeur des demandes soit supérieure & Crom ( Grom = 1 — > Dron )-
=1
De plus, nous notons ¥m € (2; $r9) ; Argm = Crom — Crom—1) (Argq = Cro,1 ) les échelons

d’accroissement de Chrgp,.

En utilisant les propriétés d’une distribution gaussienne, nous pourrons attribuer
les valeurs discrétes et les probabilités a la variable C,. (0). Ces valeurs figurent dans le
tableau 4.3.

(1 )vee< : 19>“W€ (1; R), o

V0 + % 5 5 e (000 - Vo~ D€L+ 612 200

(2) Vo e (1;T —1),Vr e (1; R),

Voo =V (0= 3 £ B 0040+ L&~ L6 <~ £ G 0)
@WGOMM@+i§:ﬁwﬁﬁ%Tm zs+i@:iaw

(4.34)
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valeur de C.. (0) Probabilité de consommation supérieure a C, (6)
CT91 - Cr0 — 20 (CTQ) qro1 — 0.9772
CT92 - Cr@ — 0 (CTG) qro2 — 0.8413
Cros = Cro gro3 = 0.5000
Or04 - C’r@ +o (Ore) qrosa = 0.1587
Cros = Cro + 20 (Cyo) Gros = 0.0228

Tableau 4.3 : Valeurs de la demande discréte

Le programme déterministe équivalent au programme (4.34) s’écrit alors (4.35).

zmm—zlgzlz af(60)n? (6) — Tzwzhwsi?qrem
(Y0 & (LT = 1) ¥ € (1 7).
Y0+ 3 5 5 e (@40~ Vi < 32 356

(2) V0 e (1,T —1),¥r € (1; R),

Vi = Ve (0) = 3 % Sl (0@ (0 < - 3 36 (4.3
(8)¥r € (1LR)V, 0)+ 3 52 350 (0 Q% 1)~ Voas = 32 3 6
(4)V9€(1;T>,Vg€<1;G>,f ol (0) =1

(5) V0 € (1,T) ,¥g € (1,G) Vi € (1,1,),a? (8) > 0
\ (6) V@E(l,T},VrE(l,R),V <1a307‘>70§€r93§Ar05

L’équivalence entre les programmes (4.34) et (4.35) se démontre comme celle entre (4.19)
et (4.21) présentée au paragraphe 4.3.4.4. La présence d’inégalités ne change pas le rai-

sonnement puisque les deux contraintes (1) de (4.34) et (4.35) peuvent toutes deux

s’écrire :
6 G 0 S
V0 € (1T —1),Vr & +ZZZaf L () =Vomax € D 3 £ (4:36)
t=1 g=1 i=1 t=1 s=1
avec s, indice tel que Vs, > s%,&,,, = 0. Le méme raisonnement peut bien-str étre

mené pour les contraintes de type (2).

4.4.4.3 Application

Le temps de calcul est trés court, moins de 1 sec CPU. Le plus intéressant a détailler

dans les calculs réels que nous avons mis en oeuvre est la sensibilité aux valeurs de
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pénalité retenues. Nous avons déja écrit au paragraphe 4.3.4.5 ce qui pouvait étre attendu
d’une telle méthode.

Nous pouvons d’abord examiner les consommations utilisées par le modele lorsque
nous appliquons une pénalité variable sur 24 heures. Nous avons fait cette simulation
sur R2 en prenant des pénalités variant de 0.05 F/m? a 10 F//m? au cours de la journée.

Nous obtenons alors les consommations représentées figure 4.4.

Valeur de la consommation
p—-20 p—oc 1) p+o p+2c

Figure 4.4 : Exemple de consommations dans une formulation en deux étapes

Par ailleurs, nous avons fait trois simulations pour lesquelles

VO € (1;24) ,h1 9 =5 F/m?. Pour chacune de ces trois simulations nous avons :
— V0 € (1;24) , hyy = 0.05 F/m?

— V0 € (1;24), hyg = 0.1 F/m?

— V0 € (1;24) , hog = 50 F/m®

Nous pouvons tout d’abord comparer le cott des différentes simulations ainsi que la

consommation totale qui a été affectée au réservoir R2 sur le graphique 4.4.

Pénalités (F/m3) | 0.05 0.10 50.00 | déterministe
Conso R2 (m3/j) | 384.00 | 428.00 | 511.11 | 428.00
Cotit 99.2 103.6 | 112.0 | 100

Tableau 4.4 : Influence du parameétre pénalité sur le colt et la consommation
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Comme cela était prévu, plus la pénalité est importante plus la consommation journa-
liere affectée au réservoir est forte. Ces résultats sont & comparer avec les 428 m? affectés
au réservoir R2 lorsque nous simulions la situation déterministe. Pour bien visualiser cet
écart par rapport a la situation déterministe, voyons ce que serait le niveau dans R2 au
cours de 'optimisation si la consommation réellement constatée correspondait finalement

a la moyenne de la distribution utilisée.

2600 1

Trop plein

2

N
8

- 50
2000 | - 0.1

——0.05

1800

Volume dans R2 (m3)

1600 |

1400 |

1200 1

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 1 2 3 4 5
heure

Figure 4.5 : Trajectoires obtenues en faisant varier le risque

On voit sur le graphique de la figure 4.5 que les pénalités fortes entrainent une
sécurité plus importante mais augmentent également le risque d’un débordement du
réservoir en fin d’horizon si la consommation réellement mesurée est égale a la moyenne

de la distribution.

4.5 Conclusion

L’objectif d’intégration des erreurs de prévision de la demande dans les modeéles d’op-
timisation est atteint par plusieurs méthodes dont la philosophie est différente. L’idée
naturelle de départ consistant & vouloir transformer la distribution de demande pour
aboutir & une distribution des commandes & passer sur le réseau n’est pas compatible
avec la complexité de notre probléme. Par contre, si nous acceptons de discrétiser la

distribution de la demande voire de ne tenir compte que des extrémes de cette distribu-
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tion, nous pouvons écrire un modele d’optimisation plus complet pour lequel la sécurité
d’approvisionnement des abonnés devient un paramétre choisi par le gestionnaire du

réseau.



Chapitre 5

Prise en compte de contraintes de

fonctionnement

5.1 Position du probléme

Les contraintes de fonctionnement que nous voulons intégrer ici sont ce que 'on
peut également appeler des contraintes de continuité. Elles consistent & imposer sur un
ouvrage le principe suivant : ”toute période de marche de I'ouvrage doit avoir une durée
minimale”. Cette contrainte apparait notamment sur des usines de traitement d’eau
potable ot un fonctionnement par & coups peut entrainer des problémes de qualité de
I’eau traitée.

La difficulté du traitement de ce type de contraintes vient du fait qu’elle impose
une contradiction au principe d’optimalité de Bellman. Celui-ci s’énonce de la fagon
suivante ”dans une trajectoire optimale, toute sous-trajectoire est également optimale”.
Ceci signifie que, méme en programmation dynamique, ce type de contraintes ne peut
étre traitée directement pas une méthode de programmation mathématique.

Dans certains cas pratiques, il ne s’agira plus de respecter une contrainte aussi stricte
que celle énoncée plus haut mais plutét de chercher & minimiser le nombre de démarrage

de pompes ou d’ouverture de vannes afin de minimiser ['usure de ces organes.

5.2 Utilisation des graphes

La programmation linéaire par les graphes va nous permettre d’illustrer les modifi-

cations apportées par le fait d’imposer une contrainte de continuité sur un ouvrage.

105
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5.2.1 Représentation de la contrainte de continuité

Les arcs sur lesquels la contrainte de continuité va pouvoir étre représentée sont ceux
du type "arcs de transit” et de la famille ”riviere-bache”. Leur capacité est donc égale
a la capacité horaire de 1'usine de traitement d’eau potable (voir figure 2.3) et leur coiit
vaudra le cotit de production horaire de cette usine (incluant les cotit électriques et les
cotits de traitement). Pour que la contrainte de continuité soit respectée, il faudra que
les arcs soient saturés par périodes continues. Pour fixer les idées, nous prenons comme
description de la contrainte de continuité de 'usine de traitement d’eau potable que
celle-ci doit fonctionner par plages d’'une durée minimale de 4 heures entrecoupées de
période d’arrét d’au moins 1 heure. Si I’'on regarde uniquement les arcs représentant le

fonctionnement de 'usine, on obtient des solutions du type de celle représentée figure 5.1.

Figure 5.1 : Graphe d’une solution respectant la contrainte de continuité

Sur les figures 5.1 les arcs représentant le fonctionnement de 1'usine peuvent étre
représentés de trois facons différentes :

— en trait gras pour signifier que I'arc est saturé,

— en trait pointillé pour signifier que le flot est nul sur 'arc,

— en trait fin et plein pour les cas ol le flot est strictement inférieur a la capacité et

non nul.

La solution représentée figure 5.1 n’est qu’'un exemple d’une solution respectant la

contrainte de continuité de 1'usine. Il peut y avoir de 1 & 5 plages de fonctionnement
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sur I’horizon d’optimisation et ces plages peuvent, suivant leur nombre, durer de 4 a 24
heures. Pour un dénombrement précis du nombre de scénarios respectant les contraintes

de continuité évoquées précédemment, on pourra se reporter a (Guhl, 1995).

5.2.2 Meéthodes de résolution

Meéme si I'algorithme de résolution du flot maximal & cotit minimal est trés rapide, il
est apparu que la méthode consistant a examiner de facon systématique tous les scénarios
possibles et a retenir celui de cotit minimal donnait des temps de calcul incompatible
avec notre volonté d’utiliser les méthodes mises en place pour la gestion en temps réel des
réseaux d’eau potable. Pour un réseau comportant une dizaine de réservoirs et autant
d’organes de commande et sur lequel nous imposons une seule contrainte de continuité,
nous pouvons atteindre des temps de calcul de 4 heures.

Nous nous sommes alors orientés vers deux types de méthodes différentes pour trou-
ver un algorithme exhibant une solution respectant la contrainte de continuité tout en

gardant des temps de calcul compatibles avec la gestion en temps réel des ouvrages :

1. La modification artificielle des cotits sur les arcs représentant I'usine. Ce type de
méthode a 'avantage de donner des temps de calcul trés faibles puisqu’elle ne

donne lieu qu’a un calcul de flot maximal & cotit minimal.

2. L’examen non exhaustif des scénarios de fonctionnement de 1'usine respectant les
contraintes de continuité. Il faut pour cela trouver une régle de limitation du

nombre de scénarios a calculer.

La contrainte de continuité étant a respecter de facon stricte, nous avons opté pour
le deuxiéme type de méthodes, le premier ne permettant pas de garantir ce respect. Il a
alors fallu trouver un critére de limitation du nombre de scénarios & étudier. Nous avons
choisi une méthode en deux temps. Un premier calcul de flot maximal & cotit minimal
effectué a partir du graphe initial de la figure 2.3 nous permet de trouver le temps de
fonctionnement de 1'usine total sur I'’horizon d’optimisation sans respect de la contrainte
de continuité. Nous recherchons alors, dans un deuxiéme temps, la solution optimale
respectant la contrainte de continuité parmi les scénarios dont la durée totale du temps

de fonctionnement de 1'usine sur ’horizon d’optimisation est proche de la valeur initiale.

5.2.3 Résultats

Les résultats fournis ici résultent de I'application des modeéles présentés au réseau du

Syndicat Intercommunal des Eaux de la Région de Sarralbe. Nous allons comparer trois
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calculs :

1. un calcul sans prise en compte de la contrainte de continuité que nous appellerons

CLASS,
2. un calcul examinant tous les scénarios possibles, appelé INTEG,

3. un calcul ou 'on examine que les scénarios dont le temps de fonctionnement de
I'usine sur I’horizon est proche de celui obtenu pour le programme CLASS, appelé
TDF.

Voyons dans le tableau 5.1 les résultats de notre comparaison.

Méthode employée | Temps de calccul (s) | Cott total de la solution
(valeur arbitraire)

CLASS 2 100
INTEG 17460 100
TDF 59 104,3

Tableau 5.1: Comparaison des trois méthodes de résolution de la contrainte de continuité
par les graphes

En plus des temps de calcul qui sont conformes & ce que nous avions déja indiqué, il
est intéressant de noter les différences de cotits qui apparaissent dans le tableau 5.1. Nous
pouvons noter, d'une part, que le fait d’imposer la contrainte de continuité n’augmente
pas, sur notre exemple, le colt total de la trajectoire obtenue. Nous pouvons remarquer,
d’autre part, que le fait d’avoir retenu une méthode simplifiée peut entrainer un surcott
(de 4,3 % ici).

