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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.1 Introduction générale

L’accord de Paris est un accord mondial portant sur le réchauffement clima-
tique, signé en 2015 durant la COP21 par 195 pays [34]. Depuis, les autorités font
ainsi pression afin de diminuer les consommations d’énergie ainsi que de limiter
les déchets et autres émissions carbone. Pour les particuliers et les professionnels,
les économies financières induites par des dispositifs d’optimisation des dépenses
énergétiques résonnent comme un argument plus convaincant que l’impact sur la
planète [96]. Des acteurs majeurs du domaine de l’énergie cherchent de nouveaux
relais de croissance, et font le choix de se rapprocher des éditeurs de logiciel dédiés
à l’efficience énergétique, comme Energisme [40]. Un tel rapprochement permet
ainsi aux clients de se lancer dans leur transition énergétique à moindre coût.

1.1.1 Transition écologique et transition énergétique

En 2010, Rob Hopkins regroupe dans un manuel sur la transition écologique
un ensemble d’idées sur les problématiques de résilience collective, d’économie
circulaire et de réduction des émissions de CO2 [55]. La résilience collective réagit
de manière proactive aux situations difficiles. La communauté résiliente, quant
à elle, se prépare aux changements économiques, sociaux et environnementaux
et parviennent à de meilleurs résultats face aux crises et aux défis. L’économie
circulaire, enfin, est un modèle économique à vision systémique et vise à changer
de paradigme par rapport à l’économie dite linéaire : elle comprend les notions
d’économie verte, d’économie de l’usage ou de l’économie de la fonctionnalité, de
l’économie de la performance et de l’écologie industrielle, permettant d’augmenter
l’efficacité à tous les stades de l’économie des produits.

La transition énergétique désigne une modification structurelle profonde et
durable de tous les secteurs de l’énergie, de la production à la consommation
finale et visant à limiter les émissions de gaz à effet de serre. Elle résulte des
évolutions techniques, des prix et de la disponibilité des ressources énergétiques,
en abandonnant les combustibles fossiles au profit d’énergies renouvelables (so-
laire, éolien, hydraulique, bois-énergie...), mais aussi d’une volonté de réduire les
effets négatifs de chacun des secteurs sur l’environnement. La transition éner-
gétique est aussi une transition comportementale et sociotechnique [23, 47], qui
implique une modification radicale de la politique énergétique par l’application
de la sobriété énergétique et l’efficacité énergétique. La sobriété énergétique vise

2



1.1. INTRODUCTION GÉNÉRALE

la diminution des consommations d’énergies par des changements de modes de
vie et des transformations sociétales par une approche non-techniciste, centrée
sur les comportements, l’organisation et la structure de la société. Elle se mani-
feste par la limitation des biens et services produits et consommés à un niveau
suffisant [101]. L’efficacité énergétique désigne, pour un service rendu identique,
l’état de fonctionnement d’un système pour lequel la consommation d’énergie est
minimisée, et s’appuie généralement sur l’optimisation des consommations.

Dans les enjeux de transition énergétique et de réduction des consommations,
le secteur du bâtiment joue un rôle primordial. En effet, en 2019, les bâtiments des
secteurs résidentiels et tertiaires du territoire métropolitain français représentent
45% de la consommation finale d’énergie et 21% des émissions directes de CO2

[30]. En France, le décret tertiaire, entré en vigueur en octobre 2019, oblige tous
les propriétaires et bailleurs de bâtiments tertiaires privés et publics de plus de
1000m2 à réduire leurs consommations d’énergie à court et moyen terme. Les
objectifs de réduction sont fixés à -40% en 2030, -50% en 2040 et -60% en 2050,
par rapport à 2010. Par exemple, les réseaux utilisant de l’électricité peuvent
récupérer et utiliser leurs données de consommation afin de mieux gérer leurs
consommations ou de souscrire à des contrats plus adaptés.

1.1.2 Microgrid et smartgrid

Un réseau électrique (ou grid) est défini comme un système de fourniture
d’électricité à des consommateurs. Ce système est principalement composé de
trois entités : la production, l’acheminement et la charge (la demande). Un mi-
crogrid peut produire sa propre électricité pour répondre à une partie ou toute
sa consommation à un moment donné. Dans ce cas, les unités de production sont
installées à proximité de la charge. Lorsqu’un microgrid est connecté au réseau
principal afin d’échanger de l’électricité avec lui, on dit que c’est un microgrid
connecté, et lorsqu’il est indépendant du réseau principal, on dit qu’il est auto-
nome [82].

Un smartgrid est un microgrid qui favorise la circulation d’informations entre
la partie des entreprises de service public, la partie production locale et la partie
consommateur par une série de mesures faites par des compteurs intelligents ou
compteurs communicants [42]. Ces mesures permettent d’ajuster le flux d’électri-
cité en temps réel en adaptant la consommation aux capacités instantanées de
production. On peut, par exemple, décaler certaines consommations en dehors
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des heures de pointe afin de réduire les pics de consommation. L’émergence de
moyens de stockage de l’électricité offre de nouvelles possibilités au smartgrid. Le
stockage de l’énergie et le contrôle de la production et de la distribution d’élec-
tricité sont des aspects importants du réseau intelligent [58]. Le smartgrid est
aussi présenté comme un moyen efficace dans la lutte contre le réchauffement
climatique.

Grâce à la grande quantité de données récupérées, le smartgrid soulève de
nombreux problèmes de gestion et d’optimisation entre le réseau national (utili-
ties), la production/stockage (supply-side) et la demande (demand-side) [96]. De-
puis 2014, de très nombreux travaux ont été menés sur l’optimisation du smartgrid
[80, 99]. Les utilities interviennent principalement autour des problèmes d’ache-
minement liés à la souscription de contrats d’électricité [98, 106]. Le supply-side
optimise autour de l’intégration des batteries [62], de la génération d’énergie [57]
et des coûts environnementaux [109]. Le demand-side management (DSM) est
étudié autour des modèles génériques [49, 68], de la gestion automatique [91], de
l’application du load-shifting [50, 71, 72], de l’utilisation des feedbacks [43], ou
de l’optimisation de l’énergie domestique [33, 59].

1.1.3 Internet of Things et Big Data

L’Internet des objets ou Internet of Things (IoT) est défini comme étant un ré-
seau d’objets inter-connectés [8]. Il désigne un nombre important d’objets connec-
tés à Internet permettant ainsi une communication entre les objets physiques et
numériques, par le biais de l’utilisation de nombreux protocoles de communica-
tion. Le premier concept apparaît vers les années 90 avec l’internet des machines
(les ordinateurs en réseau) [83], puis avec les objets connectés grâce à l’apparition
d’une technologie de communication sans fil, la Radio Frequency IDentification
(RFID). Les générations suivantes utilisent de nombreux protocoles de commu-
nication tels que Bluetooth, Zigbee, WiFi, Sigfox et LoRa [41, 74]. Le nombre
d’objet connectés (réfrigérateurs, machines à café, brosses à dents, téléphones et
appareils intelligents ...) est estimé à entre 28 milliards [41] et 50 milliards en
2020 [74], puis de 150 milliards en 2025 [52].

La collecte de données énergétiques est devenue une actrice de la transition
écologique et un enjeu majeur dans la course à la sauvegarde de la planète. L’ap-
parition des capteurs communicants permet de répondre à un besoin de mesurer
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l’évolution des paramètres environnementaux et comportementaux dans des mi-
lieux naturels [93], militaires [94], agricoles [76], médicaux [104], industriels ou
civils [24]. Ces nouvelles formes de connexion permettent de rassembler de nou-
velles masses de données sur le réseau. L’IoT est en effet en partie responsable de
l’accroissement exponentiel du volume de données générées sur le réseau, à l’ori-
gine du Big Data et offrant donc de nouvelles connaissances et nouvelles formes
de connaissances.

1.1.4 Gestion des données récoltées

Les données de consommation sont souvent représentées comme un processus
stochastique représentant l’évolution de la consommation et basé sur des facteurs
d’influence. Ces facteurs d’influence sont en général les conditions extérieures
(température, climat...), les caractéristiques physiques du logement (type, âge...),
les appareils et les occupants (occupation et comportement...), les prix et les
abonnements [10, 66, 110]. Les travaux sur l’énergie d’éclairage dans les grands
immeubles de bureaux montrent que la consommation peut être simulée avec
précision en tenant compte du comportement des occupants et des variations
saisonnières, et qu’elle peut être décrite en utilisant par exemple, la distribution
de Poisson et la distribution normale [110]. Le modèle de consommation est utile
pour prévoir la consommation à court terme, à moyen terme, à long terme [100]
et à très long terme [10]. De nombreux travaux reposent sur une modélisation
précise de chaque appareil du foyer [61, 86, 90]. Les auteurs de [35] présentent
une approche basée sur les chaînes de Markov cachées pour la modélisation et
l’analyse statistique des courbes de consommation électrique.

1.2 Questions de recherche

Cette thèse s’inscrit dans une convention CIFRE entre Energisme et le La-
boratoire d’Informatique de Paris 6 (LIP6). Energisme est une entreprise est
spécialisée dans le développement d’une plateforme logicielle dédiée à la perfor-
mance énergétique et environnementale. La société propose une solution destinée
à collecter, à analyser et à traiter les données énergétiques des entreprises et des
collectivités (électricité, gaz, eau, air comprimé...) et à fournir des tableaux de
bord ainsi que des outils d’aide à la décision.
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La très grande quantité de données recueillies et la diversité des utilisateurs de
la plateforme fournissent un cadre parfait pour des études d’optimisation éner-
gétique. Parmi elles, on peut citer l’optimisation de la souscription de contrat
d’électricité et la gestion optimale des réseaux d’eau qui sont les problèmes consi-
dérés dans cette thèse.

Optimisation de la souscription de contrat Ce problème consiste à trouver
les meilleurs paramètres d’un contrat d’électricité pour un client en fonction de
son historique de consommation d’électricité sur une période de temps fixe. L’ob-
jectif est d’optimiser la facture d’électricité composée du coût de la fourniture,
du coût de la souscription du contrat d’électricité, des pénalités dues aux dépas-
sements de puissance souscrite et de certains coûts fixes. Ce problème est formulé
comme la minimisation d’une fonction convexe à objectif séparable soumise à des
contraintes d’ordre total. Le problème est d’abord étudié dans sa version détermi-
niste (cf. Chapitre 2 et Chapitre 3) puis dans une version robuste où les données
de consommation sont soumises à un ensemble d’incertitudes (cf. Chapitre 4).

Gestion optimale des réseaux d’eau La gestion optimale d’un réseau d’eau
consiste à minimiser le coût énergétique généré par les opérations de pompage
pour alimenter un ou plusieurs réservoir(s) d’eau surélevé(s) à partir d’une source.
Les pompes se mettent automatiquement en marche ou à l’arrêt lorsque le niveau
d’eau atteint une valeur donnée dans le château d’eau. On appelle ces niveaux des
"niveaux de marnages" ou simplement "marnages". Le problème est aussi étudié
dans sa version déterministe avec la programmation linéaire en nombres entiers
(cf Chapitre 5), puis dans sa version robuste où les données de consommation
sont soumises à un ensemble d’incertitudes (cf. Chapitre 6).

1.3 Préliminaires

Cette section présente quelques concepts techniques présents dans cette thèse,
ainsi que les approches que nous avons choisi d’appliquer.

1.3.1 Série temporelle

Une série temporelle (time series) est une série de points de données indexées
dans l’ordre chronologique et représentant l’évolution d’une quantité spécifique
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au cours du temps. Les séries temporelles permettent l’analyse de comportement,
que ce soit son évolution passée ou son évolution future. Ainsi, les techniques et
les concepts de probabilité et de statistique sont souvent utilisés pour décrire les
phénomènes.

Dans cette thèse, les données de consommation brutes récoltées depuis les
capteurs sont nettoyées et normalisées. Pour ce faire, les données sont considérées
comme une série temporelle, puis on applique la méthodologie Seasonal and Trend
decomposition using Loess (STL) de Cleveland, R. B., Cleveland, W. S., McRae,
J. E., et Terpenning, I. (1990) [31]. C’est une procédure de filtrage qui permet de
décomposer une série temporelle en composante de tendance, en composante de
saisonnière et composante résiduelle :

rawdata = trend+ seasonal + remainder,

où rawdata(t) est la donnée brute.
La Figure 1.1 (tirée de [31]) montre la décomposition STL de mesures atmo-

sphériques de CO2 moyennes d’Avril 1974 à Décembre 1986.
La composante trend représente la variation à basse fréquence des données,

comme les changements non stationnaires à long terme, e.g. l’augmentation pro-
gressive de la quantité de CO2 au fil du temps. La composante seasonal représente
la variation périodique de la donnée, e.g. considérant que la quantité de CO2 aug-
mente les étés et diminue les hivers de chaque année, où la période est donnée en
input. La composante remainder, ou résiduelle, représente la variation restante
en dehors des composantes de tendance et de saisonnalité. Une bonne méthode
de décomposition aura un résiduel avec certaines propriétés comme l’absence de
corrélation et une moyenne nulle, et certaines propriétés facultatives comme une
variance constante et une distribution normale. Notons que la Figure 1.1 présente
des données manquantes (visible par les trous de données dans Data) et des don-
nées aberrantes (visible par les grands écarts de données dans Data et donc dans
Remainder).

STL a une conception simple qui consiste en une séquence d’applications du
lisseur de Loess ; cette simplicité permet d’analyser les propriétés de la procé-
dure et de la calculer rapidement. Cette méthodologie STL satisfait les critères
suivants :

— une conception simple et facilement utilisable,
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Figure 1.1 – Décomposition d’une série temporelle avec la STL, tirée de [31]

8



1.3. PRÉLIMINAIRES

— la flexibilité dans la spécification des montants de variation de la tendance
et des composantes saisonnières,

— la période de la composante saisonnière est un entier supérieur à 1,

— la possibilité de gérer les valeurs manquantes,

— la robustesse face aux données aberrantes,

— la facilité d’implémentation et calcul rapide.

La méthodologie STL présente quelques inconvénients. En particulier, elle ne
traite pas automatiquement les variations de calendrier (e.g. les 29 Février ou les
changements d’horaire), et elle ne fournit que des facilités pour les décompositions
additives.

Loess La régression (polynomiale) locale ou régression mobile est une géné-
ralisation de la moyenne mobile et de la régression polynomiale. Ses méthodes
les plus courantes sont LOcally Estimated Scatterplot Smoothing (LOESS) et
LOcally WEighted Scatterplot Smoothing (LOWESS). Ce sont des méthodes de
régression non paramétrique qui combine plusieurs modèles de régression dans un
méta-modèle basé sur la méthode des k plus proches voisins.

Par la suite, les données qu’on utilise sont collectées toutes les 10 minutes
pour le problème de souscription de contrat et toutes les 15 minutes pour le
problème de gestion des systèmes de distribution d’eau, puis nous considérons
que la consommation nettoyée est égale à trend + seasonal. Notons que le ré-
siduel pourra être utilisé pour déterminer des variations plausibles autour de la
consommation.

1.3.2 Programmation linéaire en nombres entiers

La programmation linéaire en nombres entiers (PLNE) (ou optimisation li-
néaire en nombres entiers) est un domaine de la programmation mathématique.
Un programme est dit linéaire lorsque les contraintes et la fonction de coût
peuvent être exprimées par des combinaisons linéaires des variables. Un pro-
gramme est dit en nombres entiers lorsque certaines de ces variables ne sont au-
torisées qu’à prendre des valeurs dans l’ensemble des entiers. Il y a deux raisons
principales pour l’utilisation de variables entières lors de la modélisation de pro-
blèmes. La première est lorsque les variables représentent des quantités entières
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(e.g. 1 machine, 2 machines...). La deuxième est lorsque les variables représentent
des décisions binaires (e.g. activer ou ne pas activer). La programmation linéaire
en nombres entiers peut donc être utilisée dans de nombreux domaines d’applica-
tion de recherche opérationnelle comme dans : la planification, l’ordonnancement,
le partitionnement...

La programmation linéaire en nombres entiers est généralement un problème
NP-difficile [46]. La complexité est montrée polynomiale quand le nombre de
variables est fixé [70].

Les méthodes de résolution exactes connues sont : la méthode des plans sé-
cants (cutting plane method), le principe de séparation et évaluation (branch and
bound), ou la combinaison des deux méthodes (branch and cut) etc... La contrainte
d’intégrité est la contrainte qui force les variables à prendre des valeurs entières.
Dans les méthodes citées précédemment, on fait appel à la résolution de la re-
laxation linéaire du problème, c’est à dire ce même problème sans la contrainte
d’intégrité. On appelle le gap d’intégralité (integrality gap), le ratio maximum
entre la valeur optimale du problème en nombres entiers et celle de sa relaxation
linéaire. La résolution de PLNE cherche souvent à trouver des solutions amélio-
rants ce gap d’intégrité en ajoutant des inégalités valides, c’est à dire en ajoutant
des inégalités toujours vraies. Il existe des solvers, commerciaux ou non, adoptant
cette approche pour résoudre les PLNE, dont le solver commercial Gurobi dans
sa version 9.0.2, que nous utilisons dans cette thèse.

1.3.3 Optimisation convexe

L’optimisation convexe est un domaine de l’optimisation mathématique qui
étudie la minimisation des fonctions convexes sur des ensembles convexes. La
programmation linéaire est un cas particulier de l’optimisation convexe. Les pro-
blèmes d’optimisation convexes ont des propriétés intéressantes telles que tout
optimum local est aussi un optimum global. Certaines classes de problèmes d’op-
timisation convexe admettent des algorithmes en temps polynomial, comme par
exemple la programmation linéaire.

Les problèmes d’optimisation peuvent être résolus par la méthode des plans sé-
cants, la méthode de l’ellipsoïde (ellipsoid method) ou la méthode de sousgradient
(subgradient method) ou la méthode de points intérieurs (interior-point method)
est proposée [81]. Dans cette thèse, les problèmes convexes étudiés sont à objectif
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séparables, c’est à dire qui s’écrivent comme une somme de fonctions, et per-
mettent de se ramener à la solution de sous-problèmes convexes sans contrainte,
qui peuvent être facilement résolu par la descente du gradient (gradient descent)
ou la méthode de Newton (Newton’s method) ou la recherche par dichotomie (bi-
nary search). Nous utilisons la recherche par dichotomie afin trouver le minimum
d’une fonction à une variable qui est convexe et non différentiable dans un in-
tervalle donné, où à chaque itération on évalue un certain point puis on décide
de garder la partie gauche ou droite de l’intervalle de recherche. Le point évalué
est souvent le point médian de l’intervalle, mais nous montrerons dans le 3 que
certains autres points peuvent parfois être plus intéressants à choisir.

1.3.4 Optimisation robuste

Les problèmes d’optimisation peuvent faire intervenir des paramètres incer-
tains. Les incertitudes peuvent provenir des erreurs de mesure ou prévision ou
estimation, ou aussi d’arrondis sur les calculs, ainsi ces écarts peuvent produire
des solutions très mauvaises voire même non réalisables.

L’objectif de l’optimisation stochastique est l’optimisation d’une certaine espé-
rance [19, 32]. On cherche à trouver des solutions bonnes en moyennes, il est donc
nécessaire d’avoir des statistiques précises sur les paramètres incertains. L’objec-
tif de l’optimisation robuste est l’optimisation d’un pire cas [12], où on cherche
à se protéger contre des évènements incertains néfaste. L’approche d’optimisa-
tion robuste peut surpasser de manière significative l’approche d’optimisation
stochastique lorsqu’on s’intéresse à de faibles niveaux de risque [79].

L’ensemble d’incertitude ellipsoïdal est étudié par El Ghaoui, L., et al. (1997,
1998) [38, 39] et par Ben-Tal, A., et Nemirovski, A. (1999) [11]. Les paramètres
incertains aij prennent la valeur āij + âijξi, tel que āij est la valeur nominale,
âij est la valeur maximale de la déviation et ξi est dans [−1, 1]. La contrepartie
robuste est équivalent à un SOCP (Second-Order Cone Program). Un paramètre
Ωj contrôle la robustesse en excluant les valeurs extrêmes qui sont peu probables,
et implique que la solution robuste satisfait la contrainte j avec une probabilité
d’au moins 1− e−Ω2

j/2 [13].
L’ensemble d’incertitude polyhédrale est étudié par Ben-Tal, A., et Nemi-

rovski, A. (1999) [11]. L’ensemble des incertitudes réalisables peut être exprimé
par un polyèdre, la contrepartie robuste est équivalent à un problème d’optimisa-
tion linéaire. La taille du problème croît de façon polynomiale en fonction de la

11



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

taille du problème déterministe et des dimensions de l’ensemble des incertitudes.
L’ensemble d’incertitude de type budget est une famille d’ensemble d’incerti-

tude polyhédrale étudiée par Bertsimas, D., et Sim, M. (2004) [15]. Les paramètres
incertains aij prennent cette fois une valeur dans l’intervalle [āij − âij, āij + âij],
et où un budget d’incertitude Γi contrôle le nombre de paramètres autorisés à
dévier de leurs valeurs nominales et implique que la solution robuste satisfait

la contrainte i avec une probabilité d’au moins e−
Γ2

i
2|J| . Le budget d’incertitude

contrôle le compromis entre l’optimalité de la solution et sa robustesse par rap-
port aux perturbations des paramètres incertains. Dans cette thèse, on considère
que le remainder de la décomposition STL est une réalisation possible de l’en-
semble d’incertitude. Ainsi le choix des valeurs de la déviation maximale âij et de
budget d’incertitude Γi dépendront de remainder (e.g. son étendu, son écart-type
. . .).

1.4 Organisation et contributions de la thèse

Les résultats obtenus sur les problèmes d’optimisation énergétiques étudiés
dans cette thèse comportent à la fois des contributions scientifiques et des inno-
vations en termes d’applications industrielles.

1.4.1 Algorithme efficace pour l’optimisation de la puis-
sance souscrite des contrats

Le contexte du problème d’optimisation de la puissance souscrite des contrats
d’électricité est présenté dans le Chapitre 2, et nous montrons que le problème se
ramène à un problème convexe à objectif séparable sous des contraintes d’ordre
total. De nos jours, les problèmes énergétiques peuvent faire intervenir un très
grand nombre de données de consommation. En effet, l’augmentation du nombre
de données augmente le nombre d’opérations arithmétiques, il n’est donc pas
toujours correct de considérer que l’évaluation d’une solution se fasse en temps
constant. Ainsi, l’effort de calcul est donc à reconsidérer.

Dans le Chapitre 3, nous présentons l’algorithme Optim_SP qui est spécia-
lement conçu pour réduire l’effort de calcul sur des données historiques à grande
échelle du problème de souscription de contrat d’électricité, en se basant sur
l’utilisation d’une recherche par dichotomie asymétrique et ajustable. En effet,
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l’analyse de la formulation du problème révèle que le nombre d’opérations arith-
métiques nécessaire pour évaluer une solution dépend fortement du nombre de
données supérieures aux éléments de la solution. Pour ce problème, Optim_SP
s’avérera être plus efficace que scaling_PAV de Ahuja, R. K., et Orlin, J. B. (2001)
[3], l’un des algorithmes les plus efficaces pour résoudre les problèmes convexes à
objectif séparables.

Dans le Chapitre 4, nous présentons une version robuste du problème de sous-
cription de contrat d’électricité, où nous utilisons une combinaison de la décom-
position STL de [31] et de l’ensemble d’incertitude de type budget de [15]. Il est
montré que le problème se résout aussi en utilisant Optim_SP, et où la déter-
mination du pire cas à chaque évaluation de la fonction objectif se fait par la
résolution d’un problème de sac à dos à choix multiple.

Ces travaux sur la version déterministe et sur la version robuste du problème
sont exposés dans [106], présentés à WGCO2019.

1.4.2 Modèle mathématique pour le problème de marnage
de type RFLATS

Le problème de gestion d’un système de distribution d’eau est largement étu-
dié sous le nom de Pump Scheduling Problem. Nous abordons la gestion dans une
version peu étudiée mais très largement utilisé : les niveaux de marnages. Le mar-
nage de type Reduced Fixed trigger Levels in Additional Time Slots (RFLATS) est
proposé par Quintiliani, C., et Creaco, E. (2019) [88] afin d’offrir plus d’économie
sur les opérations de pompage avec des niveaux marnages. Dans le Chapitre 5,
nous proposons un premier modèle linéaire en nombres entiers pour le problème
avec RFLATS. Ces travaux ont obtenu le Best Paper Award de la conférence
IEEE-RIVF2021 [105]. On remarque par la suite que la gestion RFLATS offre
une certaine robustesse, et nous permet un découpage du problème en plus petits
problèmes de 24 heures chacun.

1.4.3 Solution robuste pour le problème de marnage de
type RFLATS

Dans le Chapitre 6, nous définissons une version robuste du problème de
marnage de type RFLATS en utilisant la même approche de robustesse que pour
le problème de souscription de contrat d’électricité, c’est à dire une combinaison
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de la décomposition STL de [31] et de l’ensemble d’incertitude de type budget de
[15].

Les déviations permettent d’augmenter la consommation à certain moment,
afin de décaler les activations des marnages et donc décaler les moments de pom-
page un peu plus tôt ou plus tard dans le temps. Pour un marnage donné, il est
montré que le coût du pire cas peut être obtenu grâce à un algorithme de plus
long chemin dans un graphe sans circuit. Une solution approchée intéressante
peut être obtenue en réduisant la taille du graphe en question en choisissant des
transitions stratégiques. Le problème robuste est ensuite résolu par l’énumération
des marnages possibles.
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Chapitre 2

Modèle pour le problème de
souscription de contrat
d’électricité
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Nous abordons dans ce chapitre le problème de souscription des contrats
d’électricité (PSCE), qui consiste à trouver les meilleurs paramètres d’un contrat
d’électricité pour un client en fonction de son historique de consommation d’élec-
tricité sur une période de temps fixe. L’objectif est d’optimiser la facture d’élec-
tricité composée du coût de la fourniture, du coût de la souscription du contrat
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d’électricité, des pénalités dues aux dépassements de puissance souscrite et de
certain coût fixe. Ce problème est formulé comme la minimisation d’une fonction
convexe à objectif séparable soumise à des contraintes d’ordre total.

2.1 Introduction

Nous nous intéressons à la minimisation de la facture d’électricité du point de
vu du problème de souscription des contrats d’électricité (PSCE). Un industriel
peut posséder de nombreux sites, e.g. magasins, usines, dépôts. . . Chacun des
sites peut être relié à plusieurs points de livraison d’électricité (PDL) (parfois noté
point de connexion ou point de raccordement). Le PSCE est donc une question
importante pour de nombreux clients industriels qui ont un contrat d’électricité
pour chacun de ses points de livraison.

Les contrats peuvent définir deux types de seuil, représentant le maximum
de la consommation totale d’énergie en kilowattheures et le maximum de la de-
mande de pointe (i.e. la demande sur une courte période) en kilowatt. Certains
types de seuils peuvent prendre des valeurs différentes dans le temps (suivant
la catégorie temporelle : heures pleines, heures creuses . . .), et il peut y avoir
des contraintes entre ces seuils afin de garantir un équilibre de la charge dans
le réseau. Le dépassement de ces seuils est parfois autorisé en échange de cer-
taines pénalités. L’objectif de PSCE est de déterminer les seuils qui minimisent
la facture d’électricité sur des données historiques de consommation électrique.