Voyons maintenant la traduction de la contrainte de continuité sur le fonctionnement
de l'usine au cours de I’horizon d’optimisation. Pour cela nous pouvons comparer les
représentations des figures 5.2 et 5.3.

Si 'on compare les graphiques des figures 5.2 et 5.3 on peut constater que le fonc-
tionnement de 1'usine durant les heures de nuit est le méme. Ces heures étant moins
cotiteuses (du fait des tarifs électriques heures creuses), I'optimisation conduit dans les
deux cas & un fonctionnement continu de 'usine au cours de la période 22 heures-6
heures. La différence a lieu sur le fonctionnement au cours des heures pleines de tarifs
électriques. Au cours de I'optimisation ne tenant pas compte des contraintes de conti-
nuité, le fonctionnement de 'usine se fait par petites périodes au cours de cette plage
horaire. Lorsque la contrainte de continuité est imposée, I’ensemble de ces périodes est
regroupé sur une seule plage répondant aux contraintes de continuité. C’est cet aspect

regroupement qui explique le fait que les deux trajectoires aient le méme cotit. Ceci n’est
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Figure 5.2 : Fonctionnement de 1'usine sans contraintes de continuité

pas a généraliser. Il existe des situations o le fait d’imposer une contrainte de continuité
augmentera le cotit de la solution soit en augmentant le temps de fonctionnement global
de l'usine sur ’horizon d’optimisation soit en déplacant des périodes de fonctionnement

vers des heures de cotit électrique plus cher.

5.3 Utilisation de la programmation linéaire en nombres

entiers

5.3.1 Modéle sans respect de la contrainte de continuité

Le modéle d’optimisation en programmation linéaire que nous utilisons a été présen-

tée a I'équation (2.9).

5.3.2 Continuité de fonctionnement

5.3.2.1 Meéthode d’implication

Nous aurons besoin de faire intervenir des implications dans notre programme li-
néaire. Pour cela, voyons une méthode utilisant des variables binaires. Soit I'implication

suivante : f(z) > 0= g(z) >0
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Figure 5.3 : Fonctionnement de 'usine respectant les contraintes de continuité

Pour la transformer en contraintes qui pourront alors s’ajouter a celles du programme
linéaire, nous posons M réel strictement positif suffisamment grand (nous expliciterons
ce que nous entendons par 1a plus loin) et nous introduisons une variable binaire sup-
plémentaire y. On écrit alors :

f(x) < M(1—y) et g(x) > My

Nous obtenons bien I'implication recherchée puisque si f(z) > 0,y = 0 (la valeur 1
étant impossible) et donc g(z) > 0 .

Ce que nous venons d’écrire montre qu’il faut prendre pour M un majorant de la
fonction f(z) de fagon a ce que I'inégalité

f(z) < M ne soit pas mise en défaut lorsque y = 0.

5.3.2.2 Implications de continuité

Traitons le cas ot un des organes de commande du réseau est soumis & une contrainte
de continuité. Notons k¢ lindice de cet organe avec kg € (1;k). Notons L la durée
minimale de fonctionnement de cet organe et A la durée minimale d’arrét de ce méme
organe.

Nous avons besoin, par la suite, de définir une variable entiére B comme
— B=A—1, si A est entier,

— B =ent(A), si A n’est pas entier.
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I faut traduire sous forme de contrainte le fait que si un of (6y) est non nul et

correspond & un vecteur commande faisant intervenir 'organe kg (c’est-a-dire un vecteur

commande pour lequel la k§™¢ coordonnée vaut 1), la somme des o (6) des vecteurs de

commande ayant cette composante égale a 1 devra valoir 1 et ce sur chacun des pas de

temps suivants de fagon & atteindre une durée minimale L.

On définit dans un premier temps € (i) = {z e(;1)/ <I€Z)k = 1} :
0

On peut alors formuler les deux implications qui suivent :

/

\

i€Q(i)

Si 36y € (2,7 — L — 1) tel que < > af(80)<1>

et ( > oal(By—1) = 1> (5.1)
1€Q(2)
B+1

alors Y, > al(0y+k)<B+2-A

k=0 i€Q(s)

Si 36y € (2,7 — L — 1) tel que < > af(80)>0>

1€Q(2)

et (del > af(@o—k)§B+2—A>

k=04€Q(3)

L (5.2)
alors <Z o od (1+k) :L—1>

k=1icQ(i)

1€Q(2)

et ( 2 (@?(1)+a;‘-’(1+L))21>

Ces deux implications traduisent chacune un des aspects de la contrainte de conti-

nuité. L’équation (5.1) impose un arrét minimal d’une durée de A a la fin d’une période

de fonctionnement alors que 1'équation (5.2) garantit un fonctionnement d’une durée

minimale de L pour chaque plage de fonctionnement.

L’antécédent de chacune de ces deux implications n’est valable que pour

0y € (2;T) puisque les conditions portent & la fois sur af (6y) et of (fp — 1). Aux

deux implications précédentes il faut donc rajouter :

(12)

(

Si (z a§(1)>o>

i€Q(i)

alors <Ii1 > od(1+k)=L- 1> (5.3)

k=1 ieQ(3)

1€Q(2)

et | > (a/(1)+af(1+1L))> 1)
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De fagon symétrique, il faut traiter a part la fin de ’horizon d’optimisation. En effet,
le conséquent de I’équation (5.2) fait intervenir les pas de temps de 6y & 6y + L. Les
écritures n’auront de sens que si 0y < T — L .

Avant de modéliser par une implication, il est nécessaire d’arréter une régle de gestion
de cette fin d’horizon. La régle que nous choisissons peut s’exprimer ainsi : “Si 'organe
est arrété ou s’arréte au temps (7' — L), il, est maintenu a larrét jusqu’au bout de
I’horizon.”

Cette regle s’écrit de la fagon suivante :

Si30 e (T — L; T — 1) ( S a§(9)<1>

i€Q(i)

(1) 5.4
alors (Z Yool (0+k)= 0>

k=1 ieQ(i)

5.3.2.3 Variables intermédiaires

A chaque pas de temps 6, il faudra effectuer quatre tests :

- Y al®)<lou ¥ al(0) =1,

1€Q(4) 1€Q(7)
- Y al(@—-1)<lou > o (0-1)=1,
1€Q(4) 1€Q(4)
- 2 i (0)>00u > af(0) =0,
1€Q(4) 1€Q(7)
Bt1 Bt1
- > Y al@—k)<B+4+2—Aoud > of(0—k)>B+2-A.
k=0 i€Q(i) k=0 i€Q(i)

Pour transcrire le résultat de ces tests nous introduisons quatre variables réelles,

p(0),7(6),s(0) et t(0).

Les tests s’écriront alors :

— Sipour 0 e (2,7 —L—-1), %: ol (0) < 1 alors p () > 2 sinon p (A) < 1,
ieQ(i
~ Sipour € (2;T—L—1), g ol (0 —1) <1 alors r (6) < 1 sinon r (0) > 2,
i€Qi
Sipour90€<2;T—L—1>,'Z(l)a;‘-’(9)>Oalorss(9)ZQSinons(H)§1,
.
fSipour90€<2;T—L—1>,l§i€§(i)af(9—k)>B+2—Aalorst(9)§1sinon

t(0) > 2.
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Ces implications peuvent étre transformées avec la méthode décrite au paragraphe 5.3.2.1
en utilisant 8 variables binaires par pas de temps ainsi que la constante M > 2 :
(1= X ol () <M1 —-w(0)

1€Q(2)

Sadd(B)+e—1< M1 —ux(6))
1€Q(7)
| p(0) —1 < Muy (0)
(11— 3 2 (0—1) < M(1—us(h))
1€Q(7)
r(0) — 1< Mus ()
Soad(@—1)+e—1< M(1—wug(h))

r(0) < Muy (0)
Vo€ (2T-L-1), S a? () < M (1 —us (6)) (5.5)

N\ 7~

s(0) — 1< Mug (6)
B+1
B+2—-A+4+e— > > o (0—k)<M(1-us(0))
k=0 :€Q(z)

2 t(0) < Muz (0)

S Y ol (@—k) - B-2+A< M1 us ()
k=0 ieQ(s)

\/~

£(0) — 1< Mus (0)

v\
5.3.2.4 Utilisation des variables intermédiaires

Maintenant que nous avons introduit les variables intermédiaires nécessaires, nous
pouvons écrire les implications précédentes. Prenons, par exemple, ’équation (5.1) et
remarquons que l'introduction de nouvelles variables nous permet d’écrire ’équiva-
lence (5.6) & la condition de contraindre toutes les variables p, r, s et t & étre strictement
inférieures a 3 dans I’ensemble du probléme. Ce majorant strict des variables intermé-

diaires nous permet, en effet, de mettre en place la réciproque de (5.6) qui n’était a priori
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qu’une implication.

V@E(Q;T—L—D(Z 04;(-’(90)<1>

i€Q(i)
5.6
et(Zaf(@o—l)zl> (5:6)
1€Q(2)
Ve (T -L—-1),p@)+7r(0) >4

Alors I'équation (5.1) devient :
VO (2T —L-1),p@)+r(0)>4=> Y of(@+k)<B+2-A (57

Ce qui se traduit sous forme de contraintes par :

d4+e—p@)+7r(0) < M(1—ug(h))
T T Bt1
VOEZT=L=D3 5 S 0004k - B—2+ A< Muy (0) (58)
k=0 icQ(i)
De la méme fagon 'équation (5.2) se traduit par :

V0 € (2T — L—1)s(0) +(0) >4

;»<Lzl > af(9+k):L—1>

k=1 ieQ(i) (5.9)
et | > (af(@)+af(@+L))>1
i€Q(i)
Ce qui s’écrit sous forme de contraintes par :
4—e—5(0)—t(0) < M(1—uy(0))
L—1
) L—1-— ol (0+Fk) < Muyg (0
Vo€ (2;T—L—1) ,;1 ie%%i) (O+F) 10(6) (5.10)
1= > (af (0) +of (6 + L)) < Muyo (6)
1€Q(2)

5.3.2.5 Variables intermédiaires dans la fonction objectif

Comme nous ’avons vu au paragraphe 5.1, nous cherchons parfois & minimiser le
nombre de changement d’état des organes présents sur le réseau. Dans ce cas nous ne
ferons que calculer les variables intermédiaires sans utiliser celles-ci dans un deuxiéme
temps. Le modéle obtenu sera plus simple de par la disparition de cette deuxiéme étape.

Nous ne reviendrons pas par la suite sur I’écriture de ce modéle.
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5.3.3 Exemple d’utilisation de la méthode
5.3.3.1 Le réseau exemple

Le réseau utilisé est celui de la figure 5.4.

‘ RTETE
Chaine de ; @ R1
traitement ﬂﬂ g re

N © \
Riviere R2

Zones de_
\\consommation

Figure 5.4 : Illustration de la contrainte de continuité sur un exemple

5.3.3.2 Les organes de commande

Ce réseau comporte 3 organes de commande : deux vannes d’entrée dans les réservoirs
(numérotées 2 et 3) et une chaine de traitement (numérotée 1). Cette derniére comprend
a la fois la mise en oeuvre de réactifs et le pompage de 'eau traitée mais sera considérée
comme une seule commande.

La présence du réservoir de téte RI'ETE permet le partage en deux groupes de com-
mande. Nous aurons donc 6 inconnues générales dans notre probléme que nous noterons

de la fagon suivante :

— V0 € (1;24) , 01 (0) et i () pour le fonctionnement des organes du groupe I,
— V0 € (1;24) ,a2(0) , a2 (0) , a2 (9) et a3 (f) pour le fonctionnement des organes
du groupe II.

Ces variables veérifient : V8 € (1;24) ,Vg € (1;2),Vi € (1;1,),0 < af () <1

Les différents vecteurs de commande s’écrivent pour leur part :
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pour1: Kl =10 K} =11

0

; ; 0
pour 2 et 3 : K7 = 0 K2 =

1

1

Ri=| |

5.3.3.3 Données simulées

Nous avons fixé les valeurs de consommation heure par heure sur chacun des ré-
servoirs. Pour obtenir les débits entrant dans les réservoirs, nous avons procédé & une
modélisation numérique. Compte tenu des caractéristiques des canalisations, le débit
entrant dans le réservoir R1 est de 30 [/s lorsque sa vanne est ouverte et de 38 [/s
pour R2. La capacité de production de la chaine de traitement est de 138 [/s. Nous au-
rons donc les valeurs suivantes des débits : VO € (1;24) , Qiypap (0) = 0; Qlypap (0) =

138; Q1HEAD (9) = 0; Q%HEAD (9) = —30; Q%HEAD (9) = —38; Q?LHEAD (‘9> = —68
5.3.3.4 Ecriture du modéle

Le modele prend la forme de I’équation (2.9) avec, en particulier, 7' = 24, R = 3 et

G = 2. Ce modele s’écrit alors sous la forme (5.11).

me—zzz () ()

=1g=1i=

y

V9€<1;23>,V7‘€<1;3>,VT(0)+§§Igaf(t) fi(lf)—§6’7ﬂ(t)<v”naX
‘v’@e(1;23>,Vr€(1;3},%(0)+iiiaf(t} fi(t)—iC’r(t) Vi mmin

i
Ja
Q
3 le Il
—_
/\ ~
= Il
—_
o~
Il
—_
—~
ot
—_
[—
N—

vre(1;3),V, ()+ZZZ@ () Q

=1g= 11

V0 € (1;24) Vg € (1;2>,204;‘-’ (0)=1
i=1

ZC()Z max

| VO € (1;24) Vg € (1;2) ,Vie (1;1,),a] (§) > 0

Le seul transit ayant un coiit est celui représentant la chaine de traitement (les autres
transits étant gravitaires, ils n’entrainent pas de cotts proportionnels). Les différents
colits unitaires vérifieront donc : VO € (1;24) ,71(0) = 72 (0) = 73(0) = 72 (0) =
75 (0) =0 et w3 (0) # 0.

5.3.3.5 Contrainte de continuité

5.3.3.5.1 Organe concerné La chaine de traitement peut étre soumise & une contrainte

de continuité. Nous poserons qu’elle ne peut fonctionner que par plages continues de 4
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heures minimum avec des périodes d’arrét d’au moins 1 heure. Seule la variable o (9)

sera concernée par la contrainte de continuité.

5.3.3.5.2 Contraintes en cours d’horizon Les différentes contraintes a rajouter

se présenteront de la fagon suivante :

Vo € (1;19),

Vo € (2;19),

(1 —a3(0) <M (1—u ()
2—p(0) < Mu; (0)
r(@—1)—1< Muy (6)
a(0) +e— < M(1—uy(0))
p(0) —1 < Muy(0)
2—r(0—1)< Muy(6)

;o

\

ay (0) < M (1 —wuz(0))
2—5(0) < Mus (0)
e—ad(0) < M(1—uy(0))

s(0) —1< Muy (0)
1+€—ia§(9—k)§M(1—u5(9))

2~ t(0) < Mus (0)
S ab(0— k) — 1< M(1—ug (9))

\/~

k=0
£(0) — 1 < Mug (6)

e+p(O) +7(0) —4 < M(1—ur (0))
SSal(@+k)— 1< Mu;(6)
et s(0)+1(0)—4< M(1—us(6)

3
3= a3 (0+k) < Mug(0)
k=1

L | 1l (0) - al (9 +4) < Mug ()

(5.12)

(5.13)

Un retour rapide sur le modeéle nous permet de rappeler que les variables p, r, s

et t calculées grace a (5.12) et aux deux premiéres contraintes de (5.13) sont des va-

riables intermédiaires qui permettent au modéle de gérer les arréts et les redémarrages

de l'organe. Ainsi le calcul de ces variables intermédiaires permet-il d’imposer :

— par la troisiéme contrainte de (5.13) un arrét minimal de 1 heure. En effet, cette

contrainte traduit la limitation & une heure de la somme de deux valeurs consécu-

tives de ad (6) lorsque les conditions d’arrét ont été vérifiées.
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— Par la quatriéme contrainte de (5.13) un fonctionnement minimal de 4 heures

lorsque les conditions de redémarrage ont été vérifiées.

5.3.3.5.3 Contraintes de début et de fin d’horizon Il est également nécessaire
d’ajouter une série de contraintes pour le premier pas de temps de I’horizon ainsi que

pour les quatre derniers :
aj (1) < M (1—ug (1))
3 - ia%(l—i—k) < Mug (1) (5.14)
1-— Zz:;(l) —ad (5) < Mug (1)

1—a3(0) < M(1—upg(0))
V6 € (20;23) Tz—:e o (04 8) < Musy 6) (5.15)

5.3.3.6 Taille du probléme

Pour mesurer le surcoiit en taille de programme et donc en temps de calcul, nous
allons quantifier le nombre de variables et de contraintes que notre programme comporte.

Nous allons pour cela utiliser trois constantes :

— T : nombre de pas de temps, valant ici 24,

— R : nombre de réservoirs valant ici 3,

G
— I' : nombre de vecteurs de commande indépendants que I’on peut écrire I' =) I,
g=1
valant ici 2 44 = 6.

5.3.3.6.1 Variables réelles Nous ne tenons pas compte ici des variables d’écart
nécessaires a la résolution elle-méme. Avant la mise en place des variables permettant
de contraindre 1'usine & fonctionner de fagon continue, les seules variables réelles sont
les o (A), on en dénombre T' x I', soit 124. L’ajout de la continuité fait intervenir
19%x2 (p et 1) et 18x2 (s et t) variables supplémentaires comme cela apparait dans les

équations (5.12) et (5.13), soit 74 variables réelles supplémentaires.

5.3.3.6.2 Variables booléennes Les variables booléennes apparaissent numérotées
de u; & u19. Leur nombre respectif dépend de la partie de I'horizon sur laquelle elles sont
utilisées. 11 y a 19 variables u; et uy, 18 variables uz a ug, 1 variable ug et 4 variables

uy9. En tout, cela représente 151 variables binaires.
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5.3.3.6.3 Contraintes Dans le programme général (5.11), nous pouvons déja recen-
ser dans le tableau 5.2 les contraintes avant d’intégrer celles propres au fonctionnement

continu de l’usine.

Type de contraintes | Nombre
Volume max Rx(T'—1)=69
Volume min Rx(T'—1)=69
Volume final R=3
Somme des o () T x G =48

| TOTAL | 189 |

Tableau 5.2 : Nombre de contraintes dans le modéle sans contraintes de continuité

Dans ce tableau nous ne tenons pas compte des contraintes de positivité. En se
reportant aux équations (5.12), (5.13), (5.14) et (5.15) nous pouvons dénombrer 359

contraintes ajoutées pour tenir compte de la continuité de fonctionnement.

5.3.4 Résolution pratique
5.3.4.1 Conditions de résolution

Nous utiliserons le solveur en nombre mixtes de Cplex appelé depuis des programmes
construits en langage C. L’algorithme de résolution utilisé est un algorithme de ” Branch
and Bound” (séparation-évaluation). L’idée de cet algorithme est de s’affranchir d’un
examen de toutes les solutions (qui représenterait ici 2!5! possibilités) tout en s’assurant
d’obtenir la solution optimale. On construit donc un arbre pour lequel le niveau zéro
correpond & l’ensemble des solutions possibles et chaque niveau inférieur contraint une
variable supplémentaire. Voyons, figure 5.5, la construction de cet arbre sur un exemple
a trois variables binaires tiré de (Minoux, 1983b).

Sur le dessin de la figure 5.5 le sommet S représente I'ensemble des 23 = 8 solutions
du probléme. Une fois un tel arbre construit, il est nécessaire de trouver a chaque sommet
une évaluation par défaut de la meilleure solution grace a une fonction d’évaluation f.

Cette meilleure évaluation s’écrira f (.S;) <M zsn {c.z}. L’intérét de cette évaluation et
TES;

que si 'on connait une solution du probléme en nombre entier de colit z= ¢ x, obtenue
au cours des étapes précédentes de parcours de 'arbre ou par une méthode approchée,
et si f (S;) >z alors on saura qu’aucune solution contenue dans S; ne peut étre optimale.

Pour que ’algorithme trouve rapidement une solution optimale, il est donc nécessaire

de trouver des solutions entiéres proches de I'optimum final et si possible le plus haut
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S,.. S.,.5,, S

123 S123°123 V123

S.. S..5.,. S

123 “123%123 V123

Figure 5.5: Arborescence d'un probléme en nombres entiers a 3 variables binaires (Mi-
noux, 1983b)

possible dans ’arbre. Nous verrons un peu plus loin les paramétres que nous pouvons
utiliser pour tenter de concilier ces deux objectifs. Dans un premier temps, nous donnons

des résultats obtenus en laissant le solveur choisir au mieux I’ordre de parcours des noeuds
de 'arbre.

Pour évaluer la complexité des calculs supplémentaires, nous pourrons utiliser I'un

ou plusieurs des critéres suivants :
— le nombre de noeuds parcourus avant 'arrét de ’algorithme,
— le nombre d’itérations de I’algorithme,
— le temps de résolution mis par un Pentium II 300Mhz.

Enfin, il est bon de rappeler que si les conditions de déroulement de ’algorithme

imposaient de garder la quasi-totalité de l’arbre il s’agirait de parcourir 2! = 3.10%
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qui méme avec une vitesse de parcours de 300 noeuds & la seconde représenterait 3.10%

années de calcul.

5.3.4.2 Utilisation de fonctions cott artificielles

5.3.4.2.1 Définition des fonctions utilisées Pour comparer les temps de calcul
et pouvoir ainsi visualiser le temps supplémentaire di & I'introduction des contraintes de
continuité, nous avons testé deux fonctions coftits différentes pour 7. Ces deux fonctions

sont représentées sur le graphique 5.6.
. /\
1
/ \\” 2
/ \

N
[ /
A AN
AU N

T T

Couts (F/m3)

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 1 2 3 4 5

Heure

Figure 5.6 : Forme des fonctions cotit de validation de la méthode

5.3.4.2.2 Respect de la contrainte de continuité La fonction de cotit 73, (¢) a
été choisie de fagon a favoriser 'obtention d’une solution continue sans avoir & 'imposer
dans le modele. A l'inverse la fonction 7}, (t) devrait fournir une solution ne respectant
pas les contraintes de continuité si celles-ci ne sont pas imposées.

Les résultats obtenus sont conformes a ce qui pouvait étre imaginé a priori. Lorsque
le cotit 73, (t) est utilisé, les valeurs de o () sont les mémes pour le modéle respectant
la contrainte de continuité et pour celui qui ne la respecte pas. Nous obtenons toujours
la représentation de la figure 5.7 ou la valeur de la commande o () est représentée par
des barres comprises entre 0 et 1; le trait plein représente, pour sa part, le niveau d’eau
dans le réservoir RTETE.
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Figure 5.7 : Résultat avec l'utilisation de la fonction cotit 73, ()

A T'opposé, nous pouvons voir sur le graphique de la figure 5.8 l'efficacité de la

méthode permettant de tenir compte des contraintes de continuité.

1400

0.9 —

1200

1000

0.6 —
800

0.4 T 600

Fonctionnement de l'usine
o
(%]

Volume dans RTETE (m3)

0.3 '

400

0.2
200

0.1 o

6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 1 2 3 4 5

Heure

Figure 5.8 : Résultat avec l'utilisation de la fonction cott 73, (¢)

Sur le graphique 5.8, les barres représentent toujours la valeur de commande de 'usine

de traitement de l'eau et le trait plein le niveau d’eau dans le réservoir RTETE. Les



5. Prise en compte de contraintes de fonctionnement 123

résultats du modeéle ot 'on n’impose pas de contraintes de continuité de fonctionnement
de I'usine sont représentés par des barres claires et un trait pointillé. La méthode donne
donc les résultats escomptés puisque 'on passe d'un résultat comportant des plages
de fonctionnement inférieures & 4 heures au début de I'horizon d’optimisation (barres

claires) a un fonctionnement respectant les contraintes de continuité (barres sombres).

5.3.4.2.3 Comparaison des modéles Il nous importe de regarder ce que I'intégra-
tion des contraintes de continuité sur 'organe n° 1 ajoute comme complexité dans notre
calcul. Le dénombrement des variables et des contraintes de notre modele figure dans le
tableau 5.3.