Des métaheuristiques ont été proposées pour le choix des seuils d’un PSCE
de consommateurs industriels, incluant les algorithmes génétiques [102], les op-
timisations par essaims particulaires [69], les optimisations par essaims de chats
[60], des méthodes Taguchi avancées [107]. Dans le cas où il y a un coût fixe pour
une demande ne dépassant pas le seuil et lorsqu’il y a un coût supplémentaire
pour un dépassement du seuil, une formulation avec un programme linéaire peut
être proposée et résolue en temps polynomial [29]. Un modèle mathématique est
développé en combinant un problème de sélection du contrat d’énergie avec un
problème de dimensionnement de lot en considérant les sources d’énergie renouve-
lables a été étudiée dans [89]. L’utilisation d’une tarification basée sur ce que l’on
appelle la "puissance souscrite" (i.e. les seuils) pousse les gens à adapter leur com-
portement de consommation d’électricité afin de correspondre à son abonnement
[98].
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Dans la suite, nous étudions le PSCE, dans sa version française proposée par
ENEDIS et son TURPE, utilisant des puissances souscrites et formulé comme la
minimisation d’une fonction convexe à objectif séparable soumise à des contraintes
d’ordre total. Cette recherche de puissance souscrite est basée sur la facturation
du coût de la fourniture, du coût de la souscription du contrat d’électricité et du
coût des pénalités pour les dépassements par rapport aux puissances souscrites
en question. Notons que le coût de la fourniture est une constante car il n’est pas
lié à la puissance souscrite.

2.2 Contexte de PSCE

2.2.1 ENEDIS et les principes de tarification

En France, ENEDIS est chargé de la gestion de 95% du réseau de distribu-
tion d’électricité. Les Tarifs d’Utilisation des Réseaux Publics d’Électricité sont
appelés TURPE. Le TURPE est le tarif payé par tous les utilisateurs des ré-
seaux, consommateurs, producteurs, gestionnaires des réseaux et fournisseurs,
pour chaque contrat d’accès et pour chaque PDL, et vise à couvrir les coûts
du distributeur dès lors qu’ils correspondent à ceux d’un gestionnaire de réseau
efficace. Pour un client résidentiel, cela représente environ 30% de sa facture
d’électricité TTC.

Ce tarif unique comporte trois composantes principales : le soutirage, la ges-
tion de la clientèle et le comptage. Il reflète ainsi les coûts engagés par les ges-
tionnaires des réseaux, et inclut une rémunération de leurs investissements. La
tarification comprend :

— d’une part, le tarif proprement dit (barèmes pour chaque option de la grille
tarifaire) et ses règles d’application,

— d’autre part, les tarifs des prestations de services qu’Enedis propose à tous
les utilisateurs du réseau qui en font la demande. Ces prestations font l’objet
d’un catalogue dont les prix sont publics. Il est disponible sur le site Internet
d’Enedis : www.enedis.fr/prestations.

Le TURPE obéit aux règles suivantes :

— La péréquation tarifaire : Le tarif est identique sur l’ensemble du territoire
national, conformément au principe d’égalité de traitement inscrit dans le
Code de l’énergie,
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CG Composante annuelle de gestion
+ CC Composante annuelle de comptage
+ CS Composante annuelle de soutirage

+ CMDPS Composante mensuelle des dépassements
de puissance souscrite

+ CACS Composante annuelle des alimentations
complémentaires et de secours

+ CR Composante de regroupement
+ CER Composante annuelle de l’énergie réactive
+ CI Composante annuelle des injections
= TURPE

Tableau 2.1 – Composantes du TURPE5

— Le principe du « timbre-poste » : Le tarif est indépendant de la distance
parcourue par l’énergie entre le point d’injection et le point de soutirage
(soit entre le site producteur et le site consommateur),

— La tarification en fonction de la puissance souscrite et de l’énergie soutirée :
Le tarif dépend du domaine de tension de raccordement, de la puissance
souscrite et des flux physiques mesurés au(x) PDL des utilisateurs du réseau,

— L’horosaisonnalité : Les prix sont différenciés selon les saisons, les jours de
la semaine et/ou les heures de la journée.

2.2.2 Structure tarifaire

La version appelée TURPE5bis 1 a été élaborée selon les principes généraux
ayant fondé des précédentes versions, TURPE4 et TURPE5. En chaque PDL, le
prix payé annuellement pour l’utilisation des réseaux publics de distribution est
la somme des composantes dans le Tableau 2.1. Les PDL sont raccordés à un
domaine de tension, noté HTA, BTsup ou BTinf. Les utilisateurs doivent choisir
une option tarifaire proposée pour le domaine de tension ainsi qu’une puissance
souscrite, ou plusieurs puissances souscrites pour les tarifs à différenciation tempo-
relle. L’option tarifaire détermine les coefficients dans le calcul des composantes.
Selon l’utilisation, certaines composantes peuvent être égales à zéro.

1. www.enedis.fr/sites/default/files/TURPE_5bis_plaquette_tarifaire_aout_
2020.pdf
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2.2. CONTEXTE DE PSCE

La composante annuelle de gestion couvre les coûts supportés par les ges-
tionnaires des réseaux publics de distribution pour la gestion des dossiers des
utilisateurs, l’accueil physique et téléphonique, la facturation et le recouvrement.
Cette composante est facturée pour chaque point de connexion sous la forme d’un
terme fixe appliqué à tous les utilisateurs.

La composante annuelle de comptage varie selon que le dispositif de comp-
tage est ou non propriété de l’utilisateur. Elle dépend du niveau de tension, de la
puissance de soutirage souscrite et/ou de la puissance maximale d’injection.

La composante annuelle de soutirage comprend une part fixe, pour le coût
du choix des puissances souscrites, et une part variable, pour le coût de l’achemi-
nement de l’électricité.

La composante mensuelle des dépassements de puissance souscrite
couvre le coût des dépassements de puissance appelée par l’utilisateur au-delà de
sa puissance souscrite. ENEDIS s’efforce de répondre favorablement aux appels
de puissance qui dépasseraient la puissance souscrite, à condition qu’ils ne soient
pas susceptibles d’engendrer des troubles dans l’exploitation des réseaux.

La composante annuelle des alimentations complémentaires et de se-
cours est facturée pour tout utilisateur bénéficiant d’une alimentation complé-
mentaire et/ou de secours.

La composante de regroupement est fonction de la longueur des ouvrages
des réseaux publics électriques entre chaque PDL et le PDL permettant le regrou-
pement. En effet, les utilisateurs disposant de plusieurs points de connexion dans
le domaine de tension HTA peuvent, s’ils le souhaitent, bénéficier du regroupe-
ment tarifaire pour le calcul des composantes des injections, de soutirage et des
dépassements, ainsi que la composante d’énergie réactive. Dans ce cas, la factu-
ration est établie sur la base de la somme des courbes de mesure des différents
points de connexion.

La composante annuelle de l’énergie réactive facture l’énergie réactive
soutirée pendant les mois de novembre à mars, de 6 h à 22 h, du lundi au samedi,
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les jours ouvrables, pour la partie qui dépasse 40% de l’énergie active consommée
pendant la même période.

La composante annuelle des injections est facturée pour chaque point de
connexion en fonction de l’énergie active injectée sur le réseau public de distribu-
tion.

Le TURPE prévoit plusieurs domaines de tension afin de servir une tous
les types de consommateurs. Dans le cadre du PSCE, les seules composantes
dépendantes des puissances souscrites sont la part fixe de la CS (i.e. la partie
du choix des puissances souscrites) et le CMDPS. Les autres composantes seront
considérées comme des coûts fixes.

2.2.3 Domaine de tension BTinf

En général, un client résidentiel est raccordé en Basse Tension ≤ 36 (BTinf).
Les options possibles sont : Courte Utilisation 4 (CU4), Courte Utilisation (CU),
Moyenne Utilisation 4 (MU4), Moyenne Utilisation 2 (MU2), Longue Utilisation
(LU). Plus la version d’utilisation est longue, alors plus le coût de l’abonnement
(la part fixe de la CS) est élevé mais moins le prix du kWh (la part variable de la
CS) est élevé, et ce en influant sur les coefficients dans les formules. Le chiffre de
l’option indique le nombre de catégories temporelles utilisé parmi : heure pleine
saison haute, heure creuse saison haute, heure pleine saison basse et heure creuse
saison basse. En générale, les heures pleines sont de 6h00 à 22h00, et les heures
creuses sont de 22h00 à 6h00, l’électricité utilisée pendant les heures pleines est
facturée à un taux plus élevé que l’électricité utilisée pendant les heures creuses.
La saison haute est équivalente à la période dites "d’hiver" et s’étend du mois de
novembre au mois de mars, tandis que la saison basse est équivalente à la période
dites "d’été" et regroupe les autres mois.

Dans le cas de BTinf, même s’il y a plusieurs catégories temporelles, il n’y
a qu’une seule puissance souscrite à choisir et qui doit être inférieure ou égale
à 36kVA. La CS vaut s ∗ x, pour un coefficient s en e/kVA donné et x la puis-
sance souscrite choisie. Aucun dépassement n’est autorisé, lorsque cela arrive le
disjoncteur saute.
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2.2.4 Domaine de tension BTsup

En général, les bâtiments (écoles, piscines . . .) sont raccordés en Basse Tension
> 36 (BTsup). Les options possibles sont : Courte Utilisation (CU) et Longue
Utilisation (LU) ; et les catégories temporelles sont : heure pleine saison haute
(1), heure creuse saison haute (2), heure pleine saison basse (3) et heure creuse
saison basse (4).

Les puissances souscrites xi doivent prendre des valeurs supérieures à 36kVA.
Afin d’assurer la stabilité de la charge du réseau, le TURPE5 impose que les
puissances souscrites dans les catégories de forte consommation (par exemple les
heures pleines saison haute) doivent être inférieures aux puissances souscrites
dans les catégories de faible consommation (par exemple les heures creuses saison
basse). Il en résulte une série de contraintes de la forme xi ≤ xi+1, définissant
un ordre total sur les valeurs xi. La CS vaut ∑4

i=1 si ∗ xi, pour des coefficients
si en e/kVA donnés et xi la puissance souscrite de la catégorie temporelle i. La
CMDPS vaut chaque mois 10.20 ∗ h, sur la base de la durée de dépassement h
(en heures).

2.2.5 Domaine de tension HTA

En général, les grands bâtiments (usines, ateliers, centres commerciaux . . .)
sont raccordés en Haute Tension type A (HTA). Le PSCE du domaine de tension
HTA est celui faisant intervenir le plus d’argent. Les options possibles sont :
Courte Utilisation (CU) et Longue Utilisation (LU) ; et les K = 5 catégories
temporelles sont : pointe (1), heure pleine saison haute (2), heure creuse saison
haute (3), heure pleine saison basse (4) et heure creuse saison basse (5). La pointe
est une catégorie temporelle spéciale accessible uniquement par un raccordement
HTA, et sont fixées localement de décembre à février inclus, à raison de 2 heures
le matin et de 2 heures le soir, à l’exception des dimanches.

Soit T = 52560 le nombre total de pas de temps de 10 minutes et Ti le
nombre total de pas de temps dans la catégorie temporelle i. SoitM = {1, . . . , 12}
l’ensemble de tous les mois de la période d’étude, et ∀i ∈ {1, . . . , K}, Mi est le
sous-ensemble deM correspondant à la catégorie i. Par exemple, pour la catégorie
"pointe" (avec i = 1),M1 = {12, 1, 2} correspond aux trois mois décembre, janvier
et février. Chaque pas de temps t appartient donc à une catégorie i et à un mois
m ∈ Mi, noté t ∈ Ti,m, et pour chaque t il y a une donnée de consommation
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électrique ct (aussi dénotée par "puissance appelée").
Le PSCE consiste à déterminer un vecteur d’entier non négatif à K dimen-

sions x = (x1, . . . , xK). minimisant la facture (F = CS + CMDPS) due par le
consommateur. Pour chaque catégorie i, la puissance souscrite correspondante
représente des seuils de consommation (xi ≥ 0 en kW), vus comme un engage-
ment de consommation maximale pour chaque pas de temps de 10 minutes. Pour
la stabilité du réseau, les valeurs xi sont soumises à une contrainte d’ordre total
(i.e. x1 ≤ x2 ≤ · · · ≤ xK). En effet, la présence de cette contrainte pousse les
consommateurs à choisir des puissances souscrites "similaires" entre les différentes
catégories temporelles, et donc réduire théoriquement le gap de puissance appelée
entre la saison haute et la saison basse.

La part fixe de la CS, appelée l’abonnement, est égal à ∑i si ∗ xi pour des
coefficient si > 0 donnés (en e/kW/an), ce coût est donc une fonction linéaire
croissante des puissances souscrites. Une demande excessive de consommation est
autorisée, appelée dépassement de puissance souscrite, mais dans ce cas des coûts
supplémentaires de pénalité sont dus. La quantité dépassée durant t est notée
δt(xi) = max(0, ct-xi). Pour chaque catégorie i et chaque mois m ∈ Mi, le coût
de pénalité est pi

√∑
t∈Ti,m

δt(xi)2 pour des pi > 0 donnés (en e/kWh), qui est
une fonction décroissante de xi. Tous les coûts, non liés à la puissance souscrite
(par exemple la fourniture, le transport et les taxes), appelés "coût fixe" ne sont
pas nécessaires pour l’analyse. La fonction objectif du problème est le coût total
annuel F (x) défini comme la somme des coûts annuels Fi(xi) pour les différentes
catégories i ∈ {1, ..., K} :

Fi(xi) = si ∗ xi + pi
∑
m∈Mi

√ ∑
t∈Ti,m

δt(xi)2. (2.1)

Une représentation graphique de la fonction correspondant à Équation (2.1)
est donnée dans la Figure 2.1. L’abonnement CS est montré en vert, le dépasse-
ment CMDPS est montré en rouge et les coûts fixes, qu’on ignore dans l’analyse,
sont montrés en bleu.

Soit ci (resp. ci) la plus petite (resp. la plus grande) valeur de la puissance
appelée pendant les pas de temps de la catégorie temporelle i. Nous désignons
ensuite par c (resp. c) la plus petite (resp. la plus grande) puissance appelée parmi
toute l’instance. La nature du PSCE indique assez naturellement que les termes
xi de la solution seront entre les bornes c et c. On note C = c−c+1. Ce paramètre
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Figure 2.1 – Fonction objectif pour la catégorie i : Fi(xi)

C et le nombre de catégories K seront utiles pour exprimer la complexité dans le
pire des cas des algorithmes.

Pour un domaine de tension donné, la minimisation du coût la souscription
de contrat d’électrique correspond à choisir une option tarifaire et ses puissances
souscrites, ainsi il faut résoudre le PSCE pour chacune des options proposées.

Le PSCE peut alors être formulé comme le programme mathématique P sui-
vant :

P : min F (x) =
K∑
i=1

Fi(xi) (2.2)

s.t. xi ≤ xi+1, 1 ≤ i ≤ K-1, (2.3)
c ≤ xi ≤ c, 1 ≤ i ≤ K (2.4)

xi ∈ N, 1 ≤ i ≤ K (2.5)

La fonction objectif Équation (2.2) est convexe et séparable comme l’indique
la Proposition 2.1. Les contraintes Équation (2.3) sont appelées les contraintes
d’ordre et les contraintes Équation (2.4) sont appelées les contraintes de borne.
Une solution x = (x1, . . . ,xK)T pour P est un vecteur d’entier non-nul de dimen-
sions K satisfaisant les contraintes Équation (2.3) et Équation (2.4).

Proposition 2.1. Chaque Fi est convexe par rapport à xi.

Démonstration. Pour tout t ∈ {1, . . . , T}, soit gt(xi) une fonction convexe univa-
riée telle que gt(xt) ≥ 0 pour tout xi ≥ 0.

Pour tout x ∈ IRT , soit G(x) =
√∑T

t=1 gt(xt)2 la norme euclidienne (L2) de

25



CHAPITRE 2. MODÈLE POUR LE PCSE


g1(x1).......
gT (xT )

 i.e. G(x) =

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥

g1(x1).......
gT (xT )

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥
. Soit x̄ =


x̄1........
x̄T

 ≥ 0, x̂ =


x̂1.......
x̂T

 ≥ 0 et

λ ∈ [0, 1].c
D’après la convexité des fonctions gt et le fait que la norme est une fonction

non décroissante sur l’ensemble des vecteurs non négatifs :

g1(λx̄1 + (1-λ)x̂1) ≤ λg1(x̄1) + (1-λ)g1(x̂1)

...
gT (λx̄T + (1-λ)x̂T ) ≤ λgT (x̄T ) + (1-λ)gT (x̂T )

Ainsi : ∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥

g1(λx̄1 + (1-λ)x̂1).......
gT (λx̄1 + (1-λ)x̂1)

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥
≤

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥

λg1(x̄T ) + (1-λ)g1(x̂T ).......
λgT (x̄T ) + (1-λ)gT (x̂T )

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥
Maintenant, d’après la convexité de la norme euclidienne, il s’ensuit :

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥

λg1(x̄1) + (1-λ)g1(x̂1).......
λgT (x̄T ) + (1-λ)gT (x̂T )

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥
≤ λ

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥

g1(x̄1).......
gT (x̄T )

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥
+ (1-λ)

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥

g1(x̂1).......
gT (x̂T )

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥
En conséquence, l’inégalité suivante est démontrée :

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥

g1(λx̄1 + (1-λ)x̂1).......
gT (λx̄T + (1-λ)x̂T )

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥
≤ λ

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥

g1(x̄1).......
gT (x̄T )

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥
+ (1-λ)

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥

g1(x̂1).......
gT (x̂T )

∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥∥
et à partir de là, nous concluons que :

√√√√ T∑
t=1

gt(λx̄t + (1-λ)x̂t)2 ≤ λ

√√√√ T∑
t=1

gt(x̄t)2 + (1-λ)

√√√√ T∑
t=1

gt(x̂t)2,

ce qui prouve la propriété de convexité désirée de G.
Pour chaque catégorie i, le coût d’abonnement est linéaire en xi et le coût de
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pénalité est de la forme : piGi(xi) avec Gi(xi) =
√∑Ti

t=1 gt(xi)2, où gt(xi) = δt(xi)
est une fonction convexe de xi. Ainsi, pour chaque catégorie i, Fi est convexe par
rapport à xi.

2.3 Spécificité du problème : une grande quan-
tité de données à traiter

Il est montré que le PCSE peut se ramener à un problème de minimisation
de flot de coût convexe à objectif séparable ou à un problème convexe à objectif
séparable sous des contraintes d’ordre total, mais la présence d’un très grande
quantité de donnée à traiter ouvre la possibilité à de nouvelles approches.

2.3.1 Problème de flot de coût convexe à objectif sépa-
rable minimum

Le PSCE qu’on considère peut être reformulé comme un problème d’opti-
misation de flot de coût convexe à objectif séparable minimal dans un graphe
comportant K nœuds et 2K − 2 arcs en utilisant la méthode suivante.

Le graphe à considérer contientK nœuds numérotés 1, 2, . . . , K et un ensemble
de 2K − 1 arcs, décomposés en K ’arcs primaires’ et K − 1 ’arcs secondaires’.

— L’ensemble des arcs primaires contient les K − 1 arcs de la forme (i, i+ 1)
pour i = 1, . . . , K − 1, ainsi qu’un ’arc de retour’ (K, 1). La valeur du flot
xi sur chacun de ces arcs (y compris xK pour l’arc de retour) doit respecter
les contraintes de limite c ≤ xi ≤ c (et c ≤ xK ≤ c) et la fonction de coût
correspondante est Fi (FK pour l’arc de retour) ;

— l’ensemble des arcs secondaires est composé de K−1 arcs de la forme (1, j)
pour j = 2, . . . , K. La valeur du flot sj sur chacun de ces arcs doit respecter
les contraintes de limite c ≤ sj ≤ c, et la fonction de coût associée est
identiquement 0.

Il reste à déterminer une circulation de coût minimal sur le graphe ci-dessus. On
observe que les valeurs des flots xi sur les arcs primaires jouent le rôle de la valeur
de la puissance souscrite, alors que les valeurs des flots sj sur les arcs secondaires
jouent le rôle de variables d’écart pour les contraintes d’ordre xj−1 ≤ xj pour
j = 2, . . . , K.
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Ainsi, afin de résoudre P, on peut envisager d’appliquer certaines des procé-
dures de résolution existantes, en particulier :

— l’algorithme proposé dans [77, 78] qui, dans notre cas, conduirait à une
complexité dans le pire des cas de O(K3logC) ;

— les algorithmes proposés dans [2] et dans [65] qui conduiraient à une com-
plexité dans le pire des cas de O(K2log(K)log(KC)).

Les algorithmes de [2] et [65] ont besoin de structures de données avancées telles
que des arbres dynamiques pour atteindre la complexité dans le pire des cas de
O(K2log(K)log(KC)). Sans elles, la complexité dans le pire des cas resterait de
O(K3logC). Pour une étude des algorithmes de résolution des problèmes d’op-
timisation de réseaux de coûts convexes et des problèmes d’optimisation non
linéaires connexes, nous renvoyons vers [53].

2.3.2 Problème de régression isotonique

Étant donné K données c1, . . . , cK , le problème de régression isotonique (PRI
ou Isotonic Regression Problem) consiste à trouver K valeurs x1, . . . , xK minimi-
sant le carré de la distance entre la solution et les données sous les contraintes
d’ordre x1 ≤ · · · ≤ xK . C’est un problème bien connu dans les statistiques, dans
la recherche opérationnelle et dans le traitement d’images, il est formulé comme
suit :

min
∑
i

(xi − ci)2

s.t. x1 ≤ x2 ≤ . . . ≤ xK .

Un algorithme itératif simple, le pool adjacent violators (PAV), introduit pour
la première fois par [9], peut résoudre facilement ce problème. Différentes ver-
sions de régression isotonique sont étudiées en utilisant des fonctions objectif
différentes, utilisant par exemple les normes L0, L1, L2 ou L∞ [97]. Ils peuvent
être résolus par le minimum lower sets [25], le minimum violator algorithm [63].
De même, le problème peut être résolu avec un algorithme d’identification d’en-
semble de contrainte actif [17]. D’autre travaux ont été effectués autour du PRI,
on peut noter : le problème de sac à dos de régression isotonique [16], la régres-
sion médiane isotonique [28, 84], ou encore la méthode de régression monotonique
réduite [92].
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Le problème de régression isotonique généralisé est obtenu lorsque la
fonction objectif est remplacée par une fonction convexe séparable quelconque
[3].

2.3.3 Problème convexe à objectif séparable sous des contraintes
d’ordre total

Le PSCE appartient également à la classe des problèmes de minimisation de
fonctions convexes à objectif séparables sous des contraintes d’ordre total. Cette
classe de problèmes apparaît dans le contexte de la régression isotonique, l’un
des algorithmes les plus efficaces pour résoudre le PRI généralisé a été proposé
par Ahuja, R. K., et Orlin, J. B. (2001) [3] sous le nom de ’scaling_PAV’. Dans
scaling_PAV, on considère un ordre totale entre des intervalles comme étant un
équivalent de l’ordre totale entre les variables. L’algorithme cherche à trouver K
intervalles d’une certaine taille qui correspondent aux K variables de la solution
optimale. Les intervalles sont tous initialement fixés à [c, c] et sont réduits de
moitié après chaque itération. Il est possible que la mise à jour de deux des inter-
valles consécutives créée une violation de la contrainte d’ordre correspondante.
Dans le cas échéant, l’algorithme annule les mises à jour des deux intervalles et
va créer un unique intervalle qui remplace les deux intervalles précédents, ainsi
les deux variables correspondantes seront forcées à être égales jusqu’à la fin de
l’exécution de l’algorithme. Après log2(C

ε
) itérations, tous les intervalles ont une

longueur réduite inférieure à ε, et une solution ε-optimale est trouvée. En suppo-
sant, que l’évaluation de chacun des termes Équation (2.1) de l’objectif séparable
peut être calculée en temps constant O(1), la complexité dans le pire des cas de
scaling_PAV est de O(Klog(C)).

2.3.4 Le PCSE face au Big Data

De toute évidence, l’algorithme scaling_PAV pourrait être appliqué au PSCE
traité ici. Cependant, dans ce contexte d’application, l’évaluation de la complexité
résultante doit être complètement reconsidérée, car un examen attentif révèle que
l’effort de calcul nécessaire pour calculer chaque valeur Fi(xi) impliquée dans la
fonction objectif Équation (2.2) ne peut pas supposé être O(1). En effet, de nos
jours les applications font face à un très grand volume de donnée, c’est pourquoi il
est fortement recommandé de réfléchir sur la stratégie de l’évaluation des fonctions
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objectif.

À partir de l’expression donnée dans l’Équation (2.1), il est facile de voir que
le calcul de Fi(xi) pour toute valeur donnée de xi, nécessite O(N+(xi)) opérations
arithmétiques, où N+(xi) est défini comme le nombre de pas de temps t dans Ti
tel que ct > xi. Ainsi, pour de grandes valeurs de xi (i.e. des valeurs proches
de max({ct, t ∈ Ti}), N+(xi) et le temps de calcul sont largement réduits. En
revanche, pour des valeurs plus petites de xi, le N+(xi), e.g. du même ordre de
grandeur que |Ti| (le nombre total de pas de temps dans la définition de Fi),
conduit ainsi à un temps de calcul probablement beaucoup plus important. Pour
une discussion plus approfondie et une illustration de cette dépendance de N+(xi)
par rapport à xi, veuillez vous référer à la Sous-section 3.1.2. Clairement, puisque
|Ti| peut être beaucoup plus grand que K, i.e. le nombre de variables de décision,
ce paramètre s’avère être un facteur clé à prendre en compte dans l’évaluation
d’un algorithme de résolution du PSCE. Ainsi, dans la recherche de l’efficacité
computationnelle dans la résolution du PSCE, la dépendance de N+(xi) (une
mesure de l’effort de calcul) par rapport à xi doit être prise en compte.

Dans le chapitre suivant, nous proposons un algorithme spécifique pour ré-
soudre le PSCE qui s’avérera être plus efficace que scaling_PAV, grâce à une
exploitation appropriée des caractéristiques spécifiques du problème soulignées
ci-dessus. L’algorithme proposé, que nous appellerons Optim_SP, est basé sur
le même schéma que scaling_PAV i.e. la détection des ensembles de contraintes
actives de manière itérative. Cependant, sa mise en œuvre fait un usage essentiel
d’une procédure de recherche dichotomique asymétrique étendue, grâce à laquelle
l’effort de calcul requis à chaque itération pour minimiser la partie pertinente de
la fonction objectif Équation (2.2) peut être considérablement réduit, par rapport
à la recherche dichotomique classique.

Il convient également de mentionner ici que la possibilité de recourir à cette
procédure de recherche binaire étendue n’est pas applicable dans l’algorithme
scaling_PAV pour la raison suivante : lors de l’exécution de scaling_PAV, à
tout moment, tous les intervalles doivent avoir la même longueur afin de pouvoir
procéder à un remplacement des intervalles violant une contrainte d’ordre. Ce qui
ne peut être le cas en utilisant la recherche dichotomique asymétrique étendue.
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Figure 2.2 – Widget de l’optimisation de la puissance souscrite monosite

2.4 Industrialisation du PSCE

L’optimisation de la puissance souscrite est industrialisée et proposée sur le
portail d’Énergisme pour ses clients afin de proposer des économies de facture
d’électricité. Lorsqu’une requête d’optimisation de la puissance souscrite est ini-
tiée par un client, le système va récupérer les données du contrat actuel et les
données de consommation avec l’API mise en place par ENEDIS ou dans les bases
de données d’Energisme. Ensuite, un prétraitement va vérifier que l’instance res-
pecte les conditions minimales de l’optimisation (quantité et qualité de la donnée
etc...) et va aussi nettoyer la donnée pour correspondre au format attendu. Finale-
ment, pour chacun des types de raccordement possibles (BTinf, BTsup et HTA)
et pour chacune des options tarifaires possibles (Courte Utilisation, Moyenne
Utilisation, Longue Utilisation etc...), le logiciel procède à l’optimisation de la
puissance souscrite en question. Pour les raccordements en BTinf, le problème
se ramène à la recherche de la valeur de la plus grande consommation. Pour les
raccordements en BTsup, le problème se ramène à la recherche d’un plus court
chemin dans un graphe où les sommets représentent les valeurs possibles des
puissances souscrites. Pour les raccordements en HTA, le problème se ramène à
la résolution d’un problème convexe à objectif séparable et utilisant l’algorithme
qu’on propose dans le Chapitre 3.