Modele sans | Modéle avec
contrainte de | contraintes de
continuité continuité
Nombre de
contraintes 189 544
Nombre de
variables réelles 216 288
Nombre de
variables binaires 151

Tableau 5.3 : Comparaison du nombre de variables dans chaque modéle

Avant d’exécuter le calcul lui-méme, le solveur Cplex effectue un calcul préliminaire
ou "presolve” qui permet de réduire la taille des problémes traités. Voyons, par exemple
dans le tableau 5.4 la nouvelle dimension du probléme aprés presolve dans le cas de la

. s . N 1
premiére fonction cott 73, (t).

Modele sans | Modéle avec
contrainte de | contraintes de

continuité continuité
Variables 187 412
Contraintes 96 451

Tableau 5.4 : Nombre de variables et de contraintes aprés presolve

Le respect de la contrainte de continuité peut donc étre trés gourmand en temps de
calcul si ’on part d’une situation ot le fonctionnement de 1'usine ne respecte initialement
la contrainte de continuité. Plus précisément, si nous examinons le cheminement dans

I’arborescence au cours de la résolution de ’algorithme, nous observons qu’apres quelques
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Mode¢le sans | Modele avec
contrainte de | contraintes de
continuité continuité
Fonction | Temps de calcul (s) 1 9
colt Nombre total d’itérations 121 2546
73, (t) | Fonction objectif 1 1
Fonction | Temps de calcul (s) 1 5770
colt Nombre total d’itérations 160 8403221
ma, (1) | Fonction objectif 1 19,2

Tableau 5.5 : Calculs supplémentaires dus a la contrainte de continuité

itérations (environ 20 000 qui correspond & 8 secondes) une premiére solution entiére est
mise en évidence avec une valeur de la fonction objectif ne s’écartant que de 9 % de la
solution optimale finale. Enfin, et c’est I’élément déterminant ici, une solution entiére de
méme cotlit que le probléeme relaxé en variables réelles est trouvé apreés 34 973 itérations.
Le calcul est alors stoppé puisqu’il est alors impossible de trouver une solution de coft
plus faible.

Dans le cas de la fonction cott 73, () il n’existe pas de solution entiére de méme
cotit. C’est pour cette raison que les temps de calcul sont aussi importants. Ceux-ci
sont néanmoins réduits par la mise en évidence d’une solution entiére apres seulement
2 322 itérations d’une solution s’écartant de la solution finalement retenue de 12,5 %.
La suite des calculs est donc raccourci par 1'utilisation de ce majorant comme nous
I’avions précisé au paragraphe 5.3.4.1. La solution retenue finalement est exhibée apres
8 245 388 itérations, le reste du calcul étant consacré & vérifier qu’il n’existe plus dans

I’arborescence de solutions relaxées meilleures que la meilleure solution entiére.

5.3.4.3 Utilisation d’une fonction cott réelle

5.3.4.3.1 Définition de la fonction utilisée Les fonctions cotits que nous avons
utilisées précédemment ont évidemment été baties spécialement pour la démonstration
précédente. Il est également intéressant de regarder les deux modeles lorsque nous uti-
lisons une fonction cotit plus proche de la réalité. Ainsi, nous avons choisi de travailler
avec trois plages de cotit sur la journée : les heures creuses, les heures pleines et les
heures de pointe. La forme de la fonction cotit sur la journée peut alors étre vue sur la

figure 5.9.



5. Prise en compte de contraintes de fonctionnement

125

co(t unitaire (F/m 3)
ww
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Figure 5.9 : Forme de la fonction cotit utilisant les tarifs EDF

heure

5.3.4.3.2 Comparaison des modeéles Nous obtenons un fonctionnement de la

chaine de traitement qui ne respecte pas initialement la contrainte de continuité. Voyons

ces résultats sur la figure 5.10.
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Figure 5.10 : Résultat avec 'utilisation des cotits réels

Volume dans RTETE (m!

Sur la figure 5.10, nous représentons toujours en barres claires et en trait pointillé le
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résultat du modéle qui n’impose pas le respect de la contrainte de continuité.

Voyons tableau 5.6 les temps de calcul nécessaires.

Modeéle sans
contrainte de

Modeéle avec
contraintes de

continuité continuité
temps de calcul (s) 1 15
Nombre total d’itérations 154 34973
Fonction objectif 1 1

Tableau 5.6 : Temps de calcul avec les cotits reels

Comme ce que nous avions observé avec la fonction i, (¢), 'algorithme avec cette
fonction cotit permet d’exhiber rapidement plusieurs solutions entiéres dont la derniére

est de cotit identique a la solution relaxée ce qui arréte les calculs.

5.3.4.4 Choix des paramétres de I’algorithme

A plusieurs reprises nous avons observé des temps de calcul réduits par la mise
en évidence au cours des calculs de solutions entiéres admissibles réduisant la partie
de I'arborescence a explorer. Il est important de discuter du choix des parameétres de
déroulement de cet algorithme de fagon a pouvoir éventuellement réduire ces temps de
calcul et surtout de réussir a les maintenir proches de ce qu’ils sont, méme en cas de
modification des conditions. Nous allons étudier trois types de parameétres : les options
de parcours de I'arborescence, le choix d’une solution entiére initiale et la tolérance de

sous-optimalité acceptée.

5.3.4.4.1 Parameétres de parcours de ’arborescence Plusieurs paramétres per-
mettent de choisir le parcours sur 'arborescence. Les deux principaux sont le sens de
parcours de I'arbre et le choix de I'ordre des variables astreintes & étre entiéres. La pre-
miére des deux options consiste a choisir si lorsque 1’on se trouve & un noeud, on choisit
plutét de remonter vers le niveau 0 de I'arborescence, de descendre le plus bas possible
ou de laisser 'algorithme choisir a chaque noeud.

Ces deux options ont été essayées sur les différents modéles que nous avons béti.
Malheureusement le résultat n’est pas homogeéne puisque dans certain cas il est inté-
ressant, par exemple, de rapidement descendre ’arborescence pour trouver une solution
entiére admissible qui joue bien le role de majorant du probléme. Dans d’autres cas il

est plus intéressant dans des niveaux faibles pour supprimer une partie plus importante
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de l’arbre lorsque qu’une solution entiére admissible est mise en évidence. Il n’est pas

possible a priori de savoir dans quel cas nous nous situons sans avoir résolu le probléme.

5.3.4.4.2 Choix d’une solution initiale Il est possible d’introduire un fichier don-
nant les valeurs initiales que I’on souhaite voir prendre par les variables astreintes & étre
entiéres. Le solveur débute les calculs en essayant ce jeu de données. Cet essai peut se

traduire par trois résultats différents :

1. La solution proposée est infaisable. Ceci signifie qu’avec ces valeurs pour les va-

riables entiéres, plusieurs contraintes du probléme sont incompatibles entre elles.

2. La solution proposée donne bien une solution et, de plus, le cotit de cette solution
est le méme que celui du probléme identique avec toutes les variables entiéres

relaxées. Le calcul est donc immeédiatement terminé.

3. La solution proposée est faisable mais rien ne permet de conclure a l'obtention
d’une solution optimale. Le parcours de I’arbre se fait donc & partir de cette solution
initiale.

Dans le premier cas, le parcours de ’arbre sera strictement identique a ce qu’il serait
sans utilisation d’une solution initiale. le dernier cas n’est pas forcément synonyme de
gain de temps puisqu’il est possible que le point de départ de I'arborescence améne a
perdre du temps a trouver une deuxiéme solution entiére admissible plus intéressante.
Nous avons rencontré cette difficulté lorsque nous avons testé la méthode avec la fonction
cotit 4, (t). Apres la calcul d’optimisation initial, nous avons relancé un deuxiéme calcul
en utilisant les solutions du premier comme solutions initiales au second. Dans ce cas
nous gagnons bien du temps a trouver la premiére solution entiére admissible (aucune
itération au lieu des 2 322 nécessaires précédemment) par contre nous ne trouvons plus
d’autres solutions entiéres admissibles et le calcul rencontre des problemes de stockage
mémoire apres 12 heures de calcul sans avoir pu trouver une solution optimale.

Nous avons opéré la méme simulation avec les colits réels en utilisant en solutions
initiales les résultats d’un premier calcul. Nous sommes bien dans le deuxiéme cas et 1’al-
gorithme s’arréte immédiatement puisque la solution est admissible et de cotit identique
a celui du probleme relaxé.

Dans un deuxiéme temps, nous avons simulé une situation beaucoup plus intéressante
d’un point de vue pratique. Il s’agit, en effet, d’utiliser les résultats d’un calcul pour
initialiser 'optimisation d’un modéle différent. L’application de cette méthode répond

directement & notre probléme général puisque nous pourrions envisager d’optimiser le
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fonctionnement d’un réseau d’eau potable sur 24 heures en utilisant les résultats de la
veille.

Nous avons donc repris le modeéle utilisé précédemment en multipliant la consomma-
tion par un coefficient de 1,2. La simulation donne un résultat intéressant. La solution
est, en effet différente d’'un point de vue temps de fonctionnement total de 1'usine de
production d’eau potable et d'un point de vue cotit de cette solution puisqu’il s’agit de
répondre & une demande plus forte. Pourtant le jeu de valeurs initiales pour les variables
astreintes & étre entiéres peut rester le méme. Nous nous retrouvons dans le cadre des
situations de type 2. La solution proposée initialement fournit une solution entiére ad-
missible dont la valeur de la fonction objectif est égale a celle obtenue en relaxant toutes

les variables entiéres. Les calculs s’arrétent donc immeédiatement.

5.3.4.4.3 Tolérance de sous-optimalité Si nous reproduisons la simulation du
paragraphe précédent en multipliant cette fois la demande horaire de chaque réservoir
par 1,5, nous nous retrouvons dans ce que nous avons appelé une situation de type 3.
Les calculs se poursuivent donc pour déterminer une solution entiére de cotit plus faible.
Nous retrouvons la méme difficulté que celle décrite lors de 'utilisation de la fonction
cotit w3, (t) : les calculs durent plusieurs heures et finissent par saturer la mémoire de
Iordinateur utilisé. Nous avons donc choisi de modifier la valeur d’'un parameétre valant
par défaut 10~% et nommé ”tolerance mipgap”. Ce coefficient que I’on notera MIPGAP

peut étre défini comme le rapport suivant :

MIPGAP __ |meilleure fonction objectif du probléme relaxé - meilleure fonction objectif du probléme entier|
- 1+|meilleure fonction objectif du probléme relaxé|

Avec MIPGAP=0,05, nous obtenons bien la situation voulue; c’est-a-dire un arrét

des calculs aprés la mise en évidence de la premiére solution entiére admissible qui
représente une perte d’optimalité de 4 % par rapport au probléme relaxé sans que ’on

puisse déterminer ’écart par rapport a I’optimum en variables entiéres.

5.4 Conclusion

La contrainte de continuité sur certains organes d’un réseau d’eau potable est donc
bien un cas ou la programmation par les graphes semble ne pas apporter de réponse
satisfaisante. La possibilité d’introduire des variables binaires dans un programme li-
néaire permet de bien modéliser ce probléme. L’introduction de ces nouvelles variables
peut dans certains cas de cotts artificiels impliquer des temps de calcul incompatibles

avec une gestion en temps réel. Dans le cas de cotits réels, il est possible d’initialiser les



5. Prise en compte de contraintes de fonctionnement 129

calculs a partir de la solution de la veille. De plus, nous pourrons choisir d’accepter de
perdre en optimalité pour s’assurer de trouver une solution satisfaisant la contrainte de
continuité tout en maitrisant les temps de calcul.

Enfin, il reste possible d’utiliser une partie de la méthode proposée pour minimiser le
nombre de démarrage d’une pompe ou d’ouverture d’une vanne sans pour cela aboutir

a des temps de calcul importants.



Chapitre 6

Choix entre plusieurs solutions de

meéme cotit

6.1 Le probléme général

Le probléme d’optimisation que nous avons proposé jusqu’a maintenant qu’il soit
modélisé par les graphes ou par la programmation linéaire laisse apparaitre des propriétés
de régularité du fait de la forme simple de la fonction cott (présentée par exemple
figure 5.9).

Si 'on cherche uniquement & minimiser les cotits proportionnels de production et de
transport de I'eau sur le réseau, le calcul d’optimisation peut conduire & une solution
non unique. Les solutions multiples obtenues difféerent par des choix de pompages au
cours d’une méme plage de coit électrique. On peut notamment observer cela dans le
chapitre 5 et en particulier dans les tableaux 5.1 et 5.5 ou 'on voit que I'on peut, dans
certains cas, imposer une contrainte de continuité sans modifier le cotit de la solution
optimale.

L’idée qui vient alors est d’enrichir le modeéle d’optimisation en complétant le critére
a optimiser. En effet, il est possible de hiérarchiser les solutions de méme colt au sens

du critére initial. Cette hiérarchisation peut se faire selon au moins deux axes différents :

— la continuité de fonctionnement d’une partie ou de I’ensemble des organes de com-
mande du réseau. L’objectif d’une telle hiérarchisation se rapproche de celui du
chapitre 5. La différence entre les deux approches est qu’ici la contrainte de conti-
nuité ne serait pas forcément vue comme une obligation mais comme un objectif

guide.

— Le niveau dans des réservoirs a certains pas de temps. Cela revient & ajouter un

130
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critére sur I’état du réseau alors que le critére précédent ne portait que sur les

commandes.

6.2 Meéthodes de résolution

6.2.1 Programmation multi-objectif

Cette méthode classique de la programmation mathématique consiste, dans un méme
programme, & combiner plusieurs critéres. Elle semble donc a priori étre adaptée a notre
probléme.

La méthode peut s’appliquer a plusieurs outils de la programmation mathématique
comme la programmation par les graphes ou la programmation linéaire. Nous allons

présenter la programmation linéaire multi-objectifs.

6.2.1.1 Choix de la fonction objectif

Parmi les deux possibilités évoquées au paragraphe 6.1 nous retenons comme deuxiéme
objectif le fait d’optimiser les volumes des réservoirs. Plus précisément, nous voulons al-
lier la minimisation des cotits de production et de transport de I'eau dans le réseau
avec la volonté de maximiser les volumes dans les réservoirs. Cela nous permet, & cott

équivalent, de retenir une solution plus sécuritaire.

0=1 g=1 i=1 0=1r=1
Les coefficients 3,4 permettent de donner un poids variable aux différents volumes
en fonction de I'heure et du réservoir considéré. On peut, par exemple, privilégier un
réservoir desservant une zone sensible aux heures ot la consommation prévue est la plus

importante.
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6.2.1.2 Ecriture compléte du programme

A partir du modele général de programmation linéaire présenté en (2.9) et de la

fonction objectif du (6.1) nous pouvons écrire ’ensemble du programme en (6.2).

zmin—ZZZ 1 (0)m; (0)+ ZZ Bro Vemax = Vi (6))

=1g=1i=

y

G 14 0

LT -1),¥r e (LR), V. (0) = ()+ZZZ@() n () =2 Cr (1)

Vo € (
=1g=1i= t=1
<aT > vr6<1;R>7V;‘min§‘/'r(0>§‘/'rmax
<aR> ():V;‘max
(L, T
(1,7

Vo €
[ VO € (1;

1;T) Vg € (1,G), 204()
), Vg € (1;G), Vze(l,lg>, al (6) >0

Y

6.2.1.3 Reésolution

La forme de (6.2) étant celle d’un programme linéaire classique, la résolution se fait
par une méthode type simplexe. Les essais réalisés montrent rapidement la limite de ce
genre de méthode. La difficulté rencontrée est celle du choix des (3,, par rapport aux
77(0) préalablement déterminés.

Les méthodes proposées par la suite évitent le probléme du choix relatif des cotits
des deux parties de la fonction objectif. Les deux méthodes proposées, par les graphes

et par la programmation linéaire, reposeront sur le méme principe :

1. résolution du modele classique permettant d’exhiber une solution parmi un éven-

tuel ensemble de solutions équivalentes,

2. résolution d’un probléme d’optimisation exclusivement parmi I’ensemble des solu-

tions équivalentes.

Ce type de méthode nous permet d’étre str de travailler dans le cadre des solutions

équivalentes puisque les deux parties de 'optimisation sont bien distinctes.

6.2.2 Programmation par les graphes
6.2.2.1 Structure des coits

Comme cela avait été exposé au paragraphe 2.1, les fonctions cotits sont portées
par les arcs du graphe. Pour expliquer comment se présentent les solutions équivalentes

dans le cadre de la modélisation par les graphes nous allons représenter figure 6.1 la
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modélisation du réseau AEP de la figure 2.2 en insistant sur les périodes ou les tarifs

électriques sont identiques.

.............. > heures creuses

—> heurespleines

—» heuresde pointe

Figure 6.1 : Graphe avec mise en évidence des plages de tarifs électriques

Sur le graphe de la figure 6.1, les arcs représentant les consommations horaires n’ont
pas été dessinés, étant entendu qu’ils seront saturés par l'optimisation. Sur ce graphe
apparaissent des périodes de I'horizon d’optimisation ou les tarifs électriques sont les
mémes. L’optimisation débutant & 6 heures, les tarifs électriques correspondent aux
heures pleines en début d’horizon. Cette plage d’heures pleines est interrompue par
une plage d’heures de pointe et suivie par les heures creuses de la nuit. Les cotits de
production et de transport qui sont affectés aux arcs sont des fonctions affines des tarifs

électriques. C’est pourquoi ces plages sont aussi des plages de cotits constants.
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La recherche de flot maximal & cotit minimal effectuée sur le graphe de la figure 6.1
donne une solution qui peut ne pas étre unique. Ce qui apparait en examinant le graphe
est que toute solution équivalente aura la méme répartition des flots par périodes de
cotits identiques. Par contre & l'intérieur d’'une méme plage de coiit, il est peut étre

équivalent de déplacer une partie du flot d’un arc vers un arc de la méme famille.

6.2.2.2 Meéthode proposée

Elle consiste & effectuer une premiére optimisation sur le graphe de la figure 6.1 puis

a optimiser les trois sous-graphes représentés figure 6.2.

Figure 6.2 : Sous-graphes par plages de cofit

6.2.2.2.1 Choix des capacités Pour chacun des sous-graphes il est nécessaire d’im-
poser les flots d’entrée et de sortie de fagon a ce que la solution obtenue vérifie bien les
mémes propriétés que celle du graphe initial. Ceci se fera a ’aide des arcs issus du
sommet d’entrée (noté E) de chacun des sous-graphes ainsi que les arcs aboutissant au
sommet de sortie (noté S). Sur ces arcs nous modéliserons une capacité égale a la capa-
cité minimale et valant le flot total de la plage de cott obtenu lors de 'optimisation du

graphe de la figure 6.1.
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6.2.2.2.2 Choix des cotits Lors de 'optimisation des sous-graphes, nous ne tenons
plus compte des cotits de transit modélisés sur le graphe de la figure 6.1, étant entendu
que la méthode proposée permet de travailler parmi les solutions optimales au sens de
ce premier graphe. Il faut alors mettre en place d’autres cotits traduisant le deuxiéme
objectif. Si nous voulons trouver un flot qui maximise les volumes horaires du réservoir
de téte, nous donnerons un cott & chaque arc de transfert des stocks dans les réservoirs
en choisissant des cotts plus faibles pour ce réservoir de téte.

Nous ne détaillons pas davantage cette méthode par les graphes car les choix des
nouveaux cofits ainsi que les résultats obtenus sont comparables a ceux que nous présen-
terons au paragraphe 6.2.3. L’intérét de la méthode par les graphes est, une fois de plus,
la facilité de représentation visuelle des phénomeénes de trajectoires équivalentes mises

en jeu.

6.2.3 Programmation linéaire
6.2.3.1 Principe de la méthode

Il s’agit 1a aussi d’une optimisation en deux étapes.

La premiere étape consiste & optimiser le programme linéaire que nous avons déja
présenté dans I’équation (2.9). A lissue de cette premiére optimisation nous obtenons la
valeur des différentes commandes horaires par le biais des af (6) ainsi que la valeur de
la fonction objectif minimisée.

La deuxiéme étape consiste alors & construire un programme linéaire proche de celui
de la premiere étape. Il y a deux différences entre ces deux programmes : la valeur de
la fonction objectif obtenue & l'issue de la premiére étape devient une contrainte dans
la deuxiéme étape et une nouvelle fonction objectif est construite pour répondre au
deuxiéme objectif. La solution trouvée a la deuxiéme étape fera bien partie des solutions
équivalentes puisqu’elle respectera la nouvelle contrainte d’égalité.

Comme nous 'avons vu dans l'introduction du présent chapitre, nous pouvons dé-
gager deux grandes catégories d’objectifs : la minimisation du nombre de mise en route

des organes du réseau ou la maximisation des niveaux dans certains réservoirs.

6.2.3.2 Limitation du nombre de mises en route

Pour dénombrer les mises en route d’un organe, et pouvoir ainsi minimiser ce nombre,
il est nécessaire de construire un modéle proche de celui que nous avons présenté au

paragraphe 5.3.2.3.
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Nous n’avons ici que deux tests a effectuer par organe sur lequel nous voulons

compter les mises en route. Nous continuons & appeler 2 'ensemble défini par Q (i) =

{i e(;1)/ <K2> = 1}. Les deux tests par organe concerné s’écrivent alors :
ko

~ Y al(B)>00u Y al(0) =0,

1€Q(1) 1€Q(1)
- Y ol @) <lou > ol (F)=1.
1€Q(1) 1€Q(1)

Nous créons alors deux variables intermédiaires réelles u(6) et v(f) par ensemble 2.

Les tests s’écrivent alors :

— Sipour 0y € (1;T), > af(6) > 0 alors u () > 2 sinon u (0) < 1,

1€Q(2) '

~ Sipour 0 € (2;T), > o (@—1)<1alorsv(f) > 2 sinon v (f) < 1.
1€Q(2)

La transformation de ces implications (toujours a l’aide de la méthode décrite au
paragraphe 5.3.2.1) nécessite l'introduction de 4 variables binaires par pas de temps.
Par contre la suite ne demande par I'ajout d’autres variables binaires puisqu’il suffit

maintenant de minimiser la somme > (u (0) 4 v (0)). C’est cette expression qui constitue
Q

notre fonction objectif.

6.2.3.3 Optimisation des niveaux

6.2.3.3.1 Choix de l’objectif Il nous faut tout d’abord expliciter 1'objectif d’un

point de vue pratique. On peut, en fait, voir deux objectifs différents :

1. maximiser les volumes sur I’ensemble des réservoirs et pour tout pas de temps. Cet
objectif revient & faire fonctionner les commandes le plus tot possible a I'intérieur

des plages de cotit identique.

2. Maximiser les volumes en privilégiant certains réservoirs & certaines heures. En
particulier nous pourrons choisir une fonction objectif dans laquelle figurent tous
les volumes a toutes les heures mais ol seront introduits des coefficients de pon-

dération.

Voyons équation (6.3), 'écriture de la fonction objectif dans le deuxiéme cas.

2in =9 3 By (0). (Vrswa = V1 (60)) (6.3)

0=1r=1
Il est aisé de revenir au premier cas en prenant Vr € (1; R),V0 € (1;T),0,(0) = 1,

ce que nous ferons plus loin dans ce paragraphe.
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Il est possible de développer 1’équation (6.3) pour ne faire apparaitre dans la fonction

objectif, que les inconnues o (f). C’est ce que nous pouvons voir dans 1’équation (6.4).

Zmin =YY B, (0). <wm - (w O+> > Z of (1) QL () =) G, <t>)> (6.4)

9=1r=1 t=1 g=1 i=1
Le but étant la minimisation d’une fonction, nous pouvons nous passer des termes

constants et écrire que 'équation (6.4) est équivalente a (6.5).

o =3 6, (6). (Z > ol ()@ <t>> (6.5)

0=1r=1 t=1 g=1 i=1
C’est bien l'expression de I’équation (6.5) qui constitue notre fonction objectif dans

la deuxieme étape de 1'optimisation.

6.2.3.3.2 Choix des coefficients de pondération Dans I’expression (6.5), il nous
reste & choisir la valeur des coefficients de pondération 3, (6). Il est possible de privilégier
certaines heures et certains réservoirs en fonction de I'expérience acquise par les gestion-
naires du réseau sur lequel porte l'optimisation. On peut, par exemple, privilégier un
réservoir desservant une zone sensible de par la présence de consommateurs plus fragiles
de type hopital et ce aux heures qui précédent la pointe de fin de journée.