Un visuel du widget de l’optimisation du portail est montré dans la Figure 2.2.
Énergisme propose aussi une version multi-PDL (dite multisite) de l’optimisation
de la puissance souscrite (jusqu’à 70000 PDLs pour certain client). Un visuel du
widget de l’optimisation multisite du portail est montré dans la Figure 2.3. Le
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Figure 2.3 – Widget de l’optimisation de la puissance souscrite multisite

Figure 2.4 – Widget du pareto des économies potentielles par site
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widget de la Figure 2.4 est mise à disposition afin d’afficher les PDLs apportant
les plus grosses économies par site.

2.5 Résumé du chapitre

Nous présentions le problème de sélection des contrats d’électricité des points
de livraison raccordés en Haute Tension type A au sens du TURPE d’ENEDIS.
Le problème consiste à trouver les puissances souscrites d’un contrat d’électricité
pour un client en fonction de son historiques de consommation d’électricité sur une
période de temps fixe. L’objectif est d’optimiser la facture d’électricité composée
du coût de la fourniture, du coût de la souscription du contrat d’électricité et des
pénalités dues aux dépassements de puissance souscrite et de certain coût fixe.

Le PSCE peut être formulé comme un problème d’optimisation convexe à ob-
jectif séparable soumis à des contraintes d’ordre total. En raison de cette structure
spéciale, le PSCE est un cas particulier de deux classes de problèmes d’optimi-
sation convexe à objectif séparable bien connues, à savoir le flot de coût mini-
mum avec un coût convexe à objectif séparable et la minimisation de fonctions
convexes à objectif séparables sous des contraintes de chaîne. Ces deux classes
sont bien traitées dans la littérature et peuvent être résolues en temps polynomial.
[2, 3, 18, 65, 77, 78].
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Chapitre 3

Algorithme pour le problème de
souscription de contrat
d’électricité
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3.3 Résumé du chapitre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

Nous proposons un nouvel algorithme pour le PSCE qui est spécialement
conçu pour réduire l’effort de calcul sur des données historiques à grande échelle,
car en effet le temps nécessaire à l’évaluation de la fonction objectif ne peut plus
être supposé être O(1). Nous présentons des résultats numériques montrant que
notre algorithme surpasse celui de Ahuja, R. K., et Orlin, J. B. (2001) [3], l’un
des meilleures algorithmes existants pour cette classe de problème, lorsqu’il est
appliqué aux données de consommation de divers types de clients pour le PSCE.
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3.1 Optim_SP : un algorithme ajustable basé
sur une approche d’ensemble de contraintes
actives

Pour k ∈ {1, . . . , K-1}, la keme contrainte d’ordre désigne la contrainte xk ≤
xk+1 parmi les contraintes d’ordre total. Pour k ∈ {0, . . . , K-1}, soit Pk désignant
la relaxation du problème P où les K − 1− k dernières contraintes d’ordre sont
relaxées, i.e. que les contraintes d’ordre dans Pk sont seulement les k premières
contraintes d’ordre :

Pk : min F (x)
s.t. xi ≤ xi+1, 1 ≤ i ≤ k,

c ≤ xi ≤ c, 1 ≤ i ≤ K

xi ∈ N, 1 ≤ i ≤ K

Notons que P0 est la relaxation de P sans les contraintes d’ordre et que PK−1

est P lui-même.
Plus généralement, pour B ⊆ {1, . . . , K − 1}, notons P(B) la relaxation de

P où toutes les contraintes d’ordre sont relaxées sauf celles indexées dans B :

P(B) : min F (x)
s.t. xi ≤ xi+1, i ∈ B,

c ≤ xi ≤ c, 1 ≤ i ≤ K

xi ∈ N, 1 ≤ i ≤ K

En outre, nous désignons par P=(B) la restriction de P(B) où les contraintes
d’ordre dans B sont fixées à l’égalité :

P=(B) : min F (x)
s.t. xi = xi+1, i ∈ B,

c ≤ xi ≤ c, 1 ≤ i ≤ K

xi ∈ N, 1 ≤ i ≤ K

Notons que si B = ∅, alors P=(B) = P0.
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3.1.1 Présentation générale de l’algorithme

Cette petite sous-section a pour but de montrer une vue d’ensemble de l’al-
gorithme proposé ainsi que ses notations.

Dans la suite, x désigne une variable dans la fonction objectif ou les contraintes
alors que x désigne une solution composé de variables entières durant l’exécution
de l’algorithme. La différentiation permet de mieux suivre le déroulement des
algorithmes.

Notre algorithme Optim_SP résout initialement P0 puis effectue K-1 itéra-
tions résolvant ainsi successivement P1, P2, . . . , PK−1. Pour k = 0, . . . , K − 1,
soit xk = (xk1 , . . . ,xkK)T la solution optimale de Pk trouvée par Optim_SP, et
soit Bk l’ensemble des indices des contraintes d’ordre actives dans Pk associées à
xk, i.e. les contraintes d’ordre dans Pk que xk satisfait à l’égalité.

Optim_SP peut être formellement énoncé comme l’Algorithme 3.1. À l’ini-
tialisation, il n’y a aucune contrainte d’ordre dans le problème, ainsi la solu-
tion x ← x0 est bien la solution optimale de P0. Ensuite, à chaque itération
k = 1, . . . , K − 1, on cherche la contrainte d’ordre xi ≤ xi+1 du plus grand indice
i dans Pk violée par la solution courante x, puis on met à jour B ← B ∪ {i}, et
on trouve un nouveau x en résolvant P=(B) (respectant donc la contrainte pré-
cédemment violée). Si aucun indice ne peut être trouvé, alors la solution courant
est solution de Pk, donc on termine l’itération k en posant xk ← x et Bk ← B

et on .
Notons que minimiser F (x) par rapport à B signifie minimiser F (x) sous

des contraintes d’ordre dans B fixées à l’égalité et des contraintes de limite. Par
exemple, si B = 1, alors il faut chercher le minimum de F1(x1) + F2(x2) tel que
x∗ = x1 = x2 et c ≤ x∗ ≤ c.

3.1.2 Recherche par dichotomie ajustable pour l’optimi-
sation de fonctions convexes univariées

Chaque étape de l’Algorithme 3.1 requiert la résolution du problème P=(B),
soit la résolution de plusieurs problèmes de minimisation de fonction convexe uni-
variée entière sur un intervalle donné, une résolution pour chaque index n’étant
pas dans B et pour chaque séries consécutives d’index étant dans B du le pro-
blème.
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Algorithme 3.1 Pseudo code pour Optim_SP
1: B ← ∅.
2: Résoudre P=(B) et fixer x égal à la solution optimale obtenue.
3: pour k de 1 à K-1 faire
4: b← True.
5: répéter
6: Trouver le plus grand indice 1 ≤ i ≤ k tel que xi > xi+1.
7: si un tel indice existe alors
8: B ← B ∪ {i}
9: Résoudre P=(B) et mettre à jour x.
10: sinon
11: b← False.
12: fin si
13: jusqu’à b = False
14: fin pour
15: retourner x

Nous proposons ainsi une procédure de recherche par dichotomie étendue ap-
pelée A_Search, formellement formulée comme l’Algorithme 3.2. A_Search
est une version ajustable de la recherche par dichotomie qui dépend du para-
mètre d’entrée a > 0. Ainsi, pour un intervalle [y, y] et une fonction convexe
univariée donnée FI où I ⊂ {1, . . . , K} tel que FI(y) = ∑

j∈I Fj(y), la procédure
A_Search renvoie :

yopt = argmin
y≤y≤y
y entier

FI(y).

La recherche par dichotomie ajustable commence par une borne inférieure y
et une borne supérieure y. Jusqu’à ce que yopt soit trouvé, l’algorithme calcule
le point intermédiaire entier ymid = b(y+a ∗ y)/(1 + a)c selon le paramètre a,
et calcule les valeurs left_cost et right_cost pour les deux voisins à ymid-ε et
ymid+ε, puis il réduit l’intervalle de recherche en mettant à jour soit y soit y.
Finalement, la recherche par dichotomie ajustable fonctionne de manière similaire
à la version classique entière, la différence est uniquement dans le choix du point
intermédiaire entier de chaque itération.

Notons que la procédure de recherche par dichotomie standard correspond à
un choix de a = 1 dans A_Search. Pour cette valeur de a, ymid est le milieu
de l’intervalle [y, y]. Pour des a > 1, ymid n’est plus le milieu de l’intervalle, et
nous appelons ce cas la "recherche par dichotomie asymétrique".

La motivation derrière l’utilisation de a > 1 provient de l’observation que
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histogramme (A) N+
i (xi) pour (A)

histogramme (B) N+
i (xi) pour (B)

histogramme (C) N+
i (xi) pour (C)

Figure 3.1 – Histogrammes et courbes montrant la dépendance de N+
i (xi) par

rapport à xi pour trois exemples qui font partie des ensembles de données D1 et
D5 représentant les puissances appelées décrits dans la Section 3.2
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Algorithme 3.2 Pseudo code pour la recherche par dichotomie ajustable
1: fonction yopt← A_Search(FI(y), y, y, a)
2: ε← 0.1
3: répéter
4: ymid← b(y + a ∗ y)/(1 + a)c
5: left_cost← FI(ymid− ε)
6: right_cost← FI(ymid+ ε)
7: si left_cost ≤ right_cost alors
8: y ← ymid
9: a← 1
10: sinon
11: y ← ymid
12: fin si
13: jusqu’à y + 1 = y
14: yopt← ymid
15: retourner yopt
16: fin fonction

l’effort de calcul O(N+
i (xi)) nécessaire pour calculer la valeur d’une composante

de la fonction objectif telle qu’il est défini dans l’Équation (2.1) et dépend ainsi
fortement de la valeur du paramètre xi. Cette dépendance est illustrée dans la
Figure 3.1 sur trois exemples correspondant aux ensembles de données D1 et D5,
deux des ensembles de données utilisés dans les expériences de calcul discutées
dans la Section 3.2 d’application ci-dessous. Plus précisément, la Figure 3.1(A)
correspond à l’ensemble de données D1 et i = 1 ; la Figure 3.1(B) correspond à
l’ensemble de données D1 et i = 5 ; la Figure 3.1(C) correspond à l’ensemble de
données D5 et i = 4.

Notons que la formulation du TURPE et les résultats empiriques de la Sous-
section 3.2.1, nous avons un a priori sur yopt qui devrait être une assez grande
valeur, ce qui guide un peu la recherche. Ainsi, avec a > 1 on applique des
itérations de recherche par dichotomie asymétrique convergeant plus rapidement
vers les grandes valeurs ; puis si durant une itération la recherche par dichotomie
ne continue pas sur (ne sélectionne pas) le plus petit sous-intervalle (i.e. celui
à droite de ymid), alors nous avons atteint la limite de notre a priori et nous
continuons avec des itérations de recherche pas dichotomie classique en fixant
a = 1 (cf.ligne 9 de l’Algorithme 3.2). On peut vérifier que le nombre d’itérations
dans A_Search est au plus log2(y − y) + 1. Dans la Section 3.2, la résolution
du problème PSCE sera expérimenté avec des valeurs initiales de a entre 1 et 8.
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3.1.3 Résoudre P=(∅)

Pour réaliser la ligne 2, de l’Algorithme 3.1 de Optim_SP, qui consiste à ré-
soudre le problème P=(∅), i.e. résoudre K problèmes de minimisation de fonction
convexe univariée entière. Nous appelons la fonction A_Search pour minimiser
chaque Fi(x) pour i = 1, . . . , K, tel que xi = A_Search(Fi(x), ci, ci, a), Puisque
les fonctions sont convexes, on peut un peu réduire l’espace de recherche, en uti-
lisant les intervalles [ci, ci] de i et non pas l’intervalle commun [c, c] du problème
P (rappel c, ci, ci, c). Il est facile de voir qu’après exécution de la ligne 2, x est
une solution optimale de P=(B) avec B = ∅, car chacune des variables est le
minimum d’un des termes de l’objectif convexe entier sans contrainte.

3.1.4 Résoudre P=(B) avec B 6= ∅

La procédure correspondant à la ligne 9, de l’Algorithme 3.1 de Optim_SP,
consiste à résoudre P=(B) avec B 6= ∅. Supposons que nous soyons à l’itération
k (1 ≤ k ≤ K − 1) et que nous soyons prêts à exécuter la ligne 9 après avoir
ajouté un indice i à B à la ligne 8. Soit B′ = B \ {i}, i.e. la valeur de B avant
l’exécution de la ligne 8. Soit x′ la solution optimale de P=(B′), i.e. la valeur
de x avant la ligne 9, on a alors x′i > x′i+1. Soit i et i respectivement les plus
petits et les plus grands indices du bloc d’indices consécutifs dans B qui contient
i. Soit I = {i, i+ 1, . . . , i, i+ 1}. La ligne 9 est exécutée en appelant simplement
A_Search(FI(x),x′

i
,x′i, a) où FI(x) = ∑

j∈I Fj(x). Cet appel de fonction renvoie
une valeur entière yopt, et la mise à jour de x (à la ligne 9 de l’Algorithme 3.1)
est effectuée comme suit : xj ← x′j pour j /∈ I et xj ← yopt pour j ∈ I.

Pour chaque index j /∈ B, la valeur xj était déjà le minimum de Fj ; pour
chaque série d’index consécutif dans J ⊂ B∪I, la valeur xJ était déjà le minimum
de FJ ; pour I, la valeur yopt est le minimum de FI ; finalement x est bien optimale
pour P=(B).

3.1.5 Validité de Optim_SP

Une partition J = {J1, . . . , Jk} de l’ensemble d’indices {1, 2, . . . , K} des va-
riables du problème, est appelée une partition par blocs si ses éléments sont des
sous-ensembles (ou blocs) d’indices consécutifs. Étant donné une solution x ∈ RK ,
x est conforme à J si xi = xj pour tous i et j appartenant au même bloc dans
J . La validité de Optim_SP est basée sur des résultats bien connus dans la
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littérature. En particulier, nous citons ici le Lemme 3.1 suivant (lemme 2 dans
[3] reformulé de manière appropriée pour s’adapter à notre contexte).

Lemme 3.1. Si J = {J1, . . . , Jk} est une partition en blocs de {1, 2, . . . , K} telle
qu’il existe une solution x ∈ RK conforme à J qui est également réalisable pour
P alors x est une solution optimale pour P [3].

Finalement, nous pouvons affirmer le Théorème 3.2 suivant :

Théorème 3.2. La solution x produite par Optim_SP est optimale pour P.

Démonstration. Comme nous ne pouvons pas trouver un plus grand indice 1 ≤
i ≤ K−1 tel que xi > xi+1, x est réalisable pour P. Soit B la dernière valeur de B
après la terminaison de Optim_SP alors B est l’ensemble des contraintes actives
que x satisfait à l’égalité. Construisons une partition de bloc J de {1, 2, . . . , K}
à partir de B comme suit :

— Pour chaque bloc d’indices consécutifs I dans B avec i et i comme res-
pectivement le plus petit et le plus grand indice dans I, désignons {i, i +
1, . . . , i, i+ 1} comme un bloc dans J .

— Pour un indice 1 ≤ j ≤ K, si ni j ni j − 1 n’appartiennent à B, alors
désignons {j} comme un bloc élémentaire dans J .

Ainsi x est une solution réalisable de P conforme à J . Par conséquent, par le
Lemme 3.1, x est optimale pour P.

3.1.6 Complexité de Optim_SP

Proposition 3.3. La complexité dans le pire des cas de Optim_SP est de
O(K2log(C)) à condition que l’évaluation de chaque Fi(x) à un point spécifique
x puisse être effectuée en O(1).

Démonstration. L’exécution de Optim_SP dans le pire des cas se produit lorsque
l’ensemble B de la ligne 9 de Optim_SP contient successivement 1, 2, . . . , K− 1
éléments et il appelle K − 1 fois A_Search(FI(x), x′

i
, x′i, a) à la ligne 9 avec

les ensembles I (tels que définis dans la Sous-section 3.1.4) contenant succes-
sivement 2, 3, . . . , K éléments. Ainsi, le nombre total de fois où les fonctions
Fi(x) (i = 1, . . . , k) sont minimisées dans les exécutions de A_Search est de
K(K+1)

2 − 1.
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Nous devons également inclure la minimisation de chaque Fi(x) dans les K
appels de A_Search pour résoudre P0 à la ligne 2 de Optim_SP. Par consé-
quent, il y a globalement K(K+1)

2 − 1 +K = K(K+3)
2 − 1 évaluations de Fi(x) dans

les appels de A_Search.
Dans chaque minimisation de Fi(x) par A_Search, Fi(x) est évalué au plus

log2(C)+1 fois comme indiqué dans la section Sous-section 3.1.2. Par conséquent,
le nombre d’évaluations des fonctions Fi(x) est de O(K2 log(C)) dans le pire des
cas.

D’après la Proposition 3.3, la complexité dans le pire des cas de Optim_SP
est de O(K2log(C)) ce qui est a priori moins intéressant que O(Klog(C)) de
scaling_PAV. Dans la prochaine section, nous montrons que dans la pratique
Optim_SP est deux à trois fois plus rapide que scaling_PAV pour résoudre le
PSCE.

3.2 Résultats expérimentaux

Cette section est consacrée à une étude expérimentale détaillée de l’algorithme
Optim_SP sur une série d’instances réelles typiques du PSCE. Pour chaque
instance, l’évolution du temps CPU est analysée en fonction de la valeur choisie
pour le paramètre a introduit dans la Sous-section 3.1.2. Les résultats obtenus
sont également comparés à ceux qui seraient obtenus en utilisant l’algorithme
scaling_PAV sur les mêmes données.

3.2.1 Jeux de données et solutions optimales

Dans nos expériences de calcul, nous considérons 5 jeux de données appelés
D1 à D5. Chaque jeu de données est défini en spécifiant les 52560 valeurs de la
consommation d’électricité d’un utilisateur, sur des pas de temps de 10 minutes
durant une année complète (2017). Cet ensemble de valeurs est décomposé en 5
catégories temporelles T1 à T5. Chaque Ti est à son tour décomposé en plusieurs
sous-ensembles, notés Ti,m pour un certain m dans Mi, correspondant aux mois
pertinents durant lesquels la consommation a été observée. Les fonctions objectifs
sont calculées suivant des coefficients si et pi définis dans le TURPE.

L’ensemble de données D1 correspond à une grande usine dans l’industrie
alimentaire avec une puissance souscrite typiquement dans la plage de 5000 à
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D1 D2
(c1, . . . , cK) (2269, 2056, 72, 1769, 1152) (1430, 1242, 1189, 910, 358)
(c̄1, . . . , c̄K) (5536, 6732, 6667, 7539, 7189) (2419, 2446, 2307, 1822, 1768)

x0 (5536, 6573, 6395, 6949, 6738) (2419, 2425, 2254, 1730, 1691)
x∗ (5536, 6479, 6479, 6914, 6914) (2317, 2317, 2317, 2317, 2317)

D3 D4
(c1, . . . , cK) (533, 284, 208, 183, 2) (480, 193, 321, 375, 315)
(c̄1, . . . , c̄K) (1514, 1596, 1603, 1610, 1588) (723, 737, 667, 722, 680)

x0 (1514, 1568, 1465, 1541, 1481) (723, 736, 643, 700, 627)
x∗ (1514, 1526, 1526, 1533, 1533) (711, 711, 711, 711, 711)

D5
(c1, . . . , cK) (735, 545, 664, 572, 665)
(c̄1, . . . , c̄K) (1302, 1464, 1818, 2292, 1594)

x0 (1302, 1449, 1238, 1716, 1449)
x∗ (1302, 1382, 1382, 1662, 1662)

Tableau 3.1 – Caractéristiques principales pour les jeux de données D1 à D5

7500kW ; l’ensemble de données D2 correspond à une entreprise de maintenance
de matériel de transport avec une puissance souscrite typiquement dans la plage
de 1500 à 2500kW ; l’ensemble de données D3 correspond à une boulangerie indus-
trielle avec une puissance souscrite typiquement dans la plage de 1000 à 1500kW ;
les jeux de données D4 et D5 correspondent à deux grands hôtels avec une puis-
sance souscrite typiquement dans la plage de 500 à 1500kW.

Les principales caractéristiques de chaque ensemble de données sont présentées
dans le Tableau 3.1, à savoir pour chaque catégorie temporelle i : les valeurs
minimales c et les valeurs maximales c des demandes ct pour t ∈ Ti ; le minimum
x0
i de Fi(xi), la composante de la fonction objectif correspondant à la catégorie

de temps i ; les composantes x∗i de la solution optimale x∗ du PSCE.
Le Tableau 3.1 suggère les premiers commentaires suivants :

— On observe naturellement que les 5 valeurs x0
i ne respectent pas forcément

les contraintes d’ordre imposées par le PSCE, alors que les 5 valeurs x∗i
satisfont toujours les contraintes d’ordre xi ≤ xi+1 (i = 1, . . . , 4).

— Les valeurs minimales c sont assez peu stables entre les K catégories tem-
porelles. En effet, elles représentent des états où les machines sont presque
toutes éteintes, mais parfois on retrouve des valeurs totalement aberrantes
proche de 0kW (e.g. 2kW pour D3 et 72kW pour D1). Ces valeurs aberrantes
peuvent être expliquées par des coupures de courant par exemple.
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— Les valeurs maximales c sont stables entre les K catégories temporelles,
la différence entre les catégories temporelles est assez faible (de l’ordre de
10% et suivant la saison haute ou saison basse), mais parfois on retrouve
des valeurs aberrantes (e.g. 1818kW et 2292kW pour D5) liés a un pics de
consommation rare.

— Les composantes des solutions x0 sont très proches des composantes ci, voir
égale. Cela est surtout vrai pour i = 1 (i.e. la pointe), car le très grand
coefficient ne favorise pas du tout le dépassement de puissance souscrite.

— Les composantes des solutions x sont assez proches des composantes x0.
Quand plusieurs contraintes d’ordre consécutive I = {i, i + 1, . . . , i, i + 1}
ne sont pas respectées par x0, alors les contraintes en question sont serrées
(cf. D2 et D4). Ainsi les composantes en question sont égales à une valeur
proche de x0

i , car dans la formulation du TURPE on ne souhaite pas trop
dépasser la puissance souscrite.

— On observe principalement deux types de solutions x, celles où toutes les
contraintes d’ordre sont actives et celles où seulement deux d’entre elles sont
actives (correspondant à "heures pleines hiver est inférieure ou égale à heures
creuses hiver" et "heures pleines été est inférieure ou égale à heures creuses
été"). Les jeux de données ayant un profil hiver/été tel que la consomma-
tion d’hiver est supérieure à la consommation d’été (comme D2 et D4) vont
plutôt favoriser une solution où toutes les contraintes d’ordre sont actives,
tandis que les jeux de données ayant un profil hiver/été tel que la consomma-
tion d’hiver est inférieure à la consommation d’été et où la consommation
durant la pointe (pour i = 1) est contrôlée (comme D1, D3 et D5) vont
plutôt favoriser une solution où deux des contraintes d’ordre sont actives.

Du fait de la présence des valeurs aberrantes interagissant sur ci et sur ci,
donc sur c et sur c. Ainsi la valeur C = c−c+1, qui intervient dans la complexité
dans le pire des cas des algorithmes, n’est pas toujours très correct. Dans la
Sous-section 3.2.3 suivante, nous abordons le fait que l’algorithme scaling_PAV
a une complexité en lien avec cette valeur C, alors qu’en réalité Optim_SP a
une complexité en lien avec les différences ci = ci − ci prisent séparément.
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3.2.2 Calcul de complexité de Optim_SP et scaling_PAV

L’algorithme scaling_PAV atteint une complexité dans le pire des cas de
O(Klog(C)) et l’algorithme Optim_SP atteint la complexité dans le pire des
cas de O(K2log(C)) (cf. Proposition 3.3). Cependant dans le cas de PSCE, le
terme C des log(C) intervient de manière assez différent.

Dans le cas de scaling_PAV, il y a exactementKlog(C) itérations de recherche
par dichotomie classique, où globalement durant les premières itérations il y a
beaucoup plus d’opérations arithmétiques à faire que dans les dernières (cf.les
courbes N+

i (xi) de la Figure 3.1). Durant les dernières itérations, si la solution
est très proche de ci, alors il n’y a pratiquement aucune opération arithmétique
à faire, sinon il y a un certain nombre d’opérations arithmétiques à faire et ce
nombre est assez stable (car la fonction F est évaluée sur un nombre de valeurs
similaires).

Dans le cas de Optim_SP, pour la résolution de P0, il y a aussi O(Klog(C))
itérations de recherche par dichotomie, mais de A_Search entre ci et ci avec
un certain paramètre a. En principe, durant la première itération, il y a beau-
coup d’opérations arithmétiques à faire, mais moins que ceux d’une recherche
par dichotomie classique, car le point intermédiaire choisit est plus grand. Dès
la deuxième itération, la valeur ymid évaluée sur F est plutôt ’proche’ de l’op-
timale, nécessitant donc pas ou peu d’opérations arithmétiques. Pour la réso-
lution des itérations pour Pk pour 1 ≤ k ≤ K − 1, qui nécessitent un total de
O(K2log(C)) appels à A_Search dans le pire cas, sont en réalité beaucoup plus
rapide. Dans la pratique, l’espace de recherche est en moyenne plus petit car la
solution yopt de A_Search est toujours entre les deux valeurs xi et xi+1 violant
la contrainte d’ordre xi ≤ xi+1. De plus, xi et xi+1 sont souvent de grandes va-
leurs, il faut donc très peu d’opérations arithmétiques pour trouver le minimum
yopt des A_Search résolvant les problèmes Pk. C’est pourquoi la phase des
itérations 1 ≤ k ≤ K − 1 est très rapide.

3.2.3 Évaluation comparative de Optim_SP et scaling_PAV

Tous les tests rapportés dans le Tableau 3.2 ont été réalisés en utilisant Python
3.6.8 sur un processeur quadricœur de 8-threads avec 16 Go de RAM de 2,8 GHz
fonctionnant sous Windows 10 (64 bits).
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D1 D2
a #evalF Total_N+ cpu #evalF Total_N+ cpu

sPAV 130 113117 44 110 62766 28
1 192 103498 50 253 72739 34
2 174 39913 25 256 29724 15
3 172 18923 10 234 14463 8
4 167 11286 6 246 12082 8
5 166 7754 5 252 15993 9
6 183 5929 4 248 13183 8
7 168 4801 5 257 11984 7
8 169 4037 5 255 10989 7

D3 D4
a #evalF Total_N+ cpu #evalF Total_N+ cpu

sPAV 110 101162 38 90 93442 41
1 162 90373 44 199 77807 37
2 149 49375 24 171 34229 17
3 149 24729 11 169 18330 9
4 144 11882 6 164 9760 5
5 134 6426 4 162 6597 4
6 139 4248 3 159 22971 11
7 146 3434 3 160 20586 11
8 147 2977 2 174 19567 11

D5
a #evalF Total_N+ cpu

sPAV 110 15022 7
1 167 23838 12
2 162 24938 12
3 155 14982 8
4 161 11746 6
5 157 9481 5
6 160 24505 13
7 167 22706 12
8 167 21914 11

Tableau 3.2 – Résultats d’exécution pour les jeux de données D1, ..., D5

47



CHAPITRE 3. ALGORITHME POUR LE PSCE

Ce tableau présente les résultats de calcul obtenus avec scaling_PAV (pre-
mière ligne du tableau intitulée ’sPAV’) et Optim_SP (dans les lignes suivantes
pour des valeurs de a allant de 1 à 8) pour les différentes instances correspon-
dant aux jeux de données D1 à D5. Pour chaque instance, la colonne intitulée
’#evalF’ indique le nombre d’évaluation des terme de l’objectif ; la colonne inti-
tulée ’Total_N+’ indique l’évaluation du nombre total d’opérations arithmétiques
résultant, mesuré à l’aide des valeurs N+

i (xi) ; la colonne intitulée ’cpu’ indique
le temps cpu total résultant (en millisecondes).

Rappelons que plus xi est grand, alors plus N+
i (xi) sera petit (cf.Figure 3.1).

Ainsi lorsque peu d’évaluation Fi(x) sont faites sur des petits valeurs, alors le
Total_N+ se voit faible. Au contraire, plus il y a d’évaluation avec de petites
valeurs, alors plus le Total_N+ se voit grand.

Les résultats présentés dans le Tableau 3.2 suggèrent les commentaires sui-
vants :

— Pour D1 à D4, l’algorithme Optim_SP surpasse significativement sca-
ling_PAV en termes de temps CPU pour a choisi entre 4 et 8, et la compa-
raison reste favorable dans l’intervalle plus large 2 ≤ a ≤ 8. Clairement, c
et x∗ sont assez proches (cf.Tableau 3.1), ce qui favorise donc une recherche
avec a > 1, afin de ne pas du tout explorer les petites valeurs.

— Pour D5, on peut observer qu’il existe seulement deux valeurs de a pour
lesquelles Optim_SP surpasse scaling_PAV. En effet, scaling_PAV est
beaucoup plus sensible aux valeurs aberrantes, qui peuvent énormément
modifier C, ainsi il peut arriver exceptionnellement qu’il soit extrêmement
rapide, e.g. la valeur 2292 deD5 (cf.Tableau 3.1) permet de choisir des points
intermédiaires de recherche par dichotomie très proche du minimum dès la
première itération. D’autre part, cette valeur aberrante force les résolutions
de A_Search pour Optim_SP à converger vers la solution par les faibles
valeurs, e.g. ainsi pour chaque point intermédiaire l’évaluation des terme de
l’objectif va nécessiter un grand nombre d’opérations arithmétiques.

— Dans la plupart des cas, on peut observer qu’il existe une plage assez large
de valeurs de a pour lesquelles Optim_SP atteint une efficacité améliorée
par rapport à l’un des meilleurs algorithmes connus précédemment pour ré-
soudre les problèmes de minimisation d’une fonction convexe à objectif sé-
parable sous contraintes d’ordre. Cela montre que l’algorithme Optim_SP
présente une bonne robustesse par rapport au paramètre a, et que le choix
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d’une valeur particulière pour le paramètre a n’est pas un problème critique :
une conséquence pratique de ceci est qu’une bonne valeur pour a sera facile-
ment obtenue sur une base expérimentale, en observant le comportement de
l’algorithme Optim_SP sur un échantillon de quelques instances typiques
du problème pour quelques valeurs de a dans l’intervalle [2, 6].

— Pour chaque résultat présenté dans le Tableau 3.2, si on calcule le rapport
cpu/TotalN+, alors on observerait que toutes les valeurs obtenues sont ty-
piquement comprises entre 5e-4 et 7e-4, ce qui montre que le cpu est, à
de petite fluctuation près, proportionnel à TotalN+. Ceci confirme la per-
tinence de notre analyse basée sur l’utilisation de TotalN+ comme mesure
de l’effort de calcul.

3.3 Résumé du chapitre

Nous proposons un algorithme efficace en temps polynomial basé sur une
approche d’ensemble de contraintes actives, qu’on appelle Optim_SP, pour la
minimisation d’un problème convexe à objectif séparable. Les résultats de cal-
cul obtenus montrent que l’algorithme présente un temps de calcul amélioré par
rapport à scaling_PAV [3], l’une des meilleures méthodes existantes pour ce pro-
blème. En effet, dans le cadre du PSCE, l’évaluation de la fonction objectif ne se
fait pas en O(1), ainsi Optim_SP est spécialement conçu pour réduire l’effort de
calcul sur des données historiques à grande échelle. Pour minimiser une fonction
convexe, on utilise une recherche par dichotomie ajustable qui prend en argument
un certain paramètre a afin de diminuer l’effort de calcul pour chacune de ces
évaluations.
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Problème de souscription de
contrat d’électricité avec des
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Nous abordons dans ce chapitre une version robuste du problème de souscrip-
tion des contrats d’électricité (PSCE) du Chapitre 4. On applique une combinai-
son de la décomposition Seasonal and Trend decomposition using Loess (STL) de
Cleveland, R. B., Cleveland, W. S., McRae, J. E., et Terpenning, I. (1990) [31]
et un concept d’ensemble d’incertitude similaire à celui de Bertsimas, D., et Sim,
M. (2004) [15].
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Par chance, la version robuste du PSCE peut être résolue efficacement en
utilisant les même algorithmes que pour la version déterministe e.g. Optim_SP.
Cependant, la prise en compte de l’incertitude nécessite le calcul des valeurs
les plus défavorables de la fonction objectif, ce dernier problème est réduit à la
résolution d’un problème de sac à dos à choix multiples, qui est résolvable en
temps polynomiale avec Zemel, E. (1984) [108]. Finalement, la résolution de la
version robuste du PSCE se résout donc en temps polynomial.

4.1 Bref rappel du problème

Le problème consiste à trouver les puissances souscrites d’un contrat d’électri-
cité pour un client en fonction de son historiques de consommation d’électricité
sur une période de temps fixe. L’objectif est d’optimiser la facture d’électricité
composée du coût de la fourniture, du coût de la souscription du contrat d’élec-
tricité et des pénalités dues aux dépassements de puissance souscrite et de certain
coût fixe. Le PSCE, dans sa version déterministe, peut alors être formulé comme
le programme mathématique suivant P :

P : min F (x) =
K∑
i=1

Fi(xi) (2.2)

s.t. xi ≤ xi+1, 1 ≤ i ≤ K-1, (2.3)
c ≤ xi ≤ c, 1 ≤ i ≤ K, (2.4)

La fonction objectif Équation (2.2) est convexe et séparable comme l’indique
la Proposition 2.1. Les contraintes Équation (2.3) sont appelées les contraintes
d’ordre et les contraintes Équation (2.4) sont appelées les contraintes de borne.
Une solution x = (x1, . . . ,xK)T pour P est un vecteur de dimensions K satisfai-
sant les contraintes Équation (2.3) et Équation (2.4).

Le PSCE peut être formulé comme un problème d’optimisation convexe à ob-
jectif séparable soumis à des contraintes d’ordre total, et se résout efficacement
avec l’algorithme Optim_SP basé sur une approche d’ensemble de contraintes
actives. L’algorithme résout une série de problèmes intermédiaires du PSCE en
jouant sur le nombre de contraintes. Pour chacun des problèmes intermédiaires,
on utilise la solution du problème précédent dans une série de recherche par di-
chotomie ajustable, qui prend en argument un certain paramètre a. Ce paramètre
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a permet de diminuer le nombre d’évaluation de la fonction objectif (partielle ou
totale) mais aussi diminuer l’effort de calcul durant ces évaluations.

4.2 Modèle robuste du PSCE

4.2.1 Ensemble d’incertitude

La consommation est considérée comme une série temporelle dans laquelle
chaque échantillon est collecté toutes les 10 minutes (52560 mesures par an).
Nous appliquons la méthode STL [31] pour décomposer la série temporelle afin
de récupérer la donnée de consommation traitée et les informations du résiduel
(cf.Algorithme 4.1). Dans notre application, nous découpons l’ensemble de donnée
brute à disposition en 5 séries temporelles (une par catégorie temporelle), puis
nous appliquons un décomposition STL sur chacune des séries temporelles.

Pour chaque catégorie, la donnée traitée ct est obtenue en sommant la com-
posante de la tendance et la composante de la saisonnalité, e.g. ct = trend(t) +
seasonal(t), réduit à l’horizon voulu ; puis on regroupe les données traitées des
5 catégories temporelles pour construire la donnée traitée finale. D’une certaine
manière, on peut dire que la donnée traitée est "nettoyée" du bruit. On peut aussi
travailler avec des prédictions de trend(t) et/ou de seasonal(t), afin de récupérer
des consommations prédites.

La composante résiduelle remainder peut être considérée comme les réalisa-
tions d’une variable aléatoire. En général, le résiduel correspond à des réalisa-
tions indépendantes d’une certaine distribution de probabilité connue (typique-
ment une distribution normale ou une distribution normale tronquée) avec une
moyenne nulle. Ainsi, on peut considérer que 99.7% des données brutes tombent
entre ct− 3σ et ct + 3σ, tel que σ soit l’écart type de remainder. Si le résiduel ne
correspond pas à des réalisations de ce type, alors on peut découper l’horizon en
morceaux plus petit permettant de mieux respecter ces propriétés, e.g. au lieu de
découper suivant les 5 catégories, on peut ajouter un sous-découpage supplémen-
taire par mois. Finalement, on peut s’imaginer travailler sur des données traitées
ct autorisant une petite variation qui est comprise entre −3σ et 3σ.

Dans le problème du PSCE robuste, la décomposition STL sur chacune les
catégories temporelles prises séparément permet d’une part de pouvoir définir
une saisonnalité de longueur différente sur l’horizon, entre les heures pleines hiver
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(i = 2) et les heures pleines été (i = 4) i.e. 12 heures contre 16 heures par jour ;
cela permet d’autre part d’obtenir des écarts-types plus précis (et plus faibles)
qu’on note σi.

Pour rappel, on souhaite définir un ensemble d’incertitude similaire à l’en-
semble d’incertitude de type budget d’incertitude, où les paramètres incertains
prennent une valeur dans un certain intervalle et où un budget d’incertitude
contrôle le nombre de paramètres autorisés à dévier de leurs valeurs nominales.

On note vi = (vi1, . . . , vi|Ti|) le vecteur des variables de déviations. Soient bi la
variation maximale autorisée. Lorsque le residual est de bonne qualité, on peut
ainsi borner les déviations par −bi ≤ vit ≤ bi tel que bi = ri ∗ σi et ri = 3.
Ainsi, on reproduit jusqu’à 99.7% des réalisations possibles de residual. Soient
Bi le budget d’incertitude. Les variations totales doivent satisfaire la contrainte∑Ti
t=1 |vit| ≤ Bi. À titre d’indication sur la manière de choisir Bi, considérons

n réalisations d’une variable aléatoire normalement distribuée avec une moyenne
nulle et un écart-type σi. La somme de ces n réalisations aléatoires a une variance
σ2 = nσ2

i , c’est-à-dire que son écart-type est σ =
√
nσi. Ainsi Bi = Ri ∗ bi tel que

Ri est le nombre entier de paramètres incertains qu’on autorise à varier et est du
même ordre de grandeur que b

√
Tic (avec Ti le nombre de pas de temps dans la

série temporelle).
L’ensemble d’incertitude Ui est alors défini comme :

Ui = {vi| − bi ≤ vit ≤ bi, ∀t,
Ti∑
t=1
|vit| ≤ Bi}. (4.1)

Code python pour STL Un exemple de code python, pour appliquer la dé-
composition STL et récupérer les résultats, est montré dans Algorithme 4.1. La
fonction prend en paramètre le jeu de donnée sous forme de DataFrame et la
période de la saisonnalité (suivant le problème : quotidien ou hebdomadaire ou
mensuelle).

4.2.2 Formulation

Pour chaque catégorie i, la quantité dépassée pour la période t est maintenant
δrt (xi, vit) = max(0, (ct+vit)-xi), notons que δrt (xi, vit) = δt(xi − vit). Pour la caté-
gorie i et pour un xi donnés, le coût de dépassement le plus défavorable dans la
version robuste du problème est obtenu comme la valeur maximale sur l’ensemble
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Algorithme 4.1 Code python pour l’utilisation de STL

1 import numpy as np
2 from statsmodels.tsa.seasonal import STL
3

4 def applicable_robustness(df, period):
5 stl = STL(df.conso, period = period)
6 res = stl.fit()
7

8 data = (res.trend + res.seasonal).to_dict().values()
9 resid = (np.mean(res.resid), np.std(res.resid))

10

11 return data, resid

d’incertitude Ui de la fonction de coût de pénalité, qui est définie comme :

Πr
i (xi) = max

vi∈Ui

∑
m

√ ∑
t∈Ti,m

(δrt (xi, vit))2. (4.2)

La fonction objectif pour la formulation robuste est F r(x) = ∑
i F

r
i (xi) =∑

i sixi + piΠr
i (xi) et la version robuste du PSCE peut être énoncée comme :

Pr : min F r(x)
s.t. xi ≤ xi+1, 1 ≤ i ≤ K-1,

c ≤ xi ≤ max
1≤i′≤K

{c̄i′ + bi′}, 1 ≤ i ≤ K.

Notons que dans la formulation ci-dessus, les valeurs des bornes supérieures
des variables xi ont été modifiées pour tenir compte de l’augmentation possible
de la valeur maximale de la consommation de bi pour la catégorie i.

Proposition 4.1. Chaque Πr
i (xi) est convexe en xi.

Démonstration. Pour tout vi ∈ Ui donné, nous savons de la Proposition 2.1 que
la fonction suivante est convexe en xi :

∑
m

√ ∑
t∈Ti,m

(δrt (xi, vit))2.

Maintenant, puisque la valeur maximale dans Équation (4.2) doit être déterminée
par rapport à l’ensemble (fini) des points extrêmes de Ui, Πr

i est le maximum
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ponctuel d’une collection finie de fonctions convexe en xi. Ceci prouve le résultat
affirmé.

Corollaire 4.2. Chaque F r
i est convexe en xi, et donc Pr est un programme

convexe.

4.3 Résolution de la version robuste du PSCE

Puisqu’il apparaît que la version robuste du PSCE a la même structure que la
version déterministe, l’algorithme Optim_SP s’avère être facilement applicable
pour la version robuste du PSCE. Cependant pour un ensemble de catégorie I
donné, chaque itération de la fonction A_Search est associée à l’évaluation de
F r
I (xI) = ∑

i∈I F
r
i (xI) pour un xI donné, ce qui est équivalent à la résolution de

|I| sous-problèmes Équation (4.2).

Proposition 4.3. Pour un xi donné, toute solution optimale du sous-problème
Équation (4.2) présente Ri composantes égales à bi, et toutes les autres compo-
santes étant égales à 0.

Démonstration. Pour une catégorie i et un xi donnés, l’objectif du sous-problème
Équation (4.2) est de maximiser une fonction convexe en fonction de vi, et il est
bien connu que le maximum est atteint en un point extrême du polyèdre représen-
tant l’ensemble d’incertitude Ui. Puisque Ri est supposé être une valeur entière,
chaque point extrême du polyèdre Ui comporte exactement Ri composantes non
nulles égales à leurs valeurs de borne supérieure bi.

Pour une catégorie i et pour un xi donnés, selon la Proposition 4.3, le sous-
problème de maximisation Équation (4.2) est résolu lorsque les Ri paramètres
incertains qui peuvent augmenter le plus la fonction objectif sont trouvés. C’est-
à-dire que nous devons trouver comment choisir ces Ri pas de temps sur les
Mi mois de la catégorie i. Ce problème de choix optimale, Équation (4.2) peut
être reformulé en un problème de sac à dos à choix multiples (PSDCM) avec des
variables entières. Ce problème peut être résolu avec une complexité dans le pire
des cas de O(N), où N = Ri ∗ |Mi| est le nombre d’articles, avec un algorithme
se basant sur la convexité du problème dual [108]. Ce PSDCM peut être formulé
en utilisant des variables binaires zm,n pour m ∈ Mi et n ∈ {0, . . . , Ri}, où si
zm,n = 1, alors l’algorithme attribue n écarts au mois m. Soit T ni,m ⊆ Ti,m le
sous-ensemble correspondant aux n plus grandes valeurs de ct de Ti,m.
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Proposition 4.4. Pour une catégorie i et un mois m donnés, si exactement n
paramètres incertains vit, pour t ∈ Ti,m, peuvent prendre leur borne supérieure bi,
alors le pire cas pour ce mois m est obtenue lorsque vit = bi pour les t appartenant
à T ni,m.

Démonstration. Pour une catégorie i et un mois m donnés, la pire augmentation
possible de la fonction de coût de pénalité dépend uniquement des termes δrt (xi)2.
Ainsi on obtient le pire en augmentant la valeur sous le carré des plus grandes
valeurs. Finalement, on cherche à souhaite que les déviations des n périodes t
ayant les δrt les plus élevés soient fixées à la borne bi.

Selon la Proposition 4.4, lorsque n paramètres sont fixés égaux à leur borne
supérieure bi, le coût de pénalité pour le mois m est :

γm,n =
√√√√ ∑
t∈Tn

i,m

(δrt (xi, bi))2 +
∑

t∈Ti,m\Tn
i,m

(δt(xi))2.

Le PSDCM à résoudre pour déterminer le coût du pire cas est alors le suivant :

PSDCM : max
Mi∑
m=1

Ri∑
n=0

zm,nγm,n (4.3)

s.t.
Mi∑
m=1

Ri∑
n=0

nzm,n ≤ Ri, (4.4)

Ri∑
n=0

zm,n ≤ 1, ∀m, (4.5)

zm,n ∈ {0, 1},∀m∀n. (4.6)

La fonction objectif Équation (4.3) est le coût de la dépassement du pire cas de
la catégorie i, soit l’équivalent de Équation (4.2). La contrainte Équation (4.4)
assure que le budget d’incertitude est vérifié. La contrainte Équation (4.5) assure
qu’il n’y a bien qu’un seul booléen zm,n qui peut prendre la valeur 1 pour chaque
mois.

Complexité Rappelons que Mi ⊆ M et Ri est une valeur entière du même
ordre de grandeur que

√
Ti (où Ti ≤ T ), ainsi pour un xi donné, déterminer la

valeur optimale de Équation (4.2) avec une complexité dans le pire des cas de
O(|M | ∗

√
T ). Par conséquent, nous pouvons énoncer la Proposition 4.5 suivante :
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Catégorie Mois ci c̄i Ti b
√
Tic σi

Pointe Dec-Fev 2269 5536 1488 38 115
Heures Pleines Hiver Nov-Mar 2056 6732 8688 93 124
Heures Creuses Hiver Nov-Mar 72 6667 11562 107 104
Heures Pleines Été Avr-Oct 1769 7539 13920 117 144
Heures Creuses Été Avr-Oct 1152 7189 16902 130 134

Tableau 4.1 – Caractéristiques principales de D1 pour le problème robuste

Proposition 4.5. La complexité dans le pire des cas de Optim_SP appliquée à
la version robuste du PSCE est de O(K2|M |

√
T logC).

4.4 Résultats expérimentaux

Cette section présente diverses expériences réalisées sur la version robuste du
PSCE pour l’instance D1 du Chapitre 4. Notons que des résultats similaires sont
observés pour les autres ensembles de données.

4.4.1 Analyse de l’ensemble d’incertitude

Les principales caractéristiques du jeu de donné pour le problème sont présen-
tées dans le tableau 4.1, à savoir pour chaque catégorie temporelle : les mois en
question ; les valeurs minimales ci et les valeurs maximales ci des consommations
ct ; Ti, le nombre de données et b

√
Tic, la racine carrée de ce nombre ; l’écart

type du résiduel de la décomposition STL. Par exemple, les Heures Creuses Été
couvrent les mois de Avril à Octobre, a Ti = 16902 pas de temps de 10 minutes,
et l’écart type du reste est σi = 134.

Choix des bi Les tests statistiques sur les résiduels des K décompositions STL
révèlent qu’ils sont non corrélés, ont des moyennes nulles et sont normalement
distribués. C’est pourquoi, en considérant ces résiduels comme des distributions
normales tronquées entre −riσi et riσi avec ri = 3, on obtient une représentation
correcte de l’écart de la consommation. Le paramètre robuste bi est donc choisi
pour être 3 ∗ σi. Pour les heures creuses d’été, cela signifie qu’on autorisera cer-
taines consommations ct d’augmenter de la valeur 402. À titre d’indication, la
consommation valant 7189kW devient 7591kW soit 5.5% de plus.
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q Subscribed Power (SP) Cost cpu
0 6200, 7000, 7000, 7300, 7300 112275
0.2 6200, 7000, 7000, 7300, 7300 114274
0.5 6200, 7000, 7000, 7300, 7300 114315
1 6200, 7000, 7000, 7300, 7300 114315
0 5536, 6479, 6479, 7316, 7316 107576 25
0.2 5881, 6837, 6837, 7287, 7287 113750 2235
0.5 5881, 6837, 6837, 7341, 7341 113771 2404
1 5881, 6837, 6837, 7341, 7341 113771 2755
0 5881, 6837, 6837, 7341, 7341 111296
0.2 5536, 6479, 6479, 6914, 6914 118212
0.5 5536, 6479, 6479, 6914, 6914 121448
1 5536, 6479, 6479, 6914, 6914 123161

Tableau 4.2 – Comparaison des coûts de diverses solutions pour l’ensemble de
données D1

Choix des Bi La définition du PSCE par le TURPE ne favorise pas un très
grand nombre de dépassements, c’est pourquoi on fixe Ri = bq ∗

√
Tic avec

q ∈ {0, 0.2, 0.5, 1}. On remarque que pour q = 0 on obtient la version déter-
ministe du problème. Pour les heures creuses d’été, les différentes valeurs de q
considérées correspondent à des valeurs de Ri. valant 0, 26, 65 et 130, et cela
signifie qu’on autorisera par exemple 130

16902 = 0.77% des pas de temps à aug-
menter leurs consommations ct de la valeur bi. Suivant Équation (4.1), on prend
Bi = Ribi.

4.4.2 Résultats numériques concernant la version robuste

Le Tableau 4.2 fournit des informations comparatives sur les coûts de diverses
solutions optimales ou sous-optimales pour la version déterministe (q = 0) et la
version robuste (q > 0) du PSCE pour l’ensemble de données D1. La colonne
intitulée ’q’ indique niveau de robustesse ; la colonne intitulée ’Subscribed Power’
indique le vecteur solution ; la colonne intitulée ’Cost’ indique le coût de la solution
SP pour niveau de robustesse q ;la colonne intitulée ’cpu’ indique le temps cpu
total résultant (en millisecondes).

Le Tableau 4.2 se décompose en trois parties. La première partie du tableau
concerne le contrat actuellement utilisé par le client (une grande usine de l’indus-
trie alimentaire), la solution correspondante (6200, 7000, 7000, 7300, 7300), est
appelée solution de référence ; le coût en termes de fonction objectif robuste pour
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q = 0, 2, 0, 5, 1 sont fournis. La deuxième partie concerne les solutions optimales
de la version déterministe (pour q = 0) et des versions robustes du PSCE (pour
q = 0.2, 0.5, 1). La troisième partie présente le coût déterministe 111296 de la
solution optimale robuste obtenue pour q = 0.5 et q = 1, à savoir : (5881, 6837,
6837, 7341, 7341) ; les valeurs de la fonction objectif robuste pour q = 0.2, 0.5, 1
de la solution déterministe optimale (5536, 6479, 6479, 6914, 6914).

Les résultats du Tableau 4.2 suggèrent les commentaires suivants :

— La comparaison des coûts des solutions optimales (deuxième partie du ta-
bleau) avec les coûts de la solution de référence montre que cette dernière
est sous-optimale dans tous les cas : la différence est de 4,2% pour q = 0,
0.4% pour q = 0.2, et 0,5% pour q = 0.5 et q = 1. On constate donc que la
solution de référence s’avère être une assez bonne approximation (à 0,5%
près) des solutions robustes optimales pour toutes les valeurs (strictement
positives) de q considérées.

— La comparaison entre les trois dernières lignes de la deuxième partie et les
trois dernières lignes de la troisième partie montre le gain apporté par la
solution optimale robuste par rapport à la solution optimale déterministe
en présence d’incertitude : lorsque q = 0.2, la valeur de la fonction robuste
optimale est de 113750, alors que la valeur de la fonction objectif robuste
pour la solution optimale déterministe est de 118212, montrant que la pre-
mière conduit à une amélioration du coût de 3.8% par rapport à la seconde.
La même comparaison pour q = 0.5 et q = 1 conduirait à une amélioration
respective de 6.3% et 7.6%.

— La comparaison entre la première ligne de la deuxième partie du tableau
et la première ligne de la troisième partie montre que la différence entre la
valeur de la fonction objectif déterministe de la solution robuste optimale
pour q = 0.5 et q = 1, et la valeur de la solution déterministe optimale
(111296-107576= 3720) représente une augmentation de 3.3%. Cette valeur
peut être interprétée comme le prix de la robustesse.

— Les temps de calcul nécessaires pour résoudre les versions robustes du PSCE
sont environ 100 fois plus élevés que pour résoudre la version déterministe,
mais ils ne dépassent généralement pas deux ou trois secondes, ce qui est
tout à fait acceptable du point de vue de l’applicabilité pratique.
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4.4.3 Évaluation comparative de Optim_SP et scaling_PAV

En plus des résultats discutés dans la Sous-section 4.4.2, nous fournissons
dans le Tableau 4.3 des résultats montrant l’efficacité de calcul de Optim_SP
appliqué à la version robuste du PSCE, sous une forme similaire au Tableau 3.2.
Dans ces expériences, la valeur q = 0.5 a été choisie. Les principaux commentaires
suggérés par les résultats présentés dans le Tableau 4.3 sont les suivants :

— Étant donné que l’effort de calcul nécessaire pour calculer la valeur de
chaque composante de la fonction objectif du problème robuste est net-
tement plus important que pour le cas déterministe, il n’est pas surpre-
nant d’observer des valeurs de cpu nettement plus élevées. En moyenne,
on peut voir qu’elles sont multipliées par un facteur de l’ordre de 50 à 100
(cf.Tableau 3.2).

— Pour ce qui concerne l’influence de la variation de la valeur du paramètre a
dans l’intervalle a = 1 à a = 8, on remarque un comportement similaire à
celui observé pour le cas déterministe : pour toutes les instances (sauf D5),
Optim_SP surpasse Scaling_PAV pour une large gamme de valeurs pour
a.

— La relation entre le cpu et la mesure Total_N+ de l’effort de calcul, qui était
presque linéaire dans le cas déterministe, est plus complexe dans le cas du
PSCE robuste ; ceci est principalement dû à la surcharge significative induite
par la nécessité de résoudre de manière répétée le PSDCM discuté dans la
Section 4.3.

4.5 Résumé du chapitre

Nous proposons une version robuste du problème de souscription des contrats
d’électricité (PSCE) en utilisant une combinaison de la décomposition Seasonal
and Trend decomposition using Loess [31] et un concept d’ensemble d’incertitude
similaire à celui de [15]. Le problème consiste donc à trouver les meilleurs para-
mètres d’un contrat d’électricité pour un client en fonction de son historique de
consommation d’électricité pouvant être soumise à différentes sources d’incerti-
tude.