Une autre fagon de voir les choses est de raisonner sur ’autonomie des réservoirs en
fonction du pas de temps. Les coefficients de pondération sont alors définis par I’expres-
sion (6.6).

C. (9)
Vi max

L’expression de ’équation (6.6) signifie que plus un réservoir aura une autonomie

vr e (1, R),V0 € (1;T),0,(0) =

(6.6)

faible, plus le coefficient (3, (0) sera élevé et plus ce volume a ce pas de temps aura du

poids au sein de la fonction objectif.

6.2.3.3.3 Pondération identique Si I'on ne souhaite pas tenir compte de diffé-
rences entre les réservoirs ou le temps (Vr € (1;R),V0 € (1;T),[, (#) = 1), nous pou-
vons simplifier Pécriture (6.5) en utilisant une propriété des constantes @Y, (9). En effet,
lorsque la commande K concerne un organe situé entre deux ou plusieurs réservoirs,

nous avons la propriété de ’équation (6.7).

> QL) =0 (67)



6. Choix entre plusieurs solutions de méme cofit 138

Si 'on note G’ 'ensemble des groupes de commande ne couvrant que des zones de

ressource, nous pouvons écrire la fonction objectif sous la forme (6.8).

) 3D I I WAL AC (65)

0=1r=1 t=1 geG =1

On peut finalement écrire I’équation (6.9).

e =37 ST S 0 ()@, (0) (6.9)

j=i  0=1r=1 ge@’ i=1
Dans I’équation (6.9), les coefficients 7, sont définis par Vj € (1;T) Y, =T -]
Ceci signifie que la fonction objectif retenue se traduit par la maximisation des of (6)
correspondants & des ressources et ce en début d’horizon d’optimisation (du fait de la
forme des constantes ”yj). Cette interprétation n’est pas surprenante puisque pour maxi-
miser I’ensemble des volumes sur I’horizon d’optimisation, il est intéressant de produire

I’eau le plus tét possible.

6.2.3.4 Ecriture compléte du modéle

6.2.3.4.1 Premiére étape Nous pouvons reprendre une forme déja présentée de

programme linéaire comme 1’équation (2.9).

( T G Iy
D IDIPIHILAC)
0=1g=1i=1
0 G Iy 0
Vo e (LT —1),Vre (L,R),V, (0)+ 3 > > of (1) Q7 (1) — 22 Cr (1) < Vimax
t=1g=11i=1 t=1
0 G Iy 0
V0 e (LT —1),Yr e (LLR),V:(0)+ 3 > > af () Q1) — X Cr () = Virin
t=1g=11i=1 t=1 (6-10)
T G Iy T
Vre(LR),V,(0)+ 3> > > of (1) QF (1) = > Cr (t) = Vimax
t=1g=1i=1 t=1
19
Vo € (1;T),Vg € (1;G), > of (0) =
i=1
L V0 € (1;T),Vg e (1;G),Vie (1;1,),a] (0) >0

Nous notons z! la valeur de la fonction objectif & optimum.

6.2.3.4.2 Deuxiéme étape Le programme linéaire de la deuxieéme étape se présente

sous la forme (6.11). Nous avons choisi de présenter la forme générale de la fonction
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objectif sans tenir compte des simplifications qu’apporte le fait de prendre les coefficients
de pondération tous égaux a 1.
(

g=1i=1

=22 6, 0). (z 352 al (@4 <t>>

Mm
Ma
N
Q
EAS)
=
S.QQ
=
|
Mm
Q
=
A
=
g
g

Vo e (1;T—1),Vre (1;R),V,(0) +

t=1g=1i=1 t=1
0 G Iy 0
VO e (LT —1),Vr e (L,R),V, (0)+ 3 > > of (1) Q% (1) — 22 Cr (t) = Viin
t=1g=1i=1 t=1
T G 1 ! T
vr e (LR), Vo (0)+ 33> > af () QF () — X2 Cr () = Vimax
t=1g=11i=1 t=1
T G I ’
> > 2o ()i (0) =2
0=1g=1i=1
19
Vo € (1;T) Vg € (1;G), > of (0) =
i=1
L VO € (1;T),Vg e (1;G),Vie (1;1,),a] (0) >0

6.3 Conclusion

Le constat initial est la particularité numérique de notre probléme qui implique sou-
vent ’existence de solutions de méme cotit sur une journée. Il est donc possible de hié-
rarchiser ces solutions que I’on peut caractériser d’équivalentes. La difficulté de maitriser
les poids respectifs des deux termes d’une programmation multi-objectif nous améne a
proposer des méthodes en deux étapes. La présentation de cette méthode par la program-
mation par les graphes permet de bien visualiser la notion de trajectoires équivalentes.
La programmation linéaire permet de construire des modeles et des algorithmes plus

faciles & mettre en oeuvre.

(6.11)



Chapitre 7

Influence de I’état du réseau sur les

cotlits et les capacités de transit

7.1 Ecriture du probléme

Quel que soit le modeéle d’optimisation utilisé jusqu’alors, nous avons toujours consi-
déré que les cotits de production et de transport de I'eau étaient connus avant le calcul
d’optimisation. De la méme facon, nous considérions que les débits transitant entre ou-
vrages étaient connus en ne dépendant éventuellement que des consommations en route.

Le phénomeéne de dépendance vis-a-vis de I’état du réseau existe en particulier lorsque
I’entrée dans un réservoir se fait par le fond de celui-ci. La charge a vaincre ne sera pas la
méme si le réservoir est plein ou vide. Cela se traduira par un débit entrant plus fort si le
réservoir est vide. De méme la puissance consommeée par une pompe sera plus importante
si le réservoir est plein, ce qui se traduira par un cotit de transit plus important.

D’un point de vue modéle d’optimisation, le probléme rencontré revient a définir des
paramétres du modele dépendant du résultat du calcul. Dans un premier temps, seule
la programmation dynamique semble pouvoir répondre & ce type de difficultés. Nous
avons alors voulu nous affranchir de cette méthode qui entrainerait des temps de calcul

importants en proposant deux autres méthodes.

140
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7.2 Formulation par programmation linéaire en nombres

entiers

Nous cherchons & traduire les niveaux dans les réservoirs par des variables entiéres et
a les intégrer directement au modele linéaire du type de celui présenté en équation (2.9).
Nous ne présentons ici que l'influence des volumes par rapport aux débits entrant dans

les réservoirs.

7.2.1 Modification des débits entrant

Au paragraphe (2.2.3) nous avons défini les débits entrant dans chaque réservoir par

I'équation (2.7) reprise ici en équation (7.1).

Ve (1LR).Q,0) = 3 0)Q% (0 (r.)

g=1 i=1
Pour tenir compte de I'influence des niveaux dans les réservoirs sur le débit entrant,

nous allons maintenant écrire la relation de I’équation (7.2).

5 (0) = f(V;(0)) (7.2)
Dans cette équation, les variables V; (6) représentent les volumes des différents réser-

voirs j aux pas de temps 6.

7.2.2 Illustration de la dépendance

Voyons sur le réseau exemple de la figure 7.1, 'illustration du phénomeéne d’influence
des niveaux sur les transits.

Sur la figure 7.1 les cotes des réservoirs R1 et R2 sont choisies de fagon a faire
apparaitre une influence des niveaux sur les transits entre ouvrages. Voyons, figure 7.2,
le débit entrant dans R2 en fonction de la différence de cote entre RTETE et R2.

Par une régression on obtient 1’équation :
QrrerE—R2 = —0,26 % (VRrere — Vi2)® + 15,5 % (Verers — Vaz) + 56,91 (7.3)

Nous approximons cette écriture par une régression linéaire de plusieurs variables qui

s’écrira comme 1'équation (7.4).

QrrerE—R2 = 10,53 * Virpre — 10,53 * Vre 4 78,77 (7.4)
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Zones

de .
Consommation
S

Figure 7.1 : Réseau AEP illustrant I'influence des niveaux sur les transits

7.2.3 Méthode proposée
7.2.3.1 Discrétisation des volumes

Pour intégrer le phénoméne mis en évidence dans un programme linéaire, nous procé-
dons & une discrétisation des volumes dans chaque réservoir en définissant pour chaque
r € (1; R) D+2 constantes S? avec en particulier S° = V, in et SPH =V, Lox avee Viin
le volume correspondant au niveau radier du réservoir r et V;.,,q. le volume correspondant
au trop plein de ce méme réservoir.

L’équation (7.2) se transforme alors de la fagon suivante :

R
L (0) = af+ Db, (6) (75)
bi']rj (9) = Z blgTjd (9) (7-6)

Les différents coefficients b7 ., (0) s’expriment par les relations suivantes de 1’équa-

irjd
tion (7.7).

(7.7)

Si V; (6) < S% alors b7 6)=0
bgrjl (9) = Cgrjl et Vk € <LD - 1> { Si ‘/J 9 S]k 1 bgj(k—H) 9) —
iV;(0) > j alors irj(k—i—l)( )= irj(k+1)

Les coefficients ¢ étant des constantes obtenues & partir d’une régression multiple
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Figure 7.2 : Influence des niveaux sur les débits

en transformant une fonction continue du type (7.4) en une fonction constante par

morceaux.

La transformation des implications de I’équation (7.7) se fait par la méthode présentée

au paragraphe 5.3.2.1 en introduisant des variables booléennes yj . (¢) et vj_; (¢) ainsi
que la constante M comme développé a I’équation (7.8).
(
Sy = Vi(0) < M x (17 ()
bi']rj(lc-i-l) (0) < M x y'f']rjk (0)
—b) 0) <M xyd. (0
Yk € <1,D . 1> 27‘](/€+1)( ) = yzr]k( ) (78)

V(0) S < M x (1— 18, (60)
b;(']rj(kﬂ) (6) — ngrj(lc—i—l) (0) < M x Uz'grjlc (0)

L ngrj(k—i—l) (0) — bzgrj(lc—i—l) (0) < M x Uz'grjlc (0)
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7.2.3.2 Ecriture compléte du programme

Le programme complet d’optimisation s’écrit alors sous la forme de ’équation (7.9).

( T G Iy
Zmin = 9 2. 2.l (0)7? (0) sous les contraintes :
0=1g—1i=1
G I G
V0 e (LT) e (LR), Vo (0) =V, (0— 1)+ 3 5> af (6) Q0. (6) — 3 38 (6) C¥

g=1i=1 g

R Y D
Vo € <1§T> ,Vr e <1§R> Vg € <1§ G> NS <1§ Ig> ) Q;QT (8) = agz' + Z_Zl (ng'jl + Z bgijd (8)

(

S;=Vi(0) <M x (1—yg,.(0))
bfw(mm (0) < M x yigrjk (6)
Vo € (1,T),vr € (1;R),Vg € (1;G), _bngj(k+1) (0) < M x yz'grjk (6)
Vie (1;1,) ,Vk € (1;D —1) Vi (0) = Sf < M x (1 -, (0))
bngj(k+1) (9) B C;']rj(lﬁLl) (9) < M x 'va‘jk (9)
| Critern) (0) = Uy (0) < M xog 0 (6)

VO e (1T —1),Yr € (I, R), Vimin < Vi (0) < Vymax
Vr € (1, R),V, (T) = Vimax

19
Vo € (1;T) Vg € (1;G), > of (6) =1
\ i=1

Le programme (7.9) n’est malheureusement pas un programme linéaire en nombres
mixtes. La fonction objectif est bien linéaire puisque nous avons choisi de ne pas tenir
compte de l'influence des niveaux dans les réservoirs sur les cotts unitaires 7f (). La
premiére contrainte n’est, par contre, pas linéaire. Les termes du type of (6) Q7 (6)
constituent, en effet, la multiplication de deux inconnues entre elles. Le programme
présenté est donc un programme en variables mixtes d’une fonction objectif linéaire et
de contraintes en partie quadratique. La résolution d’un tel probléme par cette méthode

s’aveére impossible.

7.3 Résolution par la programmation linéaire suc-

cessive

7.3.1 Principe de la méthode

Dans le paragraphe 1.2.2.4.2 nous avons détaillé plusieurs méthodes de programma-

tion linéaire successive.
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7.3.2 Ecriture non-linéaire du probléme d’optimisation

Sans utiliser les simplifications proposées au paragraphe 7.2, le programme d’optimi-
sation permettant de tenir compte de I'influence des niveaux dans les réservoirs sur les

colits et les transits se présente sous la forme de 'équation (7.10).