Il a été démontré que ce problème appartient à la même classe de problème,
convexe à objectif séparable sous des contraintes d’ordre total, que sa version
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D1 D2
a #evalF Total_N+ cpu #evalF Total_N+ cpu

sPAV 130 5733875 3815 110 2781354 2363
1 198 4786268 4058 213 3537792 3271
2 173 1398527 2046 183 1067315 1803
3 181 490332 1534 180 461635 1578
4 173 223949 1401 176 302938 1406
5 170 130601 1254 176 178908 1362
6 182 82507 1327 196 324828 1559
7 175 55507 1267 185 274221 1457
8 172 50018 1255 183 243549 1472

D3 D4
a #evalF Total_N+ cpu #evalF Total_N+ cpu

sPAV 110 4399366 3024 100 3949268 2834
1 163 4121953 3512 201 3074664 2971
2 148 1900657 2237 184 949165 1832
3 152 570448 1413 174 295506 1387
4 151 202383 1282 174 129488 1325
5 143 106005 1099 172 76850 1279
6 144 64673 1076 175 56555 1290
7 139 45094 1036 177 916144 1747
8 145 39596 1065 185 864616 1757

D5
a #evalF Total_N+ cpu

sPAV 110 539235 1115
1 171 825202 1695
2 160 171727 1273
3 156 643125 1472
4 156 432818 1388
5 161 355929 1398
6 166 1192940 1930
7 163 1078631 1810
8 167 997721 1773

Tableau 4.3 – Résultats d’exécution pour la version robuste du PSCE pour les
jeux de données D1, ..., D5
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déterministe, et peut être résolu efficacement en utilisant le même algorithme
polynomial, e.g. Optim_SP. Cependant, la prise en compte de l’ensemble d’in-
certitude nécessite le calcul du pire cas à chaque évaluation de la fonction objectif.
Par chance, ces évaluations se traduisent par un problème de maximisation, où la
solution est un point extrême du polyèdre représenté par l’ensemble d’incertitude.
Le pire cas peut être ainsi déterminé par la résolution d’un problème de sac à
dos à choix multiples, permettant de répartir le budget d’incertitude sur parmi
les paramètres incertains. Ce sous-problème est résolvable en temps polynomial
[108], ainsi le problème robuste du PSCE peut aussi être résolu en temps polyno-
mial. Le choix des niveaux de robustesse est discuté et des résultats numériques
y sont montrés.
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Chapitre 5

Modèle pour la minimisation du
coût de l’énergie avec RFLATS
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CHAPITRE 5. MODÈLE RFLATS POUR LES RÉSEAUX D’EAU

Nous abordons dans ce chapitre le problème de la minimisation du coût éner-
gétique d’un grand nombre de petits systèmes de distribution d’eau d’un grand
groupe français du secteur de l’eau. Chaque système répond aux demandes par
l’eau stockée dans son réservoir surélevé, qui est remplit durant des opérations de
pompage programmées. Le problème d’optimisation des opérations de pompage,
connu sous le nom de Pump Scheduling Problem, est applicable grâce à un contrô-
leur avancé avec une configuration centrale. Les petits réseaux ruraux, ayant peu
de ressource, utilisent souvent une configuration locale avec une stratégie ’auto-
matisée’ en utilisant des niveaux de marnages, dans lesquels les pompes se mettent
automatiquement en marche ou à l’arrêt dès lors que le niveau d’eau atteint une
valeur donnée dans le réservoir. Nous proposons des modèles de programmation
linéaire en nombres entiers pour ces différents types de marnages.

La stratégie de marnage la plus évoluée actuellement est le Reduced Fixed
trigger Levels in Additional Time Slots (RFLATS) de Quintiliani, C., et Creaco,
E. (2019) [88]. Dans cette thèse, nous proposons les premières approches de ré-
solution exacte pour la gestion d’un marnage de type RFLATS en montrant sa
complexité polynomiale avec la programmation dynamique et en proposant son
premier modèle de programmation linéaire en nombres entiers. Nous montrons
aussi que le RFLATS guide le niveau d’eau vers des points de passage du niveau
d’eau, offrant une robustesse et permettent de découper l’horizon en journée type
afin de formuler des sous-problèmes plus petits. La solution finale est recons-
truite à partir des solutions obtenues pour les différents problèmes de journée
type prises séparément. Les résultats numériques révèlent que le RFLATS ap-
porte un meilleur coût énergétique comparé aux marnages actuellement utilisés
dans les réseaux, choisis pour leur très forte résistance aux aléas de consomma-
tion.

5.1 Introduction

Nous abordons le problème de la minimisation du coût énergétique généré par
les opérations de pompage pour alimenter les châteaux d’eau surélevés, satisfai-
sant les demandes des consommateurs, à partir des sources d’eau potable dans des
systèmes de distribution d’eau (SDE). Les SDE sont composés d’éléments actifs
(pompes, vannes...) et d’éléments passifs (sources, châteaux d’eaux/réservoirs,
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Figure 5.1 – Profil du niveau d’eau avec PSP

canalisations...), où l’eau est collectée à partir des sources, pressurisée dans des
stations de pompage, élevée vers des châteaux d’eau par des canalisations et des
vannes, et finalement fournie par gravité aux clients locaux [26]. Dans la plupart
des cas, un SDE gère un groupe de plusieurs communes proches, où la topologie
du réseau est choisie en fonction des contraintes physiques locales et peut être
en cascade, en étoile, en arbre ou en maille. Les petits réseaux privilégieront une
topologie en étoile ou en arbre du fait qu’il n’y a souvent qu’une seule source,
tandis que les grandes villes préféreront une topologie maillée afin de profiter de
plusieurs sources.

L’objectif primaire de la gestion d’un SDE est de minimiser le coût énergétique
tout en satisfaisant les demandes des consommateurs. Ce coût énergétique, lié à
l’utilisation des pompes et des vannes, est principalement composé du coût de
l’électricité consommée pour les opérations de pompage. Grâce à leurs capacités
de stockage, les SDE sont des instruments remarquables pour mettre en œuvre des
transferts de charge, il est ainsi possible d’anticiper la demande en pompant une
quantité d’eau adéquate lorsque l’électricité est la moins chère. Une solution peut
être représentée par une planification de l’utilisation des pompes et des vannes
du problème appelé Pump Scheduling Problem (PSP), largement étudiée pour la
gestion des SDE. Un exemple de l’évolution du niveau d’eau d’un château d’eau
est montrée dans la Figure 5.1, où on observe que le niveau d’eau baisse pro-
gressivement durant les heures pleines (zone en rouge) et monte progressivement
durant les heures creuses (zone en vert).
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L’objectif des PSP peut aussi prendre en compte la minimisation des émis-
sions de gaz [20], la maximisation de résilience [45]. Les pompes peuvent être
considéré comme un groupe afin de réduire le nombre de variables [48, 95, 103].
Les auteurs de [21] ont travaillé sur le choix et l’installation des pompes pour
un design robuste de la station de pompage en décomposant l’horizon en journée
type de consommation. D’autres travaux sont portés sur le placement des vannes
unidirectionnelles [37], des vannes d’ouverture/fermeture [87], et des vannes de ré-
duction de pression [37, 44, 87]. Des études ont également été menées sur des SDE
ne comportant que de petits réservoirs d’eau [54]. Le PSP couplé à la prévision de
la consommation d’eau a également été étudié et permet des économies d’énergie
importantes [6, 7]. Des approches par programmation stochastique dynamique
[27], par algorithme génétique avec poids adaptatif [1] et par programmation ma-
thématique [22, 36] ont été étudiées pour le PSP. Des travaux ont également été
menés sur une version en ligne du problème [64].

On retrouve des travaux sur la minimisation du nombre de changements d’état
des pompes (Number of Pumps Switches) dans une fenêtre de temps [73], la mi-
nimisation du nombre de changements d’état de la pompe en tant que second
objectif [4, 14], ou la maximisation de l’intervalle de temps entre deux change-
ments d’état de la pompe (Pump Switch Time Gap) [56].

Il existe principalement deux schémas de contrôle dans les SDE, et la caracté-
ristique principale dépend de la localisation du contrôleur [56]. Le premier schéma
utilise une configuration centrale, où le contrôleur unique est installé au centre
de contrôle principal i.e. à distance des réservoirs et des stations de pompage. Le
deuxième schéma utilise une configuration locale, où les contrôleurs sont instal-
lés localement i.e. au niveau de chacun des réservoirs et/ou chacun des stations
de pompage. La configuration centrale a l’avantage de détenir de l’information
de l’entièreté du réseau, mais a l’inconvénient de la nécessite d’un effort de cal-
cul intense afin de résoudre des problèmes d’optimisation en ligne complexes. La
configuration locale est plus simple et plus robuste car les informations utiles sont
directement accessibles, les problèmes associés sont plus simples et sont souvent
hors ligne.

Les SDE considérés dans cette thèse sont des petits SDE ruraux, et réduit
à la composition d’une station de pompage et un réservoir, dans lesquels l’eau
potable est pompée directement depuis la source d’eau potable vers le réservoir
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Figure 5.2 – Profil de marnage par FTL

final. Les pompes de l’unique station de pompage sont à débit fixe, i.e. ils dé-
livrent une quantité fixe par unité de temps. Dans cette configuration, les petits
SDE ruraux favorisent l’utilisation d’une stratégie simple et automatisée, comme
celui des Trigger Levels, dites "niveaux de marnages". Les niveaux de marnages
sont peu étudiés dans la littérature, c’est un mécanisme où les pompes se mettent
automatiquement en marche ou à l’arrêt lorsque le niveau d’eau atteint une va-
leur donnée dans le réservoir, ainsi seulement quelques variables de décision sont
nécessaires pour décrire la gestion du réservoir.

5.2 État de l’art autour des niveaux de marnage

5.2.1 Marnages fixes

L’application la plus simple des niveaux de marnage, appelée Fixed Trigger
Levels (FTL) [67, 85], choisit deux niveaux de marnage par pompe : le niveau de
marnage contrôlant le déclenchement de la pompe (appelé marnage bas) ; et le
niveau de marnage contrôlant l’arrêt de la pompe (appelé marnage haut). Lorsque
le niveau d’eau atteint la valeur du marnage bas, la pompe s’allumera et restera
active jusqu’à ce que le niveau d’eau atteindra la valeur du marnage haut, là où
la pompe s’arrêtera. Un exemple du FTL est montré dans la Figure 5.2, où on
observe que le niveau d’eau (en bleu) jongle entre le marnage bas et le marnage
haut (en noirs).

Les valeurs des marnages sont en pratique comparées avec le niveau d’eau donc
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Figure 5.3 – Profil de marnage par RFTL

exprimées en mètres. Afin de ne pas alourdir les notation lors des comparaisons
avec le volume d’eau dans le réservoir ou le débit de la pompe, on considère par
la suite que les marnages sont convertis et exprimés en mètres cubes.

Souvent, le gestionnaire du réseau souhaite garantir une autonomie minimum
(en heure) au cas où toutes les pompes tombent en panne en même temps, ainsi
le marnage bas peut être fixé à l’équivalent en mètre cube de cette autonomie.
Le marnage haut, lui est souvent fixé à la capacité maximale du réservoir. Fina-
lement, dans ce cas précis les deux marnages sont prédéfinis et il n’y a aucune
variable de décision.

Le FTL est une stratégie simple, mais il possède un inconvénient majeur : il
ne permet pas de faire des économies.

5.2.2 Marnages fixes avec différentiation temporelle

Une première amélioration naturelle qu’on souhaite apporter à FTL est d’avoir
un mécanisme "déplaçant" des consommations électriques de la catégorie tempo-
relle heures pleines (noté P) vers la catégorie temporelle heures creuses (noté C).
Plus précisément, on cherche à avoir un réservoir d’eau remplit au début de P et
d’essayer de le vider totalement à la fin de P, ainsi une grosse partie de l’élec-
tricité est alors utilisée durant C pour le remplissage. Ce comportement espéré
peut être obtenu par exemple si les deux marnages en P sont très bas et si les
deux marnages en C sont très haut.

L’approche appelée Reduced Fixed Trigger Levels (RFTL) de Marchi, A., et
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al. (2016) [75], définit un couple de marnage haut et bas par catégorie temporelle
(i.e. P ou C). Un exemple du RFTL est montré dans la Figure 5.3, où on observe
un couple de marnage de faible valeur en P et un couple de plus grande valeur
en C, et menant globalement à un vidage en P et un remplissage en C.

Comme pour FTL, dans la plupart des cas le marnage bas en P peut être fixé
au volume correspondant à l’autonomie minimum garantie et le marnage haut
en C est fixé à la capacité maximale du réservoir. Finalement, ce problème a
seulement deux variables de décision : marnage haut en P et marnage bas de C.

Dans la suite, on dénote par marnage serré un marnage où la différence entre
le marnage haut et le marnage bas est faible (e.g. inférieur à 1

3 de la capacité du
réservoir), et inversement par marnage lâche lorsque cette différence est grande
(e.g. supérieur à 2

3 de la capacité du réservoir). On utilise aussi la notion de
marnage neutre pour désigner un marnage non-lâche et non-serré (e.g. environ à
1
2 de la capacité du réservoir).

Une stratégie de type RFTL est facilement programmable sur les automates
gérants des niveaux de marnages, il suffit de définir les deux plages horaires
correspondant aux heures pleines et aux heures creuses. Le RFTL génère des
économies maximales en appliquant un marnage serré de faible valeur durant les
heures pleines et un marnage serré de grande valeur durant les heures creuses.
Cette gestion a l’inconvénient de générer un trop grand nombre de changements
d’état des pompes, et réduit fortement la durée de vie des pompes.

5.2.3 Marnages variants avec différentiation temporelle

L’idée du time-Variable Trigger Levels (VTL) de Alvisi, S., et Franchini, M.
(2017) [5] est, qu’au début de P ou de C on commence avec un certain marnage
puis les marnages se rapprochent avec le temps. Un exemple du VTL est montré
dans la Figure 5.4, où les deux marnages intéressants varient dans le temps, ici le
marnage haut de P décroît linéairement et le marnage bas de C croit linéairement.

Un programme mathématique est présenté dans Housh, M., et Salomons, E.
(2019) [56] où VTL utilise des fonctions linéaires pour les deux marnages intéres-
sants. Comme pour FTL ou RFTL, deux des marnages peuvent être fixés, dans
ce cas les variables de décisions sont entièrement définies par les écarts entre le
marnage haut et le marnage bas, à la fin de P et à la fin de C.

Le VTL produit un nombre de changements d’état des pompes largement plus
faible que pour RFTL, mais ce nombre est souvent assez grand durant les pas de
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Figure 5.4 – Profil de marnage par VTL

temps proches des passages de heures pleines à heures creuses et vice-versa.

5.2.4 Marnages fixes avec des classes temporelles supplé-
mentaires

Le Reduced Fixed trigger Levels in Additional Time Slots (RFLATS) de Quin-
tiliani, C., et Creaco, E. (2019) [88] utilise une configuration similaire à RFTL, et
subdivise les catégories génériques (P et C) en considérant une nouvelle catégorie
artificielle (P′ et C′). Plus précisément, la catégorie temporelle ’heures pleines’
(resp. ’heures creuses’) est ici composée de P puis de P′ (resp. de C puis de C′).
Un couple de marnage est affecté pour chacune des quatre catégories (génériques
ou artificielles). Un exemple du RFLATS est montré dans la Figure 5.5, où on
observe deux couples de marnages au sein des heures pleines et deux couples de
marnages au sein des heures creuses, chacun des couples contrôle le niveau d’eau
de manière différente. On y observe aussi que le marnage de 19h00 à 22h00 per-
met d’arrêter "brutalement" la pompe à 19h00, le moment où les heures pleines
artificielles commencent.

De manière générale, pour RFLATS on souhaite que P et C utilisent des
couples de marnage pour minimiser le nombre de changements d’état de la pompe,
puis que P′ et C′ utilise des couples de marnage pour guider le niveau d’eau au
plus bas ou au plus haut du réservoir afin de faire un bénéfice sur l’électricité.
Ainsi on peut s’imaginer que P et C utilisent des marnages lâches, où par exemple
on fixe leurs marnages bas à l’équivalent en mètre cube de l’autonomie minimum
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Figure 5.5 – Profil de marnage par RFLATS

garantie et on fixe leurs marnages hauts à la capacité maximale du réservoir.
On peut aussi s’imaginer que P′ et C′ utilise des marnages serrés. Finalement,
le problème RFLATS peut se résumer à la recherche sur quatre variables de
décision : deux variables pour le marnage haut durant P′ et pour le marnage bas
durant C′, et deux variables pour la durée de P′ et C′.

5.3 Contexte et motivations

5.3.1 Contexte et cadre du problème

Les travaux autour PSP utilisent une configuration centrale, tandis que les
travaux autour des marnages utilisent une configuration locale et sont focalisés
sur un seul réservoir, de plus ils ignorent les questions autour de la pression (e.g.
la loi de Darcy-Weisbach ou la pression de refoulement ...). Dans cette thèse,
pour chaque semaine, on se place dans un petit SDE rural possédant qu’une
seule station de pompage et qu’un seul château d’eau délivrant toute la zone,
dans lequel on cherche à minimiser le coût des opérations de pompage tel que
la solution produit un nombre de changements d’état des pompes acceptable.
Le SDE est muni de capteurs pour le marnage de type RFLATS, et qui sont
programmés pour faire une action d’activation ou arrêt d’une pompe dès que le
niveau d’eau dans le château d’eau atteint une certaine valeur durant des plages
horaires prédéfinies. La station de pompage est équipée de deux ou plusieurs
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pompes, où seule la pompe principale peut-être active, les autres étant des back-
ups. Le statut principal ou back-up est échangé tous les quelques jours afin que
les pompes vieillissent en même temps.

Du fait de la discrétisation du temps, on considère que le remplissage (i.e. le
pompage) et la consommation (i.e. la demande) se font en même temps à la fin
de chaque pas de temps, ainsi le remplissage peut directement être utilisé pour
répondre à la demande. De plus les pompes considérées sont à débit fixe, ainsi le
remplissage sera de 0 ou égale à la quantité maximale délivrable par la pompe
durant chaque pas de temps.

En France, la plupart des contrats d’électricité, intégrant la différenciation
temporelle, propose des heures pleines de 6h00 à 21h59 et des heures creuses de
22h00 à 5h59. Notons que les jours fériés et les dimanches sont entièrement des
heures creuses. L’étude est menée pour chaque semaine de Lundi 6h00 au Lundi
5h59 suivant. À la fin de chaque semaine, de Dimanche 22h00 à Lundi 5h59, on
se donne 8 heures maximum pour définir les nouveaux niveaux de marnages de la
semaine suivante. L’objectif est ainsi de trouver une solution exacte permettant
de réaliser le maximum d’économie sur les opérations de pompage avec RFLATS.

5.3.2 Anatomie et points de passage du niveau d’eau de
la solution optimale par RFLATS

En général, afin de générer le plus d’économie, le marnage de type RFLATS
souhaite que P et C utilisent des couples de marnage lâche, puis que P′ et C′

utilisent des couples de marnage serré. Dans la Figure 5.6, on peut observer trois
marnages de types RFLATS ayant à peu près le même coût. Dans l’ordre, le
premier marnage est un marnage neutre, son problème est qu’il ne contrôle assez
peu le niveau d’eau et autorisera de grand écart en présence d’incertitudes de la
demande. Le deuxième marnage est un marnage très serré, son problème est qu’il
produit un très grand nombre de changements d’état de la pompe, ce genre de
solution n’est pas accepté dans cette thèse (on va forcer un écart minimum entre
le marnage haut et le marnage bas). Le troisième marnage est le type de solution
qu’on recherche, i.e. un marnage lâche sur une longue durée accompagné d’un
marnage serré sur une courte période ; idéalement il n’y a qu’un ou deux change-
ment d’état durant cette courte période. Ce type de solution va donc chercher à
vider au maximum le réservoir à la fin de chaque P et à remplir le réservoir au
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maximum à la fin de chaque C.
Le RFTL, qui est actuellement répandu dans les petits SDE ruraux, existe

principalement sous la forme de marnage neutre. Ce type de marnage est peu
résistant aux incertitudes de la demande, en effet si la demande réelle dévie lé-
gèrement par rapport à l’instance prédite utilisée pour l’optimisation hors ligne,
il est ainsi possible que durant l’application réelle qu’un marnage haut ou qu’un
marnage bas ne se déclenche pas au moment prévu. La conséquence est que le ni-
veau d’eau peut être complètement désynchronisé par rapport à ce qui était prévu
durant le reste de la période d’étude. Ainsi, on souhaite généralement un meilleur
contrôle du niveau d’eau en utilisant un marnage serré. Dans cette thèse, on a
ainsi remarqué que le marnage de type RFLATS offre une meilleure robustesse
pour la gestion du réseau. En effet, si une désynchronisation se produit, alors elle
semble pouvoir être facilement corrigée par le marnage serré.

On découvre que l’avantage de RFLATS, nous permet de découper l’horizon
d’une semaine en petits morceaux et de se ramener à la résolution de problèmes
plus petits. Par la suite, la période d’étude totale d’une semaine sera découpée
en journée type de 24 heures (avec un pas de temps de 15 minutes). Ces journées
types s’étendent de 6h00 à 5h59 du lendemain, afin de capturer complètement les
catégories temporelles (e.g. la journée type ’jour de semaine’ peut s’étendre de
lundi 6h00 à mardi 5h59). Les journées types sont donc composées d’un P puis
d’un C (pour les jours de semaine, samedi . . .) ou seulement d’un unique C (pour
les dimanches, jours fériés . . .).

5.3.3 Complexité de RFLATS

Dans la littérature, le problème RFLATS est uniquement résolu par une énu-
mération totale (pour le cas ayant qu’une seule pompe) ou par l’algorithme
évolutionniste Borg Multiobjective Evolutionary Algorithm (BorgMOEA) [88].
Le BorgMOEA n’est pas un algorithme unique, il représente plutôt une classe
d’algorithmes dont les opérateurs sont sélectionnés de manière adaptative en
fonction du problème, et il combine ε-dominance, une mesure de la vitesse de
convergence appelée ε-progress, des redémarrages aléatoires et une recombinai-
son multi-opérateurs auto-adaptative dans un cadre d’optimisation unifié [51].
À titre indicatif, si l’évaluation d’une certaine solution RFLATS prend 0.2ms,
que les 2 marnages peuvent prendre 1000 valeurs différentes et que les durées de
P′ et C′ peuvent prendre respectivement 32 et 16 valeurs possibles, il faut alors
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Figure 5.6 – Différentes solutions de marnage de type RFLATS
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28 heures pour trouver la solution optimale par énumération complète, ce qui
dépasse largement les 8 heures qu’on s’autorise.

Dans cette thèse, on souhaite trouver des solutions exactes pour la résolution
de RFLATS. Dans un premier temps, on propose un algorithme de programma-
tion dynamique, où on recherche le plus court chemin dans un graphe séquentiel
représentant l’évolution du niveau d’eau pour toutes les solutions de l’espace
de recherche. Chaque sommet créé représente un moment où il y a changement
d’état de la pompe pour certain un ensemble de solution (i.e. des marnages de
type RFLATS) ; et chaque chemin, i.e. une série de sommet, représente l’évolution
du niveau d’eau pour un certain ensemble de solution.

On modélise les sommets avec les informations suivantes : un pas de temps
t, un niveau d’eau v et un ensemble de solutions E. Remarque, pour simplifier
les affichages, les sommets peuvent être placés aux coordonnées (t, v) dans une
grille, comportant donc uniquement l’information de E. Les transitions sortantes
d’un sommet (t, v, E) correspondent à une partition {Et1, . . . , Etn} de E, où les
n sommets terminaux ont un pas de temps t1, . . . , tn différent et où chacun de
ces sommets correspond à un changement d’état de la pompe au pas de temps
ti pour le sous-ensemble Eti (pour 1 ≤ i ≤ n). Notons que les niveaux d’eau
vi sont déduit à partir de l’état de la pompe et de la demande entre t1 et ti
Lorsqu’une transition correspond à celle d’un remplissage du réservoir, alors son
coût de pompage est calculé en se basant sur le prix de l’électricité entre t et ti.

La Figure 5.7 illustre une partie des sommets et transitions d’un tel graphe
durant les heures pleines, les ensembles de solution sont ainsi représentés par
des couples (début de P′ et son marnage haut). Dans cette figure, le symbole
∀ signifie "tout l’ensemble de définition", et la notation ">" (resp. "<") signifie
"les valeurs de l’ensemble de définition supérieur à (resp. inférieur à)". Comme
pour les précédentes figures, les évolutions du niveau d’eau (i.e. les transitions du
graphe) sont tracées en bleu. On observe dans cette figure la partition du sommet
(∀, ∀) placé au coordonnées (10, 0), où les transition mènent vers des sommets
aux coordonnées (18, 200), (27, 450) et (40, 750) placés sur une ligne droite.

Soient T le nombre de pas de temps, V (resp. V ) la capacité minimale (resp.
maximale) du réservoir et Q le débit maximal de la pompe sur un pas de temps
en m3. La demande est déterministe, ainsi de t = 0 à t = t′ la demande totale
est une quantité fixe. Lorsque la pompe délivre uniquement 0 ou Q sur chaque
pas de temps, alors les volumes d’eau possible dans le réservoir en t′ dépendent
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Figure 5.7 – Plus court chemin pour le marnage optimal durant les heures pleines
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uniquement du nombre de pas de temps où la pompe a été active. Ainsi, pour
un certain pas de temps t′, les sommets ont un écart correspondant n ∗ Q entre
eux (avec n un entier non nul). Soit N = V−V

Q
, le nombre maximal de sommet

présents pour un certain pas de temps est de N , ainsi le nombre maximum de
sommets de ce graphe est au nombre de O(T ∗N). De même, le nombre maximal
de transitions sortantes d’un sommet est de dNe, ainsi le nombre maximum de
transitions de ce graphe est au nombre de O(T ∗N2). Finalement, la complexité
polynomiale de RFLATS est montrée en cherchant le plus court chemin dans ce
graphe.

À titre indicatif, dans l’instance utilisée dans la Section 5.5, le graphe en
question aurait au maximum 1152 sommets et 13824 transitions. Cependant, la
création de ce graphe nécessite de bonnes compétences en développement et en
modélisation, afin de trouver les partitions de l’ensemble de solutions de chaque
sommet. Dans la suite, nous proposons un modèle plus souple utilisant la pro-
grammation linéaire en nombres entiers. Ce modèle pourra par exemple être
adapté plus facilement pour l’utilisation de plusieurs pompes ou pour intégrer
des déviations autour de la consommation.

5.4 Formulation du problème de pompage

Dans cette section, nous proposons des modèles de programmation linéaire en
nombres entiers pour les différents problèmes (PSP, FTL, RFTL et RFLATS).
Nous classons les contraintes en différents types : contraintes du réseau d’eau,
contraintes de marnage, contraintes correspondant aux périodes artificielles de
RFLATS.

5.4.1 Contraintes du réseau d’eau

Les contraintes de réseau d’eau décrivent le fonctionnement générale du ré-
seau, elles sont communes à tous nos problèmes.

Soient xt le booléen d’état actif/éteint de la pompe durant t ∈ T , qt le débit
de la pompe durant t ∈ T . Dans [22], la puissance électrique consommée (en
kWh) est approximée par une fonction linéaire du débit réel qt et l’état booléen
xt. Soit Q le débit maximal de la pompe sur un pas de temps en m3. Dans le cas
de pompes à débit fixe, qt ne peut prendre que la valeur 0 ou Q, ainsi on modélise
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la puissance électrique consommée par :

PC(qt) = P ∗ qt (5.1)

Avec P un coefficient caractérisant la puissance de la pompe (en kWh/m3).

Soit vt le volume d’eau dans le château d’eau au début de t ∈ T et borné par
la capacité minimale V et maximale V du réservoir. On dénote par Ct, le prix
de l’électricité durant t (en e/kWh), suivant le contact d’électricité, ce prix est
prédéterminé ou dépend du prix réelle à l’instant de la consommation. Comme
pour les modèles de marnage dans la littérature, nous ne prenons pas en compte
les contrainte de charge hydraulique. La gestion de type PSP d’un château d’eau
peut être formulée comme suit :

min
∑

t∈T
Ct ∗ PC(qt) + CP ∗ PC(V − vT ) (5.2)

s.t. vt+1 = vt + qt −Dt, ∀t (5.3)
v0 = V (5.4)
qt = Q ∗ xt, ∀t (5.5)

xt ∈ {0, 1}, 0 ≤ qt, vt ∈ [V , V ]

L’objectif Équation (5.2) minimise le coût énergétique du pompage, et si le réser-
voir n’est pas rempli à la fin de la période, alors on ajoute le coût d’une pénalité
équivalent à un remplissage complet du réservoir au prix des heures pleines CP

(prix moyen ou prix maximal de P). La conservation de flot au niveau du château
d’eau est assurée par Équation (5.3), où Dt est la demande à la fin de t (en m3).
Le niveau d’eau à 6h00 est fixé à la capacité du réservoir Équation (5.4). Le débit
fourni est garanti par Équation (5.5).

Pénalité du réservoir non rempli On ne force pas à ce que le réservoir soit
totalement rempli à la fin de la période d’étude, car cette contrainte est trop
stricte lorsqu’on utilise des marnages et que la pompe ne peut délivrer que 0 ou
Q. À la place, on pénalise le manque V −vT par le prix moyen (ou prix maximal)
durant P afin d’obtenir une fonction objectif cohérente entre prix du pompage et
prix de la pénalité (cf.Équation (5.2)).
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Modèle pour PSP simplifié Pour chaque journée type, ce problème PSP
simplifié (5.2-5.5) est un petit problème de flot et peut être résolu facilement e.g.
par programmation dynamique.

5.4.2 Contraintes de marnage fixe

Les contraintes de marnage décrivent le fonctionnement des marnages. Soient
vt et vt le marnage bas et le marnage haut durant t ∈ T , et bornés par la capacité
minimale V et maximale V du réservoir (rappel : en volume, pas en hauteur
d’eau). Dans le cas où la pompe ne changerai pas d’état, les booléens at et at
indiquent si le niveau d’eau risque d’être inférieur ou supérieur aux marnages en
question à la fin de t, ces variables indiquent donc s’il faut changer d’état de la
pompe au pas de temps t. Ainsi, l’état de la pompe en t est garanti par :

−at ∗ V ≤ vt − (vt + qt−1 −Dt) ≤ (1− at) ∗ V ,∀t (5.6)
−at ∗ V ≤ −vt + (vt + qt−1 −Dt) ≤ (1− at) ∗ V ,∀t (5.7)

xt−1 + at − at ≤ 2xt ≤ xt−1 + at − at + 1, ∀t (5.8)
at, at ∈ {0, 1}, vt, vt ∈ [V , V ]

Où à chaque pas de temps, on compare les marnages avec le niveau d’eau à la
fin de t i.e. en regardant vt + qt−1 − Dt. Si at = 0 et at = 0 alors la pompe
garde son ancien état, sinon la pompe est forcée sur l’état actif ou éteint avec
Équation (5.8). Notons que la formulation de l’Équation (5.8) permet à at ou at
de valoir 1 durant plusieurs pas de temps à la suite, et c’est ce qu’on souhaite
observer durant le passage de P à C où en général le marnage bas passent d’une
petite valeur à une grande valeur, de cette manière vt peut être inférieur à vt
durant plusieurs pas de temps. C’est pour cette raison qu’une formulation de
type xt = xt−1 + at − at n’est pas correcte.

On introduit aussi un équivalent des marnages des pas de temps t pour chaque
catégorie k ∈ K. Soient vk et vk le marnage bas et le marnage haut d’une catégorie
k = P ou C, et bornés par la capacité minimale V et maximale V du réservoir
(rappel : en volume, pas en hauteur d’eau). On dénote ces marnages par vP, vP,
vC et vC, les relations entre le temps t ∈ T et la catégorie sont garanties par :

vt = vC,∀t ∈ T [C] (5.9)
vt = vC,∀t ∈ T [C] (5.10)
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vt = vP,∀t ∈ T [P] (5.11)
vt = vP,∀t ∈ T [P] (5.12)
vC,vC, vP, vP ∈ [V , V ]

Avec T [C] (resp. T [P]) les pas de temps t qui sont en heures creuses (resp. heures
pleines). Si t ∈ T [C], alors les marnages vt et vt sont ceux des heures creuses,
sinon ce sont ceux des heures pleines.

Écart minimum entre marnages Dans la Sous-section 5.3.2, nous proposons
de fixer un écart minimale entre le marnage haut et le marnage bas afin de ne pas
produire un nombre de changements d’état de la pompe aberrant. Par exemple, si
on souhaite que les changements d’états se passent avec un intervalle d’au moins
30 minutes, alors on peut choisir l’écart minimum en fonction du débit horaire
de la pompe et le cumul maximal de demande durant 30 minutes. Dans cette
approche, le nombre changement d’état de la pompe n’est pas lié a des variables
de décision, ainsi on n’a pas besoin d’introduire des objectifs multi-critères ou
d’introduire des poids entre le coût énergétique du pompage et le nombre de
changements d’état, et nécessitant ainsi d’introduire des variables binaires et de
certaines linéarisations. Soit E l’écart minimal entre les marnages hauts et les
marnages bas, et définit comme suit :

vt + E <= vt, ∀t (5.13)

Modèle pour FTL et RFTL Notre RFTL peut donc être modélisé par (5.2-
5.13), et similairement pour notre FTL sans faire la différentiation temporelle des
P et C dans les contraintes Équation (5.9) à Équation (5.13).

5.4.3 Contraintes correspondants aux périodes artificielles

Les contraintes correspondant aux périodes artificielles décrivent la détermi-
nation des périodes additionnelles, elles ajoutent aussi une mise à jour de certaines
contraintes de marnage.

Le RFLATS utilise les périodes génériques P et C, et les périodes artificielles
P′ et C′. Soit la variable lP′ (resp. lC′) définissant la longueur de P′ (resp. C′) en
nombre de pas de temps. Soit eP′

t (resp. eC′
t ) le booléen indiquant si t fait parti

de P′ (resp. C′). La définition des périodes artificielles respecte les contraintes
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suivantes :

∑
t∈T [P] e

P′

t = lP′ (5.14)∑
t∈T [C] e

C′

t = lC′ (5.15)

eP′

t ≤ eP′

t+1, ∀t ∈ T [P] (5.16)
eC′

t ≤ eC′

t+1, ∀t ∈ T [C] (5.17)
lP′ ∈ {0, . . . , 64}, lC′ ∈ {0, . . . , 32}, eP′

t , e
C′

t ∈ {0, 1}

Où les contraintes Équation (5.14) et Équation (5.15) contrôlent la durée de P′

et C′, les contraintes Équation (5.16) et Équation (5.17) gèrent l’affectation des
pas de temps qui sont en P′ et C′.

Avec les périodes artificielles, le marnage doit respecter les contraintes sui-
vantes :

vt = (1-eC′

t ) ∗ vC + eC′

t ∗ vC′ ,∀t ∈ T [C] (5.9’)
vt = (1-eC′

t ) ∗ vC + eC′

t ∗ vC′ , ∀t ∈ T [C] (5.10’)
vt = (1-eP′

t ) ∗ vP + eP′

t ∗ vP′ ,∀t ∈ T [P] (5.11’)
vt = (1-eP′

t ) ∗ vP + eP′

t ∗ vP′ ,∀t ∈ T [P] (5.12’)
vt, vt, vC, vC, vC′ , vC′ , vP, vP, vP′ , vP′ ,∈ [V , V ]

Où le marnage dépend de si t est en P (resp. C) ou en P′ (resp. C′), déterminé
par le booléen eP′

t (resp. eC′
t ).

Linéarisation des contraintes de marnage Les contraintes Équation (5.10’)
et Équation (5.11’), qui sont des contraintes quadratiques ayant des termes de
type p ∗ q, multipliant une variable binaire p avec une variable continue q bornée
par Q, peuvent facilement être linéarisable. En effet, on peut linéariser le produit
z = p ∗ q en utilisant les contraintes suivantes :

z = p ∗ q ⇔



z ≥ 0

z ≤ p ∗Q

z ≤ q

z ≥ q − (1− p) ∗Q
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Modèle pour RFLATS Un RFLATS peut être modélisé par (5.2-5.8, 5.9’-
5.12’, 5.13-5.17). Dans notre modélisation, on utilise au maximum la capacité du
réservoir, ainsi on considère que les variables vC, vP et vP′ seront fixées à V , ainsi
que vC, vP et vC′ seront fixées à V . Ainsi les variables de décisions du modèle sont :
lP′ , lC′ , vP′ et vC′ . Finalement, avec la linéarisation des termes zC′

t = eC′
t ∗ vC′

et zP′
t = eP′

t ∗ vP′ des contraintes Équation (5.10’) et Équation (5.11’), le modèle
entier de RFLATS peut s’écrire de la manière suivante :

RFLATS :min
∑

t∈T
Ct ∗ PC(qt) + CP ∗ PC(V − vT ) (5.2)

subject to vt+1 = vt + qt −Dt, ∀t (5.3)
v0 = V (5.4)
qt = Q ∗ xt, ∀t (5.5)

−at ∗ V ≤ vt − (vt + qt−1 −Dt) ≤ (1− at) ∗ V ,∀t (5.6)
−at ∗ V ≤ −vt + (vt + qt−1 −Dt) ≤ (1− at) ∗ V ,∀t (5.7)

xt−1 + at − at ≤ 2xt ≤ xt−1 + at − at + 1, ∀t (5.8)
vt = V , ∀t ∈ T [C] (5.9”)
vt = (1-eC′

t )∗V + zC′

t , ∀t ∈ T [C] (5.10”a)
vC′ − (1-eC′

t )∗V ≤ zC′

t ≤ vC′ , ∀t ∈ T [C] (5.10”b)
0 ≤ zC′

t ≤ eC′

t ∗ V ,∀t ∈ T [C] (5.10”c)
vt = (1-eP′

t )∗V + zP′

t , ∀t ∈ T [P] (5.11”a)
vP′ − (1-eP′

t )∗V ≤ zP′

t ≤ vP′ , ∀t ∈ T [P] (5.11”b)
0 ≤ zP′

t ≤ eP′

t ∗ V ,∀t ∈ T [P] (5.11”c)
vt = V , ∀t ∈ T [P] (5.12”)

vt + E <= vt, ∀t (5.13)∑
t∈T [P] e

P′

t = lP′ (5.14)∑
t∈T [C] e

C′

t = lC′ (5.15)

eP′

t ≤ eP′

t+1,∀t ∈ T [P] (5.16)
eC′

t ≤ eC′

t+1,∀t ∈ T [C] (5.17)
0 ≤ qt

vt, vt, vt, vC′ ,vP′ ∈ [V , V ]
xt, at, at, e

P′

t , e
C′

t ∈ {0, 1}

86



5.5. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

lP′ ∈ {0, . . . , 64},lC′ ∈ {0, . . . , 32}

5.5 Résultats expérimentaux

Cette section est consacrée à une étude computationnelle détaillée de l’appli-
cation des modèles de PLNE précédant sur une instance réelle typique de petit
SDE rural sur un horizon d’une semaine complète. La semaine est découpée en 7
journées types correspondant à jusqu’à 7 problèmes d’optimisation, puis la solu-
tion finale est obtenue en reconstruisant le marnage hebdomadaire. Pour chaque
solution, la planification de la pompe, le prix de la consommation électrique et le
nombre de changements d’état de la pompe sont analysés.

Tous les tests rapportés ont été réalisés en utilisant utilisant Gurobi 9.0.2 et
Python 3.6.8 avec sur un processeur quadricœur de 8-threads avec 16 Go de RAM
de 2,8 GHz fonctionnant sous Windows 10 (64 bits).

5.5.1 Instance de petit SDE rural

Dans nos expériences, nous considérons une configuration réelle de l’instal-
lation d’un SDE dans le but de planifier le pompage pour une semaine (e.g. de
lundi 6h00 au lundi 5h59 suivant). Nous utilisons des données brutes réelles de
demandes de consommation en eau, issues de ses données historiques, sous forme
de série temporelle. L’instance considérée comporte un château d’eau d’une ca-
pacité de V = 750m3 et est équipée d’une pompe qui peut délivrer 260m3/heure
i.e. Q = 65m3 sur des pas de temps de 15 minutes. On considère V = 0m3. Les
coefficients de Équation (5.1) sont obtenus à partir de la puissance et du débit
effectif de la pompe sur le pas de temps.

Les heures pleines de l’électricité sont en principe de 6h00 à 22h00 puis les
heures creuses de 22h00 à 6h00, seuls les dimanches et les jours fériés font ex-
ception et sont entièrement en heures creuses. Le coût moyen pour un MWh est
d’environ 30e en heure creuse et environ 42e en heure pleine, ce coût est soumis
à des petites variations de prix durant l’heure pleine et durant l’heure creuse.
Finalement, le coût de pompage pour un mètre cube d’eau coûte entre 0.005e et
0.006e en heures creuses et entre 0.007e et 0.008e en heures pleines.
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Marnage de référence Le gestionnaire du réseau est très adverse au risque,
il a peur des pannes des pompes et de ne pas pouvoir délivrer les utilisateurs,
ainsi il met en place deux mécanismes redondants. Premièrement, la station de
pompage est équipée de plusieurs pompes mais seulement une seule est active
à la fois, les autres sont uniquement des pompes de secours. Deuxièmement, il
utilise un marnage de type FTL très serré de très grande valeur pour maintenir
un niveau d’eau élevé dans le réservoir à tout moment de la journée. Dans la suite
du manuscrit nous appelons ce marnage : "Marnage de référence" (noté REF),
qui utilise 750m3 comme marnage haut et 700m3 comme marnage bas durant
la journée. Il est évident qu’une telle solution est très coûteuse et de mauvaise
qualité.

5.5.2 Point de passage et robustesse de RFLATS

Dans le but d’observer et de vérifier la robustesse de RFLATS, on ne s’intéresse
ici donc pas directement au coût énergétique ou au nombre de changements d’état
de la pompe produits par le marnage, mais seulement à l’évolution du niveau
d’eau. Tout d’abord, on choisit une solution (i.e. un marnage de type RFLATS)
facilement compréhensible et produisant une évolution du niveau d’eau de bonne
qualité, i.e. vidant le réservoir à la fin des heures pleines et remplissant le réservoir
à la fin des heures creuses pour presque tous les jours. Puis, on va appliquer ce
marnage sur des morceaux de l’instance modifiée. L’idée est de vérifier que si on
perd le contrôle du niveau d’eau, alors il sera rapidement corrigé par le marnage de
RFLATS. Dans les expérimentations suivantes, la perte de contrôle est modélisée
par un changement plus ou moins brutal de la situation initiale. Lorsqu’on observe
que le niveau d’eau est assez bien contrôlé, on peut considérer que le niveau passe
par des points de passage chaque jour.

La Figure 5.8 montre l’évolution du volume d’eau pour le marnage choisi
sur quatre instances un peu modifiées. L’évolution du niveau d’eau pour les 4
instances est étudiées sur trois parties de 40 heures chacune, les autres périodes
de temps de la semaine sont visuellement blanchies. Chaque partie est composée
d’un P puis d’un C puis d’un P. Le marnage haut de P′ choisi durant les trois
parties est aussi différent, on a pour :

— la première partie, un P′ avec un marnage serré (200m3), puis un deuxième
P′ avec un marnage lâche (600m3),
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Figure 5.8 – Solution de RFLATS sur des instances modifiées
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— la deuxième partie, un P′ avec un marnage serré (200m3), puis un deuxième
P′ avec un marnage serré (200m3),

— la dernière partie, un P′ avec un marnage lâche (600m3), puis un deuxième
P′ avec un marnage serré (200m3).

Pour rappel, un marnage serré (resp. lâche) est un marnage où la différence entre
le marnage haut et le marnage bas est faible (resp. forte), et indépendamment de
la durée de la période où elle s’applique.

La première sous-figure montre la solution sur l’instance d’une semaine puis les
trois autres sous-figures montrent ce marnage sur des instances un peu modifiées
afin que la situation initiale de chaque partie correspondent à, dans l’ordre :

1. un niveau d’eau initial moyen (400m3) et que la pompe soit éteinte,

2. un niveau d’eau initial moyen (400m3) et que la pompe soit allumée,

3. un niveau d’eau initial faible (100m3) et que la pompe soit allumée,

Les courbes présentées dans la Figure 5.8 suggèrent les commentaires suivants :

— Lundi/mardi : Grâce au marnage serré, peu importe la situation initiale, le
niveau d’eau à la fin de P est déjà contrôlé (entre 0 et 100m3). Les compor-
tements durant C sont assez similaire. Puis, le marnage lâche produit peu
d’écart, à chaque fois le mardi à 22h00, on retrouve bien le réservoir plutôt
vidé (entre 20 et 80m3).

— Mercredi/jeudi : Grâce au marnage serré, peu importe la situation initiale,
le niveau d’eau à la fin de P est déjà contrôlé (entre 0 et 100m3). Puis,
le marnage serré d’après contrôle encore le niveau, à chaque fois le jeudi à
22h00, on retrouve bien le réservoir vidé (entre 0 et 20m3).

— Vendredi/samedi : Le marnage lâche autorise le niveau d’eau à la fin de P
à prendre des valeurs dans une grande plage (e.g. entre 200 et 600m3). Le
niveau est un peu corrigé par le marnage serré de C, puis totalement corrigé
le samedi à 22H00 par son marnage serré.

De manière générale, même si la situation initiale est largement différente, on
remarque qu’un marnage serré de type RFLATS permet d’emmener le niveau
d’eau au point de passage, ainsi la période d’après commence avec un niveau
plutôt correct par rapport à ce qui était prévu. Dans des cas extrêmes, le niveau
est totalement corrigé seulement après deux marnages serrés. Dans le contexte
de la minimisation du coût énergétique et du nombre de changements d’état de
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Figure 5.9 – Demande pour la journée type : jour de semaine

la pompe par automatisation du pompage, uniquement la gestion avec RFLATS
peut produire des solutions ayant un marnage serré sur une courte période. Ainsi,
lorsqu’on garantit l’utilisation d’un marnage serré de type RFLATS, on peut se
permettre de découper l’horizon au niveau des points de passage, par exemple
tous les jours à 6h00 le niveau est au maximum du réservoir.

Des journées types sont déterminées via l’historique des données en appliquant
des moyennes, et nommées par : jour de semaine, samedi, dimanche, jour férié. . .
La planification recherchée sera finalement déterminée par la solution des sous-
problèmes sur les journées types prises séparément puis reconstruite après les
optimisations.

5.5.3 Journée type : jour de semaine

Les jours de semaine sont composés de deux parties, les P de 6h00 à 22h00 puis
les C de 22h00 à 6h00. La Figure 5.9 montre la demande considérée sur des pas
de temps de 15 minutes pour la journée type : jour de semaine. Principalement,
on y observe un comportement de jour (de 10h00 à 22h00), un comportement de
nuit (de 3h00 à 7h00) et un comportement de levé/couché (de 7h00 à 10h00 et
22h à 3h00). Durant la journée, il y a des demandes d’environ 40m3 durant les
pas de temps de 15 minutes, avec de petits pics à 14h00 (44m3) et un plus grand
pic à 19h00 (47m3). Durant la nuit, les demandes sont très faibles, de 13 à 16m3.
La consommation journalière totale est d’environ 3000m3, ainsi la pompe doit
être active durant environ la moitié du temps (car 3000 / 250 = 12 heures) afin
de répondre à la demande.
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Figure 5.10 – Solution optimale pour la journée type : jour de semaine
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PLNE e NCE CPU v v
REF 21.1296 70 - 700 750
PSP 18.7562 50 16ms - -
FTL 20.2527 5 - - -
RFTL 19.3445 10 178ms 567 216

RFLATS 19.3445 10 262ms 554 216

Tableau 5.1 – Résultats pour la solution de référence REF et les solutions
optimales obtenues avec PSP, FTL, RFTL et RFLATS sur la journée type : jours
de semaine

La Figure 5.10 montre l’évolution du volume d’eau dans le château d’eau dans
le temps pour les solutions optimales obtenues avec REF, FTL, RFTL et RFLATS
sur la journée type : jours de semaine. La courbe et les points bleus représentent
le volume d’eau dans le château d’eau (en m3). Les lignes noires représentent les
marnages (en m3) leurs valeurs sont montrées dans le Tableau 5.1. La zone en
rouge représente les P, tandis que la zone en vert représente les C.

Le Tableau 5.1 affiche les résultats pour la solution de référence REF et les
solutions optimales obtenues avec PSP, FTL, RFTL et RFLATS sur la journée
type : jours de semaine. Pour chaque problème, la colonne intitulée ’e’ indique le
coût énergétique en euros de Équation (5.2) ; la colonne intitulée ’NCE’ indique
le nombre de changements d’état de la pompe de Équation (5.2) ; la colonne
intitulée ’CPU’ indique le temps cpu total résultant ; les colonnes intitulées v et v
indiquent les valeurs des marnages bas et des marnages hauts qu’on peut observer
dans la Figure 5.10 qui ne sont pas les constantes V et V .

Les courbes présentées dans la Figure 5.10 et les résultats présentés dans le
Tableau 5.1 suggèrent les commentaires suivants :

— La valeur 21.1296e de REF est un très mauvais exemple de gestion, elle
produit le grand nombre de changement d’état de la pompe (NCE = 70).
Son avantage repose uniquement sur le fait qu’elle permet de garantir un
niveau d’eau très élevé.

— La valeur 18.7562e de PSP est le meilleur coût qu’on puisse espérer pour
la gestion de l’instance. Pour rappel, cette gestion nécessite un contrôleur
avancé. La solution est obtenue en échange d’un certain nombre de change-
ments d’état de la pompe (NCE = 50), afin de ne pas pomper durant les
quelques heures coûtant les plus cher durant P et C. Notons que dans les
formulations usuelles de PSP, le nombre de changements d’état de la pompe
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est souvent contrôlé et borné.
— La valeur 20.2527e de FTL correspond à une solution de très mauvaise

qualité. La solution ne propose pas gain économique, on remarque qu’une
grande quantité d’eau est pompée durant P.

— Le réservoir vidé à 22h00 correspond à un temps de pompage faible durant
P. Les courbes de PSP, RFTL et RFLATS ont le volume d’eau proche
de 0m3 à 22h00 (i.e. 16.1m3). Notons que l’écart entre 0m3 et 16.1m3 est
présent car, dans la formalisation du problème, la pompe ne peut délivrer
que 0m3 ou 65m3 sur chaque pas de temps de 15 minutes.

— Le marnage bas de RFLATS de 554m3 de 4h45 à 6h00 permet d’obtenir
le réservoir "rempli" à 6h00. Notons que deux autres combinaisons donnent
strictement le même résultat :
1. en appliquant n’importe quelle valeur entre 554m3 et 750m3 de 4h45

à 6h00,
2. en appliquant la valeur 554m3 sur une plage commençant entre 22h00

et 4h45 puis se terminant à 6h00.
— Bien que les marnages sont légèrement différents, la solution de RFTL et de

RFLATS donnent les même variations. Ainsi, on ne voit pas d’intérêt direct
de RFLATS par rapport à RFTL dans cette instance. Mais on observe bien
que RFLATS offre plus de liberté que RFTL, car RFTL est un cas spéciale
de RFLATS.

On peut ajouter un commentaire global à l’utilisation des marnages ; en regardant
les figures on comprend qu’il n’est pas facile de prévoir si changer un peu la valeur
d’un des marnage va augmenter ou diminuer la valeur de l’objectif, le voisinage
des optimums locaux est très chaotique. Finalement, on se rend compte qu’il est
compliqué de traduire la fonction objectif en faisant apparaître uniquement les
variables de décision lP′ , lC′ , vP′ et vC′ .

Les expérimentations montrent bien que RFLATS est plus intéressant que
FTL, et plus rapide que RFTL. La solution est aussi facilement applicable sur les
automates en définissant les plages horaires appropriées. Comparer à la méthode
par programmation dynamique qu’on propose dans Sous-section 5.3.3, il est plus
facile pour un gestionnaire du réseau de comprendre les variables d’un solver de
PLNE que de regarder un graphe où les sommets représentent un ensemble de
solution. L’approche PLNE a aussi l’avantage d’intégrer de nouvelles contraintes
plus facilement (e.g. celles pour le multi-réservoir ou multi-pompe).

94



5.5. RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

Figure 5.11 – Demande pour la journée type : dimanche

PLNE e NCE CPU
REF 15.3490 62 -
PSP 14.6606 47 1.4ms
FTL 16.1689 4 -
RFTL 15.2355 7 72ms

RFLATS 15.2232 8 67ms

Tableau 5.2 – Résultats pour la solution de référence REF et pour les solutions
optimales obtenues avec PSP, FTL, RFTL et RFLATS sur la journée type :
dimanche

5.5.4 Journée type : dimanche

Les dimanches sont composés seulement de C, donc de 6h00 à 6h00 (du len-
demain). La Figure 5.11 montre la demande considérée sur des pas de temps de
15 minutes pour la journée type : dimanche. Principalement, on y observe un
comportement de jour (de 12h00 à 22h00), un comportement de nuit (de 3h00 à
8h00) et un comportement de levé/couché (de 8h00 à 10h00 et 22h à 3h00). Donc
dans la globalité le comportement est similaire à celui des jours de semaine. La
principale différence est que l’augmentation progressive de la demande de 7h00 à
10h00 est décalée entre 10h00 et 13h00. La consommation journalière totale est
d’environ 3000m3, comme pour les jours de semaine.

Le Tableau 5.2 affiche les résultats pour la solution de référence REF et pour
les solutions optimales obtenues avec PSP, FTL, RFTL et RFLATS sur la jour-
née type : dimanche. Les résultats présentés dans le Tableau 5.2 suggèrent des
commentaires similaires avec ceux pour la journée type jours de semaine. Notons
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Figure 5.12 – Demande pour la semaine

simplement que RFLATS est meilleure que RFTL sur cette instance.
On remarquera par la suite que les expérimentations pour les autres journées

types produiront aussi des commentaires similaires.

5.5.5 Marnage reconstruit

Dans cette sous-section, la semaine qu’on considère est composée de cinq fois le
même jour de semaine puis un samedi puis un dimanche, la semaine commençant
ainsi un ’Lundi’ à 6h00 et se termine le ’Lundi’ à 5h59 de la semaine d’après.

La Figure 5.12 montre la demande considérée pour la semaine sur des pas de
temps de 15 minutes. On peut y retrouver les demandes des jours de semaine de
la Figure 5.9 et du dimanche de la Figure 5.11. Les indices de temps des modèles
de la section précédente sont un peu adaptés pour obtenir l’horizon de la semaine
à partir de 7 instances d’une journée.

La Figure 5.13 montre l’évolution du volume d’eau pour les solutions obtenues
avec REF, RFLATS et RFLATSre. La courbe et les points bleus représentent le
volume d’eau dans le château d’eau (en m3). Les lignes noires représentent les
marnages (en m3) leurs valeurs sont montrées dans le Tableau 5.3. La zone en
rouge représente les P, tandis que la zone en vert représente les C. La situation
initiale est identique pour les trois courbes, i.e. le réservoir est rempli le lundi à
6h00.

Le Tableau 5.3 affiche les résultats pour la solution de référence REF et pour
les solutions obtenues avec RFLATS et RFLATSre. RFLATSre correspond à la
solution RFLATS reconstruit à partir des solutions optimales obtenues sur 7
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Figure 5.13 – Solutions optimales pour la semaine
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PLNE e NCE CPU
REF 146.3357 458 -

RFLATS 136.2712 53 95sec
RFLATSre 137.4885 60 798ms

Tableau 5.3 – Résultats pour la solution de référence REF et pour les solutions
obtenues avec RFLATS et RFLATSRe sur la semaine

problèmes résolus séparément. Pour chaque problème, la colonne intitulée ’e’
indique le coût énergétique en euros de Équation (5.2) ; la colonne intitulée ’NCE’
indique le nombre de changements d’état de la pompe de Équation (5.2) ; la
colonne intitulée ’CPU’ indique le temps cpu total de l’exécution.

Les courbes présentées dans la Figure 5.13 et les résultats présentés dans le
Tableau 5.3 suggèrent les commentaires suivants :

— Pour REF, la valeur 146.3357e est un mauvais coût pour la gestion de
l’instance. De plus elle génère un très grand nombre de changements d’état
de la pompe (NCE = 458).

— Pour RFLATS, le problème est résolu en 95 secondes. Sa solution de faible
coût est un marnage plutôt serré. Le volume d’eau est proche de 0m3 tous
les jours à 22h00 et proche de V tous les jours à 6h00.

— Pour RFLATSre, sa solution correspond aux différents marnages obtenus
pour la résolution des journées types, et est obtenue en seulement 798ms. La
courbe pour RFLATSre a son volume d’eau plutôt proche de 0m3 presque
tous les jours à 22h00.

— Pour RFLATS, on remarque que les courbes de lundi, mercredi et vendredi
ont des comportements similaires (e.g. le pic au début de l’heure addition-
nelle), puis on remarque que celles de mardi et jeudi ont aussi des com-
portements similaires (e.g. 3 cycles de remplissage). Pour RFLATSre, on
retrouve aussi des comportements similaires entre ces mêmes jours : pour
lundi, mercredi et vendredi, les courbes durant P et C se ressemblent ; pour
mardi et jeudi, les courbes ressembles à celle de RFLATS. Le samedi est glo-
balement le même entre RFLATS et RFLATSre. Les écarts entre RFLATS
et RFLATSre s’explique par le fait qu’on ne peut pas atteindre parfaite-
ment le 0m3 ou le V m3, i.e. la situation initiale qu’on prévoit chaque jour
est légèrement différente. Cependant, le dimanche est bien différent entre
RFLATS et RFLATSre, on peut en partie expliquer cela par l’accumulation
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d’écart durant les 6 premiers jours.

Finalement, RFLATS et RFLATSre retournent des solutions très rapidement et
les solutions sont assez similaires, mais RFLATSre est largement plus rapide (en-
viron 1sec contre 100 sec). Nous accordons un intérêt majeur à la reconstruction
du marnage car elle permet de travailler sur des problèmes de plus petites tailles
et donc plus simples, sans trop perde de précision. Dans la suite du manuscrit,
on va proposer une version robuste du problème où le temps de calcul explose,
ce qui ne respecte pas notre limite de 8 heures maximales pour la résolution du
problème.

5.6 Résumé du chapitre

Nous présentons le problème de la minimisation du coût énergétique généré
par les opérations de pompage pour alimenter un réservoir d’eau surélevé à partir
d’une source dans les systèmes de distribution d’eau. Le problème d’optimisation
des opérations de pompage, connu sous le nom générique de Pump Scheduling
Problem, est appliqué grâce à un contrôleur avancé. Le marnage est une stratégie
’automatisée’, où les pompes se mettent automatiquement en marche ou à l’arrêt
lorsque le niveau d’eau atteint une valeur donnée dans le château d’eau.

Nous avons re-décrit les modèles linéaire en nombres entiers pour les problèmes
de réseau d’eau : le Pump Scheduling Problem, le marnage de type Fixed trigger
Levels et le marnage de type Reduced Fixed trigger Levels. Nous montrons la com-
plexité polynomiale avec la programmation dynamique et proposons un premier
modèle linéaire en nombres entiers pour le problème avec l’utilisation des mar-
nages de type Reduced Fixed trigger Levels in Additional Time Slots (RFLATS),
initialement proposé par [88], en utilisant les contraintes de nos propres modé-
lisations des trois autres problèmes. La fonction objectif du problème prend en
compte la minimisation de la consommation d’électricité pour l’activation des
pompes et une certaine pénalité si le réservoir n’est pas rempli en fin d’étude. Les
résultats numériques montrent que le RFLATS apporte un meilleur coût énergé-
tique comparé à un marnage de référence, qui est un marnage garantissant une
forte autonomie en cas de panne.

Dans [88], le marnage de type RFLATS obtient sont importance pour les
économies qu’il apporte. Dans nos travaux, ce marnage nous intéresse particuliè-
rement pour son utilisation d’un marnage serré durant les périodes additionnelles,
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mais Ce type de marnage donne une certaine garantie en guidant le niveau d’eau
vers des points de passages à la fin des heures pleines et heures creuses. C’est
pourquoi, on peut plus ou moins garantir que tous les jours à 6h00 le réservoir
sera rempli, ainsi la robustesse de RFLATS permet de découper l’horizon en pe-
tits problèmes correspondant chacun à une journée type, ainsi la solution finale
est obtenue en recomposant le résultat des optimisations sur les journées types
prises séparément.
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Chapitre 6

Modèle robuste pour RFLATS
avec des incertitudes sur les
demandes
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Nous abordons dans ce chapitre une version robuste du problème de minimisa-
tion du coût énergétique généré par les opérations de pompage de type RFLATS
du Chapitre 5. Pour chaque instance, on définit des incertitudes sur la demande
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(la consommation). On utilise la méthodologie Seasonal and Trend decomposition
using Loess de Cleveland, R. B., Cleveland, W. S., McRae, J. E., et Terpenning,
I. (1990) [31] et un concept d’ensemble d’incertitude similaire à celui de Bertsi-
mas, D., et Sim, M. (2004) [15]. Le problème robuste est résolu par énumération
des marnages possibles. Pour chaque marnage possible, on détermine le pire cas
avec un algorithme de plus long chemin dans un graphe séquentiel sans circuit
représentant l’évolution du niveau d’eau. Afin de respecter la durée d’exécution
maximale autorisée, on propose aussi une méthode approchée trouvant souvent
le pire cas grâce à une simplification du graphe

6.1 Formulation robuste pour RFLATS

6.1.1 Ensemble d’incertitude

La demande est considérée comme une série temporelle dans laquelle chaque
échantillon est collecté toutes les 15 minutes (96 mesures par jour). Similairement
à l’ensemble d’incertitude du Chapitre 4, on applique la décomposition STL [31]
pour décomposer la série temporelle afin de récupérer la dite "donnée traitée" et
les informations du résiduel.

La donnée traitée ct est obtenue en sommant la composante de la tendance
et la composante de la saisonnalité, i.e. ct = trend(t) + seasonal(t). On peut
aussi travailler avec une prédiction de trend(t) et/ou de seasonal(t), afin de
récupérer des consommations prédites. La composante résiduelle remainder peut
être considérée comme les réalisations d’une variable aléatoire, où la plupart des
données brutes tombent entre ct − 3σ et ct + 3σ, tel que σ soit l’écart type de
remainder.

Pour chaque journée type, on note d = (d1, . . . , d|T |) le vecteur des variables
de déviations possibles du problème robuste, où les déviations sont typiquement
bornées comme −b ≤ dt ≤ b tel que b = r ∗ σ avec r = 3. Les déviations peuvent
changer le coût de trois manières (impacte de coût du plus fort au plus faible) :
changer la quantité de pompage, charger la pénalité de réservoir non rempli et
décaler les moments de pompage. Les déviations positives peuvent augmente di-
rectement la quantité de pompage alors que les déviations négative réduise large-
ment cette quantité. Ces deux types de déviations peuvent changer la pénalité de
réservoir non rempli, cette pénalité est borné en fonction de la taille du réservoir.
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Ainsi, dans un contexte d’optimisation robuste, nous allons contraindre les écarts
à être bornés comme 0 ≤ dt ≤ b. Le paramètre B est le budget d’incertitude
tel que ∑t∈T dt ≤ B. Il doit généralement être du même ordre que

√
T , ainsi on

choisit la formulation B = R ∗ rσ avec R ≈ 3 ∗
√
T .

6.1.2 Formulation du problème robuste

La version robuste du problème se base sur la formulation déterministe du
marnage de type RFLATS : (5.2-5.8, 5.9’’-5.12’’, 5.13-5.17) du Chapitre 5. On
remplace la fonction de coût Équation (5.2), en incluant la maximisation sur d,
avec :

min
lP′ ,lC′ ,vP′ ,vC′

max
d

∑
t∈T

Ct ∗ PC(qt) + CP ∗ PC(V − vT ) (6.1)

Non-convexité de la fonction de coût Il est compliqué de traduire la fonc-
tion de coût en faisant apparaître uniquement les variables de décision (lP′ , lC′ , vP′ , vC′

et d). Dans la Figure 6.1, montre des tentatives d’interpolation de la fonction de
coût de la version déterministe entre deux des points. Nous faisons évoluer un
paramètre λ, avec un pas de 0.01, afin d’obtenir des points en utilisant une com-
binaison convexe des deux points, puis en évaluant le coût de ce point. Pour
chaque courbe, on choisit 2 points parmi 4 points : un marnage très serré (130,
620, 32, 16), un marnage serré (190, 550, 32, 16), un marnage neutre (351, 324,
27, 1) et un marnage lâche (700, 50, 4, 4).

Les courbes révèlent par exemple que la fonction objective n’est pas convexe ou
que le minimum semble plutôt être parmi les solutions représentants des marnages
serrés, mais elles révèlent principalement que le voisinage des optimums locaux
est très chaotique. Il est donc compliqué de savoir à l’avance si une solution est
un optimum ou optimum local sans évaluer toutes les solutions du voisinage.
Finalement, on peut faire les même constatations pour la fonction de coût de la
version robuste du problème.

On remplace aussi la contrainte Équation (5.3), la conservation de flot, par
un équivalent prenant en compte d par :

vt+1 = vt + qt −Dt − dt,∀t. (6.2)

Finalement, pour définir l’ensemble d’incertitude, il faut ajouter les contraintes
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Figure 6.1 – Non-convexité de la fonction de coût du problème déterministe
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suivantes :

0 ≤ dt ≤ rσ,∀t (6.3)∑
t∈T

dt ≤ B. (6.4)

Cette formulation fait donc intervenir un minmax ce qui rend la résolution
de la version robuste plus compliquée que celle de la version déterministe. Ce
problème fait penser à la programmation bi-niveaux avec deux niveaux de dé-
cision, avec un programme Leader de minimisation (avec lP′ , lC′ , vP′ , vC′) et un
programme Suiveur de maximisation (avec d), qui sont souvent difficiles à ré-
soudre.

Dans ce qui suit, le temps d’exécution est limité à 8 heures par instance, ainsi
nous n’allons pas utiliser le programme mathématique. À la place, on propose
une combinaison utilisant une méthode d’énumération pour la minimisation liée
au choix des marnages (pour lP′ , lC′ , vP′ , vC′), et combinée avec une méthode de
programmation dynamique permettant la résolution du pire cas pour un marnage
donné (pour d).

6.2 Résolution de la version robuste de RFLATS

Dans cette section, nous traiterons la résolution de la version robuste de
RFLATS pour la journée type "jour de semaine". Le même type de réflexion et
d’algorithmes pourront être développés pour les autres journées types ("samedi",
"dimanche", "jour férié" . . .).

6.2.1 Détermination des marnages horaires

On appelle "marnage horaire", la traduction les variables de décision des diffé-
rents problèmes (FTL, RFTL, RFLATS) en T variables plus facilement manipu-
lable dans nos algorithmes (i.e. une variable par pas de temps). L’Algorithme 6.1
est un exemple d’implémentation pour RFLATS en se basant sur ces quatre va-
riables de décision d’un RFLATS déterministe (cf. paragraphe 5.4.3) : lP′ , lC′ ,
vP′ et vC′ .
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Algorithme 6.1 Déterminer les marnages d’un RFLATS
1: fonction v, v ← RetrieveRFLATS(lP′ , lC′ , vP′ , vC′)
2: v ← [V , . . . , V ]
3: pour t de TP − lP′ à TP faire
4: v ← vP′

5: fin pour
6: v ← [V , . . . , V ]
7: pour t de TC − lC′ à TC faire
8: v ← vC′

9: fin pour
10: retourner v, v
11: fin fonction

Algorithme 6.2 Pseudo code pour l’évaluation d’un marnage
1: fonction cost, v ← Eval(v, v, xinit, vinit, t1, t2, d = (0, . . . , 0))
2: cost, x, vt1 ← 0, xinit, vinit
3: pour t de t1 à t2 faire
4: v′ ← v + x ∗Q−Dt − dt
5: si v′ < v ou v < v′ alors
6: x← ¬x
7: fin si
8: vt+1 ← vt + x ∗Q−Dt − dt
9: cost← cost+ x ∗ Ct ∗ PC(Q)
10: fin pour
11: si t2 == T alors
12: cost← cost+ CP ∗ PC(V − vT )
13: fin si
14: retourner cost, v
15: fin fonction

6.2.2 Évaluation d’un marnage horaire donné

On appelle "niveau d’eau horaire", le vecteur représentant l’évolution du ni-
veau d’eau d’une solution. On peut coder une fonction permettant de déterminer
les niveaux d’eau horaires d’un marnage horaire, en calculant les activations de
la pompe de t = 1 à T = T pour le marnage donné. On peut ainsi aussi évaluer le
mannage et obtenir son coût. Par exemple, l’Algorithme 6.2 retourne le coût du
pompage et le vecteur des niveaux d’eau horaires associés. Pour être plus géné-
rique, cette algorithme prend aussi en entrée l’état initial de la pompe xinit, l’état
initial le niveau d’eau vinit, et la période d’étude est renseignée par les indices t1
et t2. On permet aussi de fournir le vecteur des déviations d si nécessaire.
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La ligne 2 de l’algorithme initialise le coût total cost, l’état de la pompe x et
du niveau d’eau v au début de la période d’étude. Ensuite à chaque itération t, on
calcul v′, le niveau d’eau du réservoir à la fin de t si on ne change pas l’état de la
pompe ; si v′ risque de ne pas respecter les marnages, alors on force le changement
de l’état de la pompe (cf. les lignes 3 à 10). Puis le niveau d’eau à la fin de t est
calculé et on ajoute le coût du pompage associé à cost. Les lignes 11 à 13 ajoutent
la pénalité du réservoir non rempli à la fin de la période d’étude.

Cet algorithme fonctionne aussi bien pour la version déterministe que pour la
version robuste du RFLATS, grâce à l’utilisation du vecteur d (prenant par défaut
la valeur d’un vecteur nul). Par ailleurs, le choix de notre implémentation permet
aussi à cet algorithme de fonctionner pour tous les autres types de marnages tant
qu’on donne en entrée un marnage horaire. Par exemple, cet algorithme permet
de calculer les coûts montrés dans la Figure 6.1.

6.2.3 Graphe de plus long chemin pour la recherche de la
solution pire cas

Le pire cas pour un marnage donné correspond à une répartition du budget
d’incertitude afin d’augmenter la consommation et/ou d’augmenter le coût du
pompage et/ou d’augmenter le coût de la pénalité du réservoir non rempli. On
peut déterminer la répartition du budget menant à l’évolution du niveau d’eau de
coût le plus élevé, à l’aide d’un algorithme de recherche de chemin de plus grand
coût dans un certain graphe séquentiel sans circuit. On peut créer ce graphe
dès lors qu’on arrive à discrétiser les états du système (niveaux d’eau, consom-
mation, débit de la pompe, budget d’incertitude), et cela nécessite parfois un
prétraitement sur les données de consommations (comme arrondir les volumes
d’eau du remplissage, de la demande et de la déviation à l’unité la plus proche).
On créer les sommets du graphe en décrivant : un pas de temps t ∈ {0, . . . , T},
un niveau d’eau v ∈ {V , . . . , V }, un état de la pompe x ∈ {0, 1} et un budget
d’incertitude restant b ∈ {0, . . . , B} ; et tel que les transitions entre deux sommets
s1 = (t1, v1, x1, b1) et s2 = (t2, v2, x2, b2) (où t2 = t1 + 1) prennent en compte le
remplissage q1, la consommation c1 et la déviation d1 = b2−b1 pour correspondre
v1 à v2 (tel que v2 = v1 + q1 − c1 − d1).

La Figure 6.2 montre ce à quoi pourrait ressembler une sous partie de ce
genre de graphe, entre t = 0 et t = 4, dans lequel le budget d’incertitude total
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Figure 6.2 – Exemple de plus long chemin pour le pire cas de RFLATS

vaut B = 2. La figure montre des sommets placés aux coordonnés définies par
les couples (t, v), et portant l’information du budget restant b ; les transitions
montrent l’utilisation du budget (i.e la déviation).

Notons que ce graphe n’a aucun lien avec celui du Chapitre 5 permettant
montrer la complexité polynomial de RFLATS dans le cas déterministe. En effet,
dans le précédent graphe les transitions représentent une partition d’un ensemble
de solution de marnage, alors que dans ce graphe les transitions représentent
l’utilisation du budget d’incertitude.

6.2.4 Réduction du graphe de la recherche du pire cas

Le graphe complet de la Figure 6.2 est quand même bien trop grand à créer.
On peut heureusement très largement réduire le graphe en utilisant la remarque
suivante : certaines répartitions du budget donnent les même planning de pom-
page et donnent donc des solutions de même coûts, il y a des symétries inutiles
dans ce graphe. En effet, l’application d’un marnage correspond un planning
d’activation des pompes où des phases de remplissage et de non-remplissage s’en-
chaînent dans le temps, explicable par une série de pas de temps où l’état de
la pompe change. Ainsi, il n’est pas obligatoire de connaître précisément quand
est-ce que la déviation est appliquée, mais uniquement la plage de pas de temps
où elle est présente. Par exemple, durant une phase de remplissage de t1 à t2,
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un certain montant du budget d’incertitude peut être réparti n’importe comment
sans changer le moment où le niveau d’eau dépasse le marnage haut, et donc le
planning de pompage. Dans la Figure 6.2, on observe de nombreux chemins de
(0, 0) vers (4, 10), et chacun de ses chemins ont le même coût car les phases de
pompage sont identiques.

La réduction du graphe diminue le nombre de sommets et transitions en per-
dant de la précision sur l’utilisation du budget d’incertitude sur des plages de pas
de temps. Les sommets conservés correspondent uniquement à ceux d’un début
et d’une fin de plage de pas de temps où la pompe change d’état. Il y a une petite
exception sur les sommets conservés : lors du passage de P à C, on peut parfois
jouer sur le niveau d’eau avec des déviations pour arrêter la pompe ou non, il faut
donc aussi conserver ces sommets là. Dans cette situation précise, si on utilise la
déviation avant la fin de P ou après la fin de P, alors la situation devient totale-
ment différente, cette remarque est illustrée dans la Figure 6.3 où les déviations
sont représentées par des symboles "+". Dans la première sous-figure, on observe
qu’avec les déviations, on augmente la consommation, ainsi on empêche la pompe
de s’arrêter à t = 63 ; puis dans la seconde sous-figure, on observe que si un des
"+" est déplacée de t = 63 vers t = 65, alors la pompe va devoir s’arrêter à t = 63.

Dans la suite, on l’appellera ce graphe ReducedGraph et on recherchera son
plus long chemin. Le graphe ReducedGraph peut être créé de la manière sui-
vante : pour le sommet initial et chacun des autres sommets s1 = (t1, v1, x1, b1),
on va créer jusqu’à b1 + 1 nouveaux sommets s2 = (t2, v2, x2, b2) et leurs transi-
tions. On peut utiliser un code très similaire à celui de Eval afin de déterminer
quand les marnages vont s’activer, et donc trouver t2. Plus précisément, durant
une phase de non-remplissage, on cherche le moment où vt2 ≥ v > vt2+1, alors
que durant une phase de remplissage, on cherche le moment où vt2 ≤ v < vt2+1.

L’Algorithme 6.3 est un exemple d’implémentation de la création de Redu-
cedGraph. La ligne 2 initialise le vecteur des niveaux d’eau "horaires", et la ligne
3 initialise le sommet initial représentant l’état du réservoir à t = 0 (i.e. le réser-
voir est rempli, la pompe est éteinte et le budget d’incertitude vaut B). Puis pour
chacun des sommets non terminaux non exploré s1, on va créer et ajouter les som-
mets et transition nécessaire (cf. les lignes 4 à 28). Pour s1, on trouve le moment
t2 où les marnages sont censés s’activer (cf.ligne 7 à ligne 12). Puis si t2 + 1 = T ,
alors on crée un sommet terminal en utilisant la plus grande quantité de dévia-
tions possibles, c’est à dire la valeur minimale entre le manque d’eau (vT − v et
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Figure 6.3 – Importance de la déviation à t = TP

la déviation maximale (T − t1) ∗ rσ) (cf. les lignes 13 à 16). Et si t2 + 1 6= T ,
alors on créé les b1 + 1 sommets et transitions vers s2 = (t2, v2 − b,¬x1, b1 − b)
(cf. les lignes 17 à 27). Notons qu’il faut mettre à jour t2, si la déviation b créée
une activation des marnages (cf. les ligne 19 à 23).

6.2.5 Simplification du graphe de la recherche du pire cas

La méthode avec ReducedGraph est intéressante, mais les expérimentations
montreront qu’elle ne permet pas de trouver la solution robuste dans la limite
des 8 heures qu’on s’autorise. Afin de trouver une solution intéressante dans le
temps imparti, on s’oriente vers une approche heuristique. Ainsi, on propose une
simplification du graphe ReducedGraph en diminuant le nombre de transitions
sortantes d’un sommet.

Pour ReducedGraph, à partir d’un sommet s1 = (t1, vt1, x1, b1), on peut
retrouver jusqu’à b1 + 1 transitions sortantes. Pour la simplification, nous allons
diminuer ce nombre de transitions sortantes, i.e jouer sur la possibilité d’utilisa-
tion du budget d’incertitude. Soit s1 = (t1, vt1, x1, b1) et s2 = (t2, vt2, x2, b2) tel
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Algorithme 6.3 Pseudo code pour la création de ReducedGraph
1: fonction G← CreateReducedGraph(v, v, B)
2: v ← (v, 0, . . . , 0)
3: Créer le sommet initial s0 = (0, v, False, B)
4: répéter
5: Trouver s1, un sommet non terminal et non exploré
6: (t1, v1, x1, B1)← s1
7: pour t2 de t1 à T faire
8: vt2+1 ← vt2 + x1 ∗Q−Dt2
9: si vt2+1 < v ou v < vt2+1 alors
10: Arrêter la boucle
11: fin si
12: fin pour
13: si t2 + 1 == T alors
14: b← min(vT − v, (T − t1) ∗ rσ)
15: Créer le sommet terminal s2 = (T, vT − b,¬x1, B1− b)
16: Ajouter la transition de s1 vers s2
17: sinon
18: pour b de 0 à B1 faire
19: si x1 et v < vt2+1 − b alors
20: t2← t2 + 1
21: sinon si ¬x1 et vt2+1 +Q− b < v alors
22: t2← t2− 1
23: fin si
24: Ajouter le sommet intermédiaire s2 = (t2, vt2 − b,¬x1, B1− b)
25: Ajouter la transition de s1 vers s2
26: fin pour
27: fin si
28: jusqu’à tout les sommets non terminaux sont explorés
29: retourner G
30: fin fonction

qu’il y ait une transition de s1 vers s2 n’utilisant pas de déviation dans Redu-
cedGraph, ainsi l’utilisation des déviations (positives) peut raccourcir la durée
de la plage (t1, t2) si la pompe est éteinte (i.e. on consomme plus) et rallonger la
durée de la plage si la pompe est active (i.e. on remplit moins vite), on note les
nouvelles fins de plage possible t2′ = t2± t′. On remarque que plusieurs montants
du budget d’incertitude peuvent aussi donner le même planning de pompage, i.e.
correspondant au même couple (t1, t2′). Par exemple, durant une phase de non
pompage si vt2−1 = 30, Dt2−1 = 20 et vt2 = 10 (rappel, vt2 = vt2−1−Dt2−1−dt2−1),
alors on peut utiliser n’importe quel montant du budget dt2−1 entre 0 et 10 afin
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que la plage se termine à t2, sinon on peut utiliser n’importe quel montant du
budget entre 11 et 30 afin que la plage se termine à t2− 1.

Notons t” le nombre de pas de temps différents auxquelles appartiennent les b+
1 sommets créer par ReducedGraph à partir d’un sommet s1 = (t1, vt1, x1, b1).
La simplification qu’on propose conserve uniquement deux transitions pour chaque
t2′. Plus précisément, pour un sommet s1 on va créer uniquement 2 transitions
par t2′, soit celle utilisant le plus de budget possible et celle utilisant le moins de
budget possible i.e. finissant vers des sommets s2 où t = t2′. Finalement, on créer
un total de 2∗ t” transitions à partir de s1. Dans l’exemple, pour une fin en t2′ on
conserve la transition utilisant 0 et la transition utilisant 10 du budget, et pour
une fin en t2′ − 1 on conserve la transition utilisant 11 et la transition utilisant
30 ; ainsi on réduit donc le nombre de transitions à 4 au lieu de B1.

Dans la suite, on appellera ce graphe réduit : SimplifiedGraph. Nos tra-
vaux de recherche révèlent que le plus longs chemins de SimplifiedGraph n’est
pas forcément un des plus long chemin de ReducedGraph. Bien que Simpli-
fiedGraph ne permet pas de trouver le pire cas exact, nous exposerons aussi
des applications afin de montrer ses avantages et de faire des comparaisons avec
ReducedGraph.

6.2.6 Algorithme pour la solution robuste

Nous résolvons le problème robuste (6.1-6.4, 5.4-5.8, 5.9’’-5.12’’, 5.13-5.17)
avec l’énumération des marnages de type RFLATS, et pour chacun des marnages
on détermine son pire cas avec ReducedGraph ou SimplifiedGraph.

L’Algorithme 6.4 est un exemple d’implémentation d’algorithme permettant
la résolution du problème robuste. Elle prend en entrée dist_min et step afin
de paramétrer la recherche, puis retourne la solution robuste, son coût et les
déviations correspondantes. La ligne 2 de l’algorithme initialise des variables pour
définir la meilleure solution (la moins chere). Ensuite il y a 4 boucles for pour
l’énumération des 4 variables de décision (lP′ , lC′ , vP′ , vC′) (cf. les lignes 3 à
6). Pour chaque combinaison des variables, on récupère le marnage horaire (cf.
ligne 7), et on évalue son coût en calculant son pire cas avec ReducedGraph
(ou SimplifiedGraph) (cf. ligne 8). Si la solution est plus intéressante que la
meilleure qu’on connaît, alors on la conserve (cf. ligne 9 à 10). Puis on retourne
la meilleure solution trouvée, ainsi que son coût et les déviations associées.