( T G I
Zmin = 2, 2o > ad(O)w? (Vi(0—1),...,VR (0 — 1)) sous les contraintes :
0=1g=1i=1
Vo (0—1)
G I
g g — _
Vo e (T) vr e (LR, Vi (0) = T @A), Va0 1)
G I
=2 2.l ()¢ (0)
g=1i=1
V9 € <1aT_ 1> ,VT € <1;R>7‘/Tmin S ‘/7‘(9) S ‘/Tmax
Vr € (1, R),V, (T) = Vimax
Ig
VO € (1;T) Vg € (1;G), > of (0) =1
\ i=1

Dans cette écriture (7.10), les fonctions 77 et Y, permettent de traduire I'influence

des différents niveaux. Elles peuvent prendre des formes linéaires ou non linéaires.

7.3.3 Convergence générale du probléme

Les références citées au paragraphe 1.2.2.4.2 aboutissent toutes a I'impossibilité de
prouver la convergence générale de la méthode de programmation linéaire successive.
Dans (Minoux, 1983a), 'auteur donne un exemple intéressant de non-convergence. Il
se place dans le cadre d'un programme & fonction objectif non-linéaire et a contraintes
linéaires et examine I'une des deux grandes méthodes envisagées, ’approximation tan-
gentielle qui consiste & approximer la fonction objectif par une fonction linéaire. Le contre
exemple proposé peut étre représenté sur la figure 7.3.

Ce que 'on observe sur le dessin de la figure 7.3 est un phénomeéne d’oscillation entre
deux solutions. Si 'on débute la recherche de la solution en un point quelconque du
domaine des admissibles 2V, la premiére solution trouvée aprés la premiére linéarisation
est z!, la deuxiéme est 2% puis I'on retrouve z! puis indéfiniment ces deux solutions en
alternance.

Le probleme général de non-convergence est alors abordé par des techniques algo-

rithmiques. Minoux les classe en deux grandes catégories :

— la limitation des déplacements,

(7.10)
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Figure 7.3 : Exemple de linérisation successive présenté dans (Minoux, 1983a)

— l'utilisation de points multiples de linéarisation.

Minoux signale deux types de probléemes ot la convergence des méthodes de linéarisa-
tion peut étre démontrée. Le premier type est un probléme ot toutes les contraintes sont
linéaires. Dans ce cas, on peut appliquer la méthode de Frank et Wolf convergente pour
toute fonction objectif continiment différentiable. Le principe de la méthode de Frank
et Wolf (1956) consiste a utiliser le gradient de la fonction objectif au point courant. Le
second type de probléme ot les méthodes itératives convergent est celui des problémes
convexes & fonction objectif et contraintes non linéaires. La méthode alors appliquée
est celle des plans sécants de Kelley (1960). Cette-ci consiste a rajouter une contrainte
linéaire & chaque itération de facon & réduire le domaine des admissibles.

Comme au paragraphe 7.2 nous ne prenons en compte que l'influence des niveaux
des réservoirs sur les débits transitant sur le réseau et pas sur les cotits de ces tran-
sits. Le probléme général que nous avons présenté en (7.10) est alors un programme a
fonction objectif linéaire et & contraintes non linéaires. Pour savoir dans quel cas nous
nous situerons dans le cadre d'un programme convexe il convient donc d’examiner la
convexité du domaine des admissibles. En particulier, nous savons que si nous écrivons

le programme sous la forme de 1’équation (7.11), nous pourrons écrire une condition
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suffisante de convexité.
sous les contraintes (7.11)
gi(x) <0,i€e (1,m)
Si toutes les fonctions g; (x) sont convexes le programme de 'équation (7.11) sera

bien convexe. Mettons le probléme (7.10) sous la forme (7.12).

(o = zT;l gfl :Zga (6)7¢ (8) sous les contraintes :
(1) V0 € (1T —1),¥r € (I R),
O+ E 5 S 001 (- D)~ £ 53 al (00 ()~ Vi <0
(2) V8 e (1;T—-1),Vre (;R),
V0= 3 55l 0Q (V- 1)+ £ 5 S as (00 (04 Vo <0
(3) vr e (L R),
V0~ X 5 Fal 0@ V(- 1)+ X £ St 008 0+ Vi <0
()W e (15T) Vg € (156, 3 o ()=

Dans ce programme les contraintes de type (1), (2) et (3) sont non-linéaires. Dans
le cas ou il est possible d’écrire les fonctions ()Y, comme des combinaisons linéaires des
volumes des différents réservoirs (nous avons vu ’exemple des équations (7.3) et (7.4) les
différentes fonctions g; seront des fonctions polynomiales du second ordre. Ceci signifie
que les fonctions de type g; du programme (7.10) seront convexes si et seulement si
tous les coefficients de degré 2 des fonctions g; sont positifs ou nuls. Or nous voyons
dans le programme (7.12) que les mémes fonctions Q7. (V' (¢t — 1)) interviennent dans les
contraintes de type (1) avec un signe ”+” et dans les contraintes de type (2) avec un
signe 7-".

La condition suffisante d’obtention d’un espace des admissibles convexe n’est donc

pas réalisée. En fait cette condition est mise en défaut de deux facons différentes :

(7.12)

1. par la présence systématique de deux fonctions de signes opposées dans les contraintes

de type (1) et (2) comme nous venons de le voir,

2. par la présence de fonctions g; qui sont non convexes lorsque les fonctions Q9 (V' (t — 1))

sont des polynomes de degré un de plusieurs variables avec des signes différents

pour chacune des variables (comme la fonction définie dans (7.4) par exemple).
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La condition de convexité que nous venons d’étudier est bien une condition suffisante.
Il reste donc possible que le probléme soit néanmoins convexe mais il semble difficile de
caractériser les réseaux pour lesquels le programme est convexe. La difficulté rencontrée
ici de mettre en évidence une typologie des réseaux pour lesquels une méthode de type
”plans sécants de Kelley” converge, nous améne & proposer une méthode plus simple et

a étudier sur des exemples la limite de la convergence de celle-ci.

7.3.4 Linéarisation au premier ordre

En nous inspirant de différentes références ((Minoux, 1983a), (Palacios-Gomez, 1982),
etc), nous proposons une méthode de programmation linéaire successive ou la linéari-
sation se fait au premier ordre. Nous linéarisons le programme présenté dans la rela-
tion (7.10) en résolvant de fagon successive le programme (7.13).

( T G I

=2 22Ol (L(Vi (0 —1),...Vz(0—1))

0=1g=11i=1
sous les contraintes :
Vo € (1;T),Vr € (1, R),
ViO)= Vi©-1)

G 14

PL (VZ) +Z Zaf (8> le (fZ (Vll (6_ 1)""=V]f2 (8_1))) (7‘13)

g=1i=1

— 3 SSas(8)Co (6)

g=1i=1
VO € (1T —1),¥r € (1, R) , Vomin < Vi (8) < Vi
Vr e (I, R) ,V(T) = Vi max

19
Vo € (1;T) Vg € (1,G), 3} o7 (0) =1
i=1

Zmin

\
7.3.4.1 Principe de P’algorithme

Le principe de I'algorithme de programmation linéaire successive peut étre représenté
figure 7.4.

Le test de convergence de cette méthode doit permettre de vérifier que les résultats
obtenus ne difféerent que trés peu d’une itération a la suivante. Nous utilisons le test de
I'équation (7.14).

SOV 6) -V 6) (7.14)

6=1r=1
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Figure 7.4 : Structure de I'algorithme de Programmation Linéaire Successive proposé

7.3.4.2 Mise en place sur un réseau exemple

7.3.4.2.1 Description de I’exemple Nous travaillons sur une partie du réseau
d’eau potable du Syndicat Intercommunal des Eaux de la Région de Sarralbe. La zone
qui nous intéresse peut étre représentée sur la figure 7.5. Il s’agit de la partie ouest de
I’ensemble du réseau. Les autres sous-réseaux ont été simplifiés et figurent comme des
arrivées. Ce sous-réseau ”Quest” est donc alimenté par trois ressources : les arrivées
Nord et Sud et la production de I'usine. Ces trois ressources sont & cotts différents. Les
cotits dépendent uniquement de ’heure de la journée. La dépendance des cotits vis-a-vis
de I’état des réservoirs n’est pas envisagée.

La surpression a la sortie de R2 se traduit par la mise en route d’'une ou de deux
pompes. Les réservoirs R2 et R5 permettent une séparation en groupes indépendants. Il

y a alors 4 groupes comportant respectivement :

1. la vanne nord se traduisant par deux vecteurs de commande, vanne nord fermée

et vanne nord ouverte,

2. la vanne sud se traduisant par deux vecteurs de commande, vanne sud fermée et

vanne sud ouverte,
3. l'usine se traduisant par deux vecteurs de commande, usine fonctionnant et usine
a larrét,

4. toutes les autres commandes se traduisant par 15 vecteurs de commande que I'on
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peut présenter dans le tableau 7.1.

Vecteur | Pompe | Pompe | Vanne | Vanne | Vanne
1 2

v
w
&
o
(@)

OO0 | O TY = W DO —

= =
=

—
[\)

—
w

—_
N

[ Rl Bl R B Bl Bl B =) K =) K ==] K en] Han) Nan )l Nan) Nean

(] Neu)] Nen) Nen) Nen) Nenl Nel Ny WEm I e WY B B Han)
e Be=l Bl B Hen) Newl B B Neanl e B Nenl Nanl BoY Nen
el Nenl e Nenl BEY Neaol el B Neol B Nenl B Nen) Nan)
[l Bl Bl K==) Bl K= Rewl By Bl s Nenl Bl Nenl Nan) Nen

—_
ot

Tableau 7.1 : Vecteurs de commande du sous-réseau ouest

La valeur 1 figurant dans le tableau 7.1 traduit le fonctionnement des pompes ou
I’ouverture des vannes.

En final le probléme d’optimisation comportera donc 21 inconnues par pas de temps,
soit 504 inconnues réelles of (6).

Les différents transits entre ouvrages dépendent de I’heure de la journée, de la
consommation en route et de 'état des réservoirs. On peut donner en (7.15) 'exemple
de ’écriture du débit entrant dans R4 lorsqu’une seule pompe est en marche et que seule

la vanne R4 est ouverte.
Qentréera (0) = 40,58+0,43x Conso (0)—0,026x Vi, (0) avec 0 < Vigy (0) < 380(7.15)

Tous les débits transitant entre les ouvrages sont exprimés par une relation du type de

I'équation (7.15). On peut alors exécuter I’algorithme basé sur le principe de la figure 7.4.

7.3.4.2.2 Résultats Les résultats obtenus peuvent étre représentés, figure 7.6, par
I'évolution du critére de convergence de 'équation (7.14).

Le critére de convergence représenté commence par décroitre rapidement puis, a
partir de l'itération n°3, celui-ci n’évolue plus de facon monotone. La convergence de la

méthode est donc mise en défaut.
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Figure 7.5 : Sous-réseau Ouest du SIER de Sarralbe

7.3.5 Utilisation des solutions équivalentes
7.3.5.1 Causes de la non-convergence

En examinant de plus preés les raisons de la non-convergence de la méthode du pa-
ragraphe précédent, on peut dégager un phénomeéne important. Lors de la résolution de
'é¢tape d’optimisation PL(V?), apparaissent des solutions équivalentes telles que nous
avions pu les décrire au paragraphe 6.2.3.

En particulier, nous pouvons observer, figure 7.7, I’évolution de la trajectoire du
niveau dans R5 au cours des 50 premiéres itérations.

Sur le graphique de la figure 7.7, nous pouvons voir qu’aprés trois itérations la tra-

jectoire entre 22 heures et 6 heures est constante alors qu’elle varie entre 6 et 22 heures.

7.3.5.2 Meéthode proposée

Nous reprenons le principe de I’algorithme présenté figure 7.4 en complétant le pro-
gramme d’optimisation PL(V") par un second programme linéaire permettant de retenir
une seule solution parmi les solutions équivalentes. Le critére retenu pour la deuxiéme
optimisation pourra étre choisi parmi ceux évoqués au paragraphe 6.2.3.3 comme le vo-
lume dans un réservoir donné. Cette méthode devrait permettre de choisir, & chaque
itération, la trajectoire favorisant ce deuxiéme critére.