Dans la section suivante, nous rapporterons des résultats algorithmiques pour
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Algorithme 6.4 Fonction d’énumération des marnages pour la résolution du
problème robuste
1: fonction v, v ← EnumRFLATS(dist_min, step)
2: best_sol, best_cost, best_d←∞, (),
3: pour vP′ de dist_min à V , pas : step faire
4: pour lP′ de 0 à 32 faire
5: pour vC′ de dist_min à V , pas : step faire
6: pour lC′ de 0 à 16 faire
7: v, v ← RetrieveRFLATS(lP′ , lC′ , vP′ , vC′)
8: new_cost, d← ReducedGraph(v, v)
9: si new_cost < best_cost alors
10: best_sol, best_cost, best_d ← new_cost, (lP′ , lC′ , vP′ ,

vC′), d
11: fin si
12: fin pour
13: fin pour
14: fin pour
15: fin pour
16: retourner best_sol, best_cost, best_d
17: fin fonction

la recherche du pire cas et pour la résolution du problème robuste sur une instance
d’une journée, puis pour la résolution du problème robuste sur une instance d’une
semaine. Les différentes courbes des figures montrant l’évolution du niveau d’eau
sont obtenues en utilisant Algorithme 6.1 et Algorithme 6.2, e.g. avec v, v ← Re-
trieveRFLATS(best_sol) et best_cost, best_v ←Eval(v, v, 0, V , 0, T, best_d).

6.3 Résultats expérimentaux

6.3.1 Instance de petit SDE rural

Dans nos expériences, nous considérons la même configuration que dans le
Chapitre 5 (cf. Sous-section 5.5.1). Pour rappel, l’instance considérée comporte
un château d’eau d’une capacité de V = 750m3 où le consommation journalière
moyenne est d’environ 3000m3, et la station de pompage est équipée d’une pompe
qui peut délivrer 260m3/heure i.e. Q = 65m3 sur des pas de temps de 15 minutes.
On considère V = 0m3.

La décomposition STL donne des écart-types σ de 3.5m3. En prenant r = 3,
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Solution Méthode Coût CPU
SansIncertitudes 19.415663 -

190, 550, 32, 16 ReducedGraph 21.69159 4246ms
SimplifiedGraph 21.69159 1232ms
SansIncertitudes 19.422618 -

395, 407, 13, 11 ReducedGraph 21.903623 1344ms
SimplifiedGraph 21.899053 58ms
SansIncertitudes 19.928318 -

700, 50, 4, 4 ReducedGraph 23.800053 1904ms
SimplifiedGraph 23.800053 159ms

Tableau 6.1 – Résultats expérimentaux pour la résolution du pire cas sur 24
heures

les déviations respectent 0 ≤ dt ≤ br∗σc = 10m3. Le budget d’incertitude est fixé
à B = b3∗

√
T ∗r2 ∗σc = 300m3, soit un dixième de la consommation journalière.

6.3.2 Résultats numériques pour la recherche du pire cas

Dans cette sous-section, nous montrons les résultats expérimentaux pour la
recherche du pire cas pour un marnage donné (i.e. un sous-problème de maximi-
sation) en utilisant différentes méthodes. La première méthode est SansIncerti-
tudes équivalent à la résolution du problème déterministe ; la deuxième méthode
est ReducedGraph équivalent à la résolution du problème robuste ; et la der-
nière méthode est SimplifiedGraph équivalent à une résolution approchée du
problème robuste. Notons que SimplifiedGraph ne trouve pas la solution ro-
buste que dans peu de situations, mais elle a l’avantage d’être largement plus
rapide que ReducedGraph.

Le Tableau 6.1 montre des résultats pour l’évaluation du pire cas d’un mar-
nage serré (190, 550, 32, 16), un certain marnage neutre (395, 407, 13, 11) et
un marnage lâche (700, 50, 4, 4). La colonne intitulée ’Solution’ indique la solu-
tion (i.e. les quatre variables de décision vP′ , vC′ , lP′ , lC′) ; la colonne intitulée
’Méthode’ indique la méthode de résolution parmi SansIncertitudes, Redu-
cedGraph et SimplifiedGraph ; la colonne intitulée ’Coût’ indique le coût de
la solution ; et la colonne intitulée ’CPU’ indique le temps cpu total résultant.

Le Tableau 6.2 montre les tailles (en terme de nombre de sommets et arêtes)
des graphes générés par les méthodes ReducedGraph et SimplifiedGraph,
où on fait varier uniquement vP′ , les trois autres variables sont fixées : vC′ = 554,
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vP′ ReducedGraph SimplifiedGraph
130 (12208, 713559) (6719, 32849)
175 (11799, 773126) (4793, 19660)
220 (11356, 727286) (3269, 12556)
265 (11865, 810864) (3100, 10778)
310 (11726, 849469) (3283, 11312)
355 (12088, 723689) (2539, 8461)
400 (10177, 573596) (1782, 4728)
445 (8887, 576727) (1557, 3814)
490 (8210, 561423) (1656, 4007)
535 (8338, 549664) (1584, 3783)
580 (8431, 539599) (1729, 4104)
625 (8895, 534072) (1639, 4063)
670 (9547, 545673) (1583, 4106)
715 (9143, 476465) (1392, 3616)
750 (8820, 420071) (1328, 3251)

Tableau 6.2 – Comparatif des tailles de graphe de la solution (vP′ , 554, 30, 4)
pour les méthodes ReducedGraph et SimplifiedGraph

lP′ = 30, lC′ = 4. La colonne intitulée ’vP′ ’ indique la valeur de vP′ ; les colonnes
intitulées ’ ReducedGraph’ et ’SimplifiedGraph’ montre la taille des graphes
en question.

Les Figure 6.4, Figure 6.5 et Figure 6.6 montrent respectivement l’évolution
du volume d’eau horaire pour le marnage serré, le marnage neutre et le marnage
lâche pour différentes méthodes parmi SansIncertitudes, ReducedGraph et
SimplifiedGraph. La courbe et les points bleus représentent le volume d’eau
dans le château d’eau (en m3). Les symboles blancs "+" représentent les pas de
temps où on applique une déviation positive non-nulle. Les lignes noires repré-
sentent les marnages (en m3). La zone en rouge représente les P, tandis que la
zone en vert représente les C.

Les résultats présentés dans les Tableau 6.1 et Tableau 6.2, et dans les Fi-
gure 6.4, Figure 6.5 et Figure 6.6 suggèrent les commentaires suivants :

— La solution pire-cas utilise bien le budget d’incertitude pour décaler les
moments de pompage (e.g. dans la Figure 6.6, les déviations avancent et
allongent la phase de pompage prévue de t = 25 à t = 56), et entraîne
parfois de grand changement dans l’évolution du niveau d’eau (e.g. dans la
Figure 6.4, il y a un cycle de remplissage qui "disparaît").

— En regardant le niveau d’eau à la fin de la période (T = 96), on observe
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Figure 6.4 – Évolution du niveau pour un marnage serré sur 24 heures

que le marnage serré est plus robuste que le marnage neutre ou le marnage
lâche (comme mentionné dans la Sous-section 5.2.4).

— En regardant le Tableau 6.1, la présence des déviations (et de la résolution
du pire cas) augmente le coût du marnage serré de 21.69159− 19.415663 =
2.275927, le coût du marnage neutre de 21.903623−19.422618 = 2.4810050,
et l’augmentation est plus forte pour le marnage lâche (23.800053−19.928318 =
3.8717350). Ces augmentations sont créées d’une part par l’augmentation
de la consommation et d’autre part par la résolution du pire cas pour la so-
lution. Notons que pompé Bm3 d’eau (i.e. l’augmentation de la consomma-
tion) durant P coûterait environ 2.1324 et coûterait environ 1.5231 durant
C.

— De manière générale, la majorité du budget d’incertitude est utilisée durant
P.

— Dans le Tableau 6.1, on mesure aussi des écarts de coût entre les solu-
tions de ReducedGraph et SimplifiedGraph pour le marnage neutre.
On observe cette différence lorsque la solution utilise des déviations que
SimplifiedGraph ne peut pas fournir durant le passage de P à P′ (cf.la
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Figure 6.5 – Évolution du niveau pour un marnage neutre sur 24 heures
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Figure 6.6 – Évolution du niveau pour un marnage lâche sur 24 heures

deuxième et troisième sous-figure de Figure 6.5). Cette situation existe mais
est assez rare, car on peut souvent fournir la quantité de déviation suffisante
durant des transitions antérieurs sans modifier les moments de pompage.
L’écart de coût est assez faible, et correspond à un pompage commençant ou
terminant un pas de temps plus tôt ou plus tard (soit Q ∗ 0.0001 = 0.0065,
tel que 0.001 est la différence de prix maximale au sein de P).

— D’après le Tableau 6.2, on remarque que pour la solution (vP′ , 554, 30, 4),
la taille du graphe est plus grande pour ReducedGraph que pour Sim-
plifiedGraph avec 2 à 5 fois plus de sommets et 20 à 130 fois plus de
transition. Le Tableau 6.1 révèle que la méthode approchée Simplified-
Graph est largement plus rapide que ReducedGraph (entre 3 et 23 fois
plus rapide). Remarque, en moyenne, chaque sommet possèdent 50 arrêtes
sortantes pour ReducedGraph, alors qu’ils n’en ont que 4 pour Simpli-
fiedGraph.

Des tests sur 115200 évaluations montrent que le temps moyen pour la résolution
du pire-cas avec ReducedGraph est de 2312ms et avec SimplifiedGraph est
de 225ms.
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Solution Méthode Coût CPU

Marnage de référence
SansIncertitudes 20.619723 -
EnumRFLATS_R 22.823038 -
EnumRFLATS_S 22.823038 -

Solution déterministe
215, 616, 31, 4

SansIncertitudes 18.961118 262ms
EnumRFLATS_R 21.566328 -
EnumRFLATS_S 21.566328 -

Solution robuste
par EnumRFLATS_S

130, 620, 22, 7

SansIncertitudes 19.210198 -
EnumRFLATS_R - out of time
EnumRFLATS_S 21.386343 7h13min

Tableau 6.3 – Coût de la solution de référence, la solution déterministe et la
solution robuste sur l’instance de 24 heures

6.3.3 Résultats expérimentaux par résolution du problème
robuste

Dans cette sous-section, nous montrons les résultats pour la résolution du
problème robuste (i.e. le problème principal). Pour résoudre le problème robuste
on appelle EnumRFLATS pour effectuer l’énumération avec un pas de recherche
step. Pour rappel, le coeur de la résolution du pire-cas se base sur le décalage des
moments de pompage (i.e. des indices de temps), ainsi dans nos expériences nous
avons choisi de fixer step = 45m3. En effet, cette valeur n’est pas inférieure
aux demandes de chaque pas de temps (entre 12 et 45m3 cf. Figure 5.12) et
assez proche du débit Q, ainsi cela permet de jouer sur les indices de temps où
la pompe sera active. La résolution du problème robuste avec EnumRFLATS
avec un pas de recherche de 45m3 correspond donc à l’évaluation de 115200 de
marnages. On note EnumRFLATS_R la variante de EnumRFLATS utilisant
ReducedGraph et EnumRFLATS_S utilisant SimplifiedGraph.

Le Tableau 6.3 montre des résultats pour le marnage de référence, pour le mar-
nage optimal de la version déterministe et pour le marnage optimal de la version
robuste suivant différentes méthodes de résolutions. La colonne intitulée ’Solution’
indique la solution ; la colonne intitulée ’Méthode’ indique la méthode de résolu-
tion parmi SansIncertitudes, EnumRFLATS_R et EnumRFLATS_S ; la
colonne intitulée ’Coût’ indique le coût de la solution ; et la colonne intitulée ’C-
PU’ indique le temps cpu total résultant lorsque la ligne correspond à un résultat
d’optimisation.

Les Figure 6.7 et Figure 6.8 montrent respectivement l’évolution du volume
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Figure 6.7 – Évolution du niveau pour la solution déterministe sur 24 heures

Figure 6.8 – Évolution du niveau pour la solution robuste sur 24 heures
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d’eau horaire pour les deux marnages optimaux, sans puis avec déviations sur les
consommations. La courbe et les points bleus représentent le volume d’eau dans
le château d’eau (en m3). Les symboles blancs "+" représentent les pas de temps
où on applique une déviation positive non nul. Les lignes noires représentent les
marnages (en m3). La zone en rouge représente les P, tandis que la zone en vert
représente les C.

Les résultats présentés dans le Tableau 6.3 et dans les Figure 6.7 et Figure 6.8
suggèrent les commentaires suivants :

— La solution robuste est trouvée en 7 heures et 13 minutes par la méthode
EnumRFLATS_S. En 8 heures, la méthode EnumRFLATS_R n’a ex-
ploré que 10% de son espace de recherche.

— La solution déterministe est un marnage serré (cf. Chapitre 5), alors que la
solution robuste est un marnage très serré.

— La présence des déviations augmente le coût pour la solution de référence
de 22.823038 − 20.619723 = 2.203315, le coût pour la solution détermi-
niste de 21.566328 − 18.961118 = 2.60521, et le coût pour la solution ro-
buste de 21.386343 − 19.210198 = 2.176145. La solution de référence peut
concurrencer la solution robuste, mais elle produit bien trop de change-
ment d’état de la pompe. La solution déterministe est clairement moins
intéressante que la solution robuste avec une augmentation 20% supérieure
(2.60521−2.176145

2.176145 = 0.197).

— Les courbes de la Figure 6.7 révèlent que la solution déterministe a un
mauvais pire cas, car les déviations permettent au niveau d’être proche du
marnage haut à la fin de P′ au lieu d’être proche du marnage bas.

Même si EnumRFLATS_S ne trouve pas la solution optimale, l’écart de coût
avec EnumRFLATS_R est minime par rapport à l’augmentation créée par
les déviations. On recommande l’utilisation de la méthode approchée EnumR-
FLATS_S avec un pas de recherche de 45m3 pour résoudre le problème robuste
pour une journée type. Des pas de recherche plus petit risque de ne pas terminer
l’exécution durant les 8 heures autorisées alors que des pas de de recherche plus
grand n’est plus assez proche de la demande.
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Solution Méthode Coût
Marnage déterministe
reconstruit 6 jours

SansIncertitudes 114.650643
EnumRFLATS_S 129.182233

Marnage robuste
reconstruit 6 jours

SansIncertitudes 114.831018
EnumRFLATS_S 127.212083

Tableau 6.4 – Coût de la solution déterministe et la solution robuste sur l’ins-
tance de 6 jours

6.3.4 Résultats résultats expérimentaux pour le marnage
reconstruit et prix de la robustesse

Dans cette sous-section, nous montrons des résultats pouvant interpréter le
prix de la robustesse en faisant intervenir les coûts en présence ou non des dévia-
tions pour le marnage déterministe reconstruit et le marnage robuste reconstruit.
Les marnages reconstruits sont pour le moment uniquement composés de 6 jours,
soit cinq "jour de semaine" et un "samedi" (le "dimanche" est pour le moment
ignoré). Comme dans le Chapitre 5, on dispose d’au maximum 8 heures pour
résoudre le problème robuste hebdomadaire, c’est pourquoi on peut résoudre les
7 problèmes robustes pour chacune des journées types simultanément en utilisant
EnumRFLATS_S.

Le Tableau 6.4 montre les coûts pour le marnage déterministe reconstruit
et pour le marnage robuste reconstruit avec les méthodes SansIncertitudes et
EnumRFLATS_S. La colonne intitulée ’Solution’ indique la solution ; la colonne
intitulée ’Méthode’ indique la méthode de calcul parmi SansIncertitudes et
EnumRFLATS_S ; la colonne intitulée ’Coût’ indique le coût de la solution.

Les Figure 6.9 et Figure 6.10 montrent respectivement l’évolution du volume
d’eau horaire pour les deux marnages reconstruits, sans puis avec déviations sur
les consommations. La courbe et les points bleus représentent le volume d’eau
dans le château d’eau (en m3). Les symboles blancs "+" représentent les pas de
temps où on applique une déviation positive non nul. Les lignes noires représentent
les marnages (en m3). La zone en rouge représente les P de 6 :00 à 22 :00, tandis
que la zone en vert représente les C de 22h00 à 6 :00.

Les résultats présentés dans le Tableau 6.4 et dans les Figure 6.9 et Figure 6.10
suggèrent les commentaires suivants :

— Les courbes de la Figure 6.9 révèlent que la solution déterministe recons-
truite a un mauvais pire cas. Tous les jours à 22h (c.f. passage de la zone
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Figure 6.9 – Évolution du niveau pour la solution déterministe reconstruit sur
6 jours

Figure 6.10 – Évolution du niveau pour la solution robuste reconstruit sur 6
jours
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rouge vers la zone verte), le niveau d’eau est proche du marnage haut
(200m3). La présence des déviations augmente le coût pour la solution dé-
terministe reconstruite de 129.182233 − 114.650643 = 14.53159, soit une
augmentation journalière moyenne de 2.42193167.

— Les courbes de la Figure 6.10 révèlent que la solution robuste reconstruite
a un bon pire cas. Globalement on mesure assez peu d’écarts de niveau
d’eau, on note juste quelques changements d’état en plus (le Lundi soir, le
Mardi soir, le Jeudi soir et le Samedi soir). La présence des déviations aug-
mente le coût pour la solution déterministe reconstruite de 127.212083 −
114.831018 = 12.381065, soit une augmentation journalière moyenne de
2.06351083 (inférieur au 2.176145 ou 2.20331 vu dans les sous-section pré-
cédente).

— La solution déterministe reconstruite est moins intéressante que la solution
robuste avec une augmentation 17% supérieure (14.53159−12.381065

12.381065 = 0.174).

— Notons que pomper 6 ∗Bm3 d’eau (i.e. le budget d’incertitude des 6 jours)
durant P coûterait environ 12.364569 et coûterait environ 8.831592 durant
C. La solution déterministe reconstruite ne contrôle presque pas le niveau
d’eau car l’augmentation est bien supérieur au prix d’un pompage naïf du-
rant P, i.e. le marnage n’est pas robuste. La solution robuste reconstruite
contrôle assez bien le niveau d’eau avec une faible augmentation du coût,
l’augmentation est similaire au prix d’un pompage naïf durant P, le mar-
nage est bien robuste au déviation (qui augmente le prix suivant le pire
cas).

— On peut considérer que la différence 127.212083 − 114.650643 = 12.56144
ou 11% (127.212083−114.650643

114.650643 = 0.11) comme étant le prix de la robustesse.

6.4 Résumé du chapitre

Similairement au Chapitre 4, nous proposons une version robuste du problème
de gestion de système de distribution d’eau (SDE) en utilisant une combinaison
de la décomposition Seasonal and Trend decomposition using Loess [31] et un
concept d’ensemble d’incertitude similaire à celui de [15]. Le problème consiste
donc à trouver les meilleurs marnages de type RFLATS [88] pour une semaine
en fonction des demandes d’eaux soumises à différentes sources d’incertitude.
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Contrairement au problème du Chapitre 4, la détermination du pire cas n’est pas
si simple à cause de la fonction objectif.

Le problème robuste est finalement résolu par énumération des marnages pos-
sibles et pour chaque marnage on cherche les plus mauvaises déviations (i.e. son
pire cas). Ce pire cas peut être résolu par un algorithme de plus long chemin
dans un graphe séquentiel sans circuit, où les sommets représentent les états du
système (pas de temps, niveau d’eau, budget d’incertitude restant). On montre
aussi une méthode approchée simplifiant le graphe précédent, réduisant fortement
le temps nécessaire pour la résolution, et produisant des solutions toutes aussi
compétitive en utilisant les 8 heures maximales autorisées. Cette méthode appro-
chée trouve souvent le pire-cas ou retourne des solutions de très bonne qualité de
coût très proche du pire-cas. Finalement, les résultats numériques montrent que
la solution robuste est un marnage très serré, différent de la solution déterministe,
qui en présence des déviations peut être plus mauvaise que la solution robuste de
20% sur les instances de 24 heures et de 17% sur les instances de 6 jours.
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Conclusion générale et
perspectives

L’objectif de cette thèse est de proposer une solution pour la modélisation et
la résolution de modèles d’optimisation pour la gestion de consommation d’éner-
gie multi-flux. Elle présente des contributions scientifiques et des innovations en
termes d’applications industrielles autour de l’optimisation de la souscription de
contrat et autour de la gestion optimale des réseaux d’eau.

Dans le deuxième chapitre, nous avons modélisé le problème de souscription
de contrat d’électricité (PSCE). Nous montrons que le PSCE peut se ramener à
un problème de minimisation à flot de coût convexe à objectif séparable, nous
montrons aussi qu’il peut se ramener à un problème convexe à objectif séparable
sous des contraintes d’ordre total. De nombreux algorithmes efficaces existent
pour ces deux classes de problèmes. Cependant, dans le contexte d’application
étudié ici, l’effort de calcul nécessaire pour évaluer les termes de la fonction ob-
jectif ne peut pas être supposé en O(1), mais se repose sur le nombre d’opérations
arithmétiques. C’est pourquoi, notre application nécessite une nouvelle analyse
des problèmes d’optimisation convexe à objectif séparable sous des contraintes
d’ordre total.

Le troisième chapitre met l’accent sur la résolution du PSCE dans sa version
déterministe par notre algorithme Optim_SP. Cet algorithme est conçu en se
basant sur l’analyse du Chapitre 2, à savoir le remplacement du nombre d’évalua-
tion de fonction par le nombre d’opérations arithmétiques effectuées durant ces
évaluations. Cet algorithme est un algorithme itératif, dans lequel on commence
à résoudre le problème relâché sans contrainte d’ordre. Puis à chaque itération,
on ajoute une nouvelle contrainte et on vérifie si la solution courante respecte la
contrainte en question, si besoin on procède à une réévaluation des composantes
en question en considérant la contrainte violée comme active dans la solution.
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La minimisation de chaque composante se fait par une recherche dichotomique
ajustable, où le point évalué est choisi suivant un paramètre ajustable a et sui-
vant la donnée en entrée, et l’effort de calcul est finalement inférieur à celui d’une
dichotomie classique. Sous l’hypothèse où chaque terme de la fonction objectif
peut être calculé en O(1), on montre que la complexité de Optim_SP est de
O(K2log(C)) alors que les meilleurs algorithmes de la littérature se termine en
O(Klog(C)). Dans notre application, l’hypothèse précédente n’est pas vérifiée,
et les expériences numériques effectuées confirment que pour presque toutes les
valeurs de a, notre procédure de dichotomie ajustable diminue le nombre d’évalua-
tion des termes de la fonction objectif et l’algorithme Optim_SP est finalement
largement plus rapide.

Dans le quatrième chapitre, on propose la modélisation et la résolution d’une
version robuste du PSCE. Cette version robuste se base sur l’ensemble d’incerti-
tude construit à partir d’un budget d’incertitude pour les déviations des consom-
mations. On montre que ce problème fait toujours partie de la classe des pro-
blèmes convexes à objectif séparables sous des contraintes d’ordre total, ainsi
on peut toujours utiliser Optim_SP. Cependant, la différence est au niveau de
l’évaluation de la fonction objectif qui nécessite cette fois la détermination d’un
pire-cas se ramenant à la résolution d’un problème de sac à dos à choix multiples
de complexité linéaire. La complexité finale est donc toujours polynomiale.

L’algorithme Optim_SP que nous proposons pour le problème de souscrip-
tion de contrat d’électricité pourrait ouvrir de perspectives algorithmiques nou-
velles dans l’optimisation unidimensionnelle lorsque chaque point est associé avec
de très grande volume de données. En effet, le calcul de la complexité (et donc
de l’efficacité) d’un très grande nombre d’algorithmes d’optimisation unidimen-
sionnelle jusqu’à présent repose sur l’hypothèse que l’évaluation de la fonction
objectif à tout point peut se faire un temps constant (O(1)). Nous avons montré
que cette hypothèse n’est plus vraiment pertinente pour mesurer l’efficacité des
algorithmes lorsque l’évaluation de la fonction objectif à un point donné dépend
aussi de la longueur historique des données. Nous avons montré avec Optim_SP
que dans ce cas, une modification d’algorithmes existants portant sur un choix
judicieux et dynamique des points à évaluer qui prend en compte l’historique des
données pourrait permettre d’une amélioration très nette au niveau du temps de
CPU.
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Dans le cinquième chapitre, on modélise le problème de la gestion hebdoma-
daire des réseaux d’eau en utilisant des niveaux de marnage de type Reduced
Fixed trigger Levels in Additional Time Slots (RFLATS). Le modèle se compose
de contraintes basiques de réseau, de contraintes d’activations de marnage, de
contraintes de choix du marnage et de contraintes définissant les périodes artifi-
cielles. Les résultats expérimentaux montrent que RFLATS produit un marnage
avec un très bon coût sans générer un trop grand nombre de changements d’état
de la pompe, de plus ils montrent que RFLATS est aussi plus robuste face à des
déviations dans les demandes. Finalement, la robustesse des solutions journalières
obtenues nous permet de réduire le problème hebdomadaire en la résolution de
sept problèmes journaliers, la solution finale est obtenue en reconstruisant le mar-
nage à partir des sept solutions correspondantes. On se compare à une solution de
référence utilisant deux mécanismes afin de se protéger des situations de pannes,
la première augmente le nombre de pompes (avec des back-up) et la deuxième
conserve un niveau d’eau très élevé (avec un grand nombre de changements d’état
de la pompe). Les résultats numériques montrent que RFLATS obtient des ré-
sultats meilleurs que la solution de référence en terme de coût et en terme de
nombre de changements d’état de la pompe.

Le dernier chapitre propose une version robuste du problème des réseaux
d’eau. Nous formulons la version robuste en utilisant la même méthodologie que
pour le PSCE. La fonction objectif n’a pas de forme remarquable, ainsi nous
proposons une énumération des solutions pour résoudre la version robuste du
problème. Pour chaque marnage, il faut déterminer son pire cas, nous montrons
que ce pire-cas se ramène à chercher le plus long chemin dans un graphe séquentiel
sans circuit, où on modélise les états du réservoir par les sommets du graphe et tel
que l’évolution du niveau d’eau se traduit par les transitions. On propose aussi
une réduction de ce graphe, permettant de trouver une solution approchée de
bonne qualité. Les résultats expérimentaux montrent que la méthode approchée
trouve souvent la solution robuste, cependant on remarque qu’elle ne trouve pas
les solutions utilisant une quantité de déviation très différente de celles qu’on
autorise pour le pas de temps représentant le passage des heures pleines aux heures
creuses. En effet, durant ce pas de temps précis, les deux transitions qu’on créées
ont de forte chance de ne pas utiliser de déviation et tout le budget restant. La
méthode approchée est typiquement 10 fois plus rapide que la méthode utilisant
le graphe complet, on recommande ainsi son utilisation pour résoudre ce genre
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de problème surtout en présence d’une limite de temps pour la résolution du
problème.

En terme de perspectives, on pourra travailler sur un modèle du réseau d’eau
avec deux pompes, où chacune des pompes possède ses propres niveaux de mar-
nage. Le modèle devra prendre en compte chacune des contraintes de marnage
pour chacune des pompes, mais la difficulté réside dans l’adaptation des contraintes
liant le niveau d’eau et l’activation des marnages : Équation (5.6) et Équa-
tion (5.7). En effet, si ces contraintes sont prises séparément et que chacune de
ces contraintes prévoit l’arrêt de sa pompe correspondante, alors il est possible
qu’en réalité