Nous pouvons ainsi espérer que la fluctuation des trajectoires d’une itération a la
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Figure 7.6 : Evolution du criteére de convergence pour la linéarisation au premier ordre

suivante disparaisse et que le critére général de cette méthode de programmation linéaire

successive tende vers zéro.

7.3.5.3 Résultats

La convergence de la méthode est cette fois obtenue. Le critére de convergence évolue

comme détaillé dans le tableau 7.2.

Itération 1 2 3 4
Critére de convergence | 16052,6 | 1115,1 | 20,8 | 0,2

Tableau 7.2 : Evolution du critére de convergence de la deuxiéme méthode

7.3.6 Limite de la convergence
7.3.6.1 Explication de la convergence sur le réseau exemple

Au paragraphe 7.3.5 nous avons construit une méthode aboutissant a la convergence.
Néanmoins nous gardons & ’esprit le contre-exemple proposé par Minoux et représenté
figure 7.3. De plus, nous avons montré au paragraphe 7.3.3 que le probléme était en
général non-convexe. Nous pouvons donc supposer que la convergence constatée est liée

a la faible non-linéarité ou a la faible non-convexité de notre probléme.
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Figure 7.7 : Volume dans R5 au cours des itérations

7.3.6.2 Mise en évidence de la non-convergence

Pour vérifier I'explication proposée, nous transformons artificiellement I’exemple de
la partie Ouest du réseau de Sarralbe en augmentant I’'influence des hauteurs d’eau sur
les débits transitant.

Concretement, nous multiplions I'influence des hauteurs d’eau dans les réservoirs par
un facteur de 10. Dans I’équation (7.15), par exemple, le coefficient 0,026 deviendra 0,26.
Ceci permet de trouver des situations de réservoirs d’équilibre dans lesquels le débit peut
changer de sens en fonction du volume contenu dans les réservoirs aval et amont.

Le critére de convergence défini a I’équation (7.14) décroit rapidement au cours de la
méthode de programmation linéaire successive pour finalement se stabiliser & une valeur
d’environ 18 m? a partir de la onziéme itération. Si nous observons les volumes obtenus
pour les quatre réservoirs nous voyons que pour deux d’entre eux la trajectoire est stable
a partir de cette onziéme itération alors que pour les deux autres la solution passe
alternativement par deux trajectoires différentes. Ces deux trajectoires ne différent qu’a
00 :00 heure comme nous pouvons le voir sur les graphiques 7.8 et 7.9. Sur ces graphiques

nous avons représenté en trait plein les volumes obtenus a 'issue de chaque itération pair
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et en trait pointillé les volumes & 'issue des itérations impairs.
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Figure 7.8 : Volume dans R2 entre 19 het 3 h

Au-dela du simple constat de la proximité entre les deux trajectoires sur laquelle
nous reviendrons, il est intéressant de constater que lorsqu’a I’issue d’une itération ’op-
timisation sature une contrainte de niveau minimal dans R2, elle relache dans le méme
temps une contrainte de niveau minimal dans R5. C’est bien entendu le contraire qui se
passe a l'itération suivante. Cela signifie que la non-convergence de ce contre-exemple
est due a un saut d’une itération a la suivante entre deux solutions ne saturant pas les
mémes contraintes. Ceci semble dii & la non-convexité de notre domaine qui fait que
chacune des sous-solutions est celle d'un sous-domaine localement convexe. Pour vérifier
que nous ne pouvions quitter cette double solution pour trouver la vraie solution du pro-
bléme de départ (qui n’est pas forcément 'une de ces solutions) nous avons transformé
I’algorithme de facon & introduire des points intermédiaires entre ces deux solutions en
nous inspirant des méthodes développées dans (Palacios-Gomez, 1982). Nous avons alors
constaté que nous pouvions effectivement aboutir a des points intermédiaires mais qui
ne constituent pas des solutions stables du probléme; celui-ci convergeant toujours vers

les deux mémes solutions.
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Figure 7.9 : Volume dans R5 entre 19 het 3 h

7.3.6.3 Configuration hydraulique permettant la convergence

Nous avons déja vu que la convergence sur une exemple réel s’expliquait par la
faible non-linéarité (et donc non-convexité) des influences vis-a-vis de 'état du réseau.
L’augmentation artificielle de cette influence améne & une non-convergence qui illustre la
non-convexité du domaine des admissibles. Or nous avons vu au paragraphe 7.3.3 qu’il
existait deux causes possibles de non-réalisation d’une condition suffisante d’optimalité.
La premiére, ’existence de signes opposés dans les contraintes de niveaux min et max,
est due a la structure générale de notre probléme, elle est donc inévitable. De plus, elle
n’est sans doute pas la cause de la non-convergence mise en évidence précédemment car
elle crée plutdt une non-convexité générale qui ne concerne que peu la convergence finale
de la méthode. Il est alors possible que la non-convexité soit plutot due a I'existence de
fonctions non-convexes dans les contraintes. Nous avons vu que cela pouvait étre du a
Iexistence d’influences multiples et de signes contraires de plusieurs réservoirs sur un
seul transit entre ouvrages.

Dans I’exemple de la partie Ouest du réseau de Sarralbe, nous avons plusieurs transits
faisant & la fois intervenir les niveaux dans R2 et R4. C’est pourquoi nous avons a

nouveau modifié notre matrice de contraintes en supprimant toutes les influences du
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niveau de R2 lorsque celle-ci intervenait dans la méme relation que le niveau de R4 et
avec un signe opposé. Nous obtenons alors pour le critére de convergence de la méthode

de programmation linéaire successive les valeurs figurant dans le tableau 7.3.

Itération 1 2 3 4 5 6 7

Critere de convergence (m?) | 16524,2 | 2068,0 | 1384,1 | 511,0 | 1120,8 | 75,9 | 11,1

1,0

0,05

Tableau 7.3: Evolution du critére de convergence aprés suppression des influences mul-
tiples

Enfin, nous pouvons revenir sur I’étude des deux solutions obtenues au paragraphe
7.3.6.2 pour constater qu’elles aboutissent a des cotits qui different de moins de 1 9.
Ceci signifie que méme si il existe des conditions hydrauliques créant une non-convexité

locale, il restera possible de retenir un des optima locaux.

7.4 Conclusion

L’écriture compléte de la dépendance des transits vis-vis de I’état montre clairement
la non-linéarité du probléme. Cette non-linéarité ne peut pas étre contournée par l'in-
troduction de variables binaires, le probléme restant a contraintes quadratiques avec des
variables mixtes. Par contre, la résolution par programmation linéaire successive peut
dans certains cas aboutir en un temps court a la convergence. En particulier nous avons
mis en évidence la convergence sur notre site d’étude. Pour définir les contours du do-
maine de convergence de cette méthode, nous avons augmenté artificiellement I'influence
des niveaux des réservoirs sur les débits circulant sur le réseau. L’augmentation effectuée
est équivalente & une multiplication par dix des hauteurs d’eau dans les réservoirs. De
plus, il est possible de définir des régles générales d’obtention de domaines d’admissibles

localement convexes.




Conclusion

Les objectifs fixés initialement ont été atteints a des degrés divers.

Les modeles de prévision de la demande de I’heure suivante donnent de bons résul-
tats puisque les coefficients de corrélation entre les prévisions et les données observées
sont de 'ordre de 0.96. La prévision a plus long terme ne répond pas complétement a la
volonté initiale. La dégradation est trés nette a partir d’un horizon de 10 heures. L’idée
de construire un modeéle d’optimisation dont les calculs ne demanderaient & étre effec-
tués qu’au début d’un horizon de 24 heures semble encore irréalisable. Cette idée n’est
d’ailleurs pas intéressante d’un point de vue pratique puisqu’il sera sans doute néces-
saire de réajuster I’état du réseau en fonction de 'information recueillie par les différents
capteurs.

L’erreur résiduelle de prévision est bien caractérisée. Trois méthodes de prise en
compte de Ierreur sont proposées et appliquées & un réseau exemple. La méthode dite
de ”formulation serrée” permet de fortement sécuriser le systéme au détriment du cotit de
Ioptimisation. Dans la formulation ” probabilisée” chacune des contraintes d’un probléme
général se voit attribuer une probabilité de respect. Cela permet au modélisateur de
choisir les réservoirs et les moments de la journée ou le respect de la contrainte est
primordial. Cette méthode permet plus de souplesse que la ”formulation serrée” et améne
donc & des cotits inférieurs. La formulation de la ” programmation stochastique en deux
étapes” est assez proche de la ” formulation serrée” mais il s’agit cette fois d’attribuer des
pénalités a des consommations qui s’avéreraient plus fortes que la moyenne. Le choix
de pénalités peut étre plus aisé & manipuler que celui de probabilités de respect. La
méthode de résolution est complétement différente et 'on peut observer les nouvelles
consommations attribuées par le modele en fonction des pénalités. Les trois méthodes
permettent de quantifier le risque pris par un modéle d’optimisation et permettront de
sécuriser ’optimisation en fonction de probabilités ou de pénalités que se donneront les
exploitants d’un réseau.

Nous avons pu proposer deux écritures différentes permettant de choisir parmi des
solutions de mémes cotits, I'une par la programmation par les graphes et la seconde
par la programmation linéaire. Dans le deuxiéme cas, nous avons montré comment nous
pouvons choisir un deuxiéme critére d’optimisation. Le deuxiéme critére améne & choisir
parmi les solutions initialement de mémes cotts la solution assurant le maximum de
sécurité pour un réservoir donné. L’apport de cet outil devrait aussi permettre de rassurer
les utilisateurs des outils d’optimisation que nous proposons.

La prise en compte de contraintes de continuité est dans un premier temps modélisée
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sous la forme de graphes décomposables en sous-graphes. Dans un deuxiéme temps, cette
contrainte est entiérement écrite sous la forme d’un programme en variables mixtes. La
mise en oeuvre sur des contre-exemples type laisse quelques incertitudes quant aux temps
de calcul et quant & la stabilité de ces temps de calcul. Sur des cas réels, il est possible
de guider davantage les calculs en utilisant les résultats des calculs d’optimisation de la
veille. Il sera nécessaire, par la suite, de continuer & travailler sur la maitrise des temps
de calcul en quantifiant les écarts de solutions optimales entre deux jours successifs.

La prise en compte de I'influence de I’état du réseau sur les transits entre ouvrages est
elle-aussi proposée par deux méthodes différentes. Le premier modeéle consiste en une écri-
ture sous forme d’un programme linéaire en variables mixtes. L’Utilisation de variables
booléennes permet de caractériser 1’état de chacun des réservoirs grace & une discrétisa-
tion des volumes. Le programme proposé n’étant pas linéaire, il n’est pas possible de le
résoudre. La deuxiéme formulation repose sur la programmation linéaire successive. Elle
donne des résultats pratiques probants puisque sur la partie ouest du réseau du Syndicat
des Eaux de la Région de Sarralbe que nous avons modélisée, la convergence a lieu apres
quelques itérations. Il reste toutefois difficile d’établir la limite entre les configurations
pour lesquelles la méthode converge et celles pour lesquelles la non-linéarité et la non-
convexité posent des problémes plus sérieux. Lorsqu’il n’y a pas convergence vers une
solution unique, il est possible que les solutions multiples ne different que trés peu les
unes des autres permettant de retenir I'une d’elles comme optimum.

L’ensemble de la démarche menée dans ce travail se voulait transposable a divers
types de réseaux. Aucune des étapes abordée ne semble contredire cette volonté initiale.
Toutefois, seule une mise en oeuvre pratique sur des réseaux de configurations différentes
permettra de vérifier que cet objectif a été atteint. Il sera notamment indispensable de
rendre automatique les liaisons entre les sous-parties que nous avons présentée. Ainsi
faudra-t-il que la prévision de la demande, le calcul des parameétres stochastiques et
I'optimisation elle-méme constitue un seul et méme outil de gestion optimale des réseaux
d’eau potable. Par ailleurs, il est indispensable pour que ces outils soient effectivement
utilisés par les exploitants que I'utilisateur final ait la possibilité d’intervenir sur les choix
proposés. Dans les méthodes que nous avons élaborées, il sera possible d’'une part de lui
donner une information pertinente, sur la variabilité de la demande a venir par exemple,
mais aussi de lui donner la possibilité de fixer des parameétres comme le critére de choix
entre plusieurs solutions de méme cotlit ou encore les pénalités & appliquer en cas de
consommations plus fortes que celles attendues.
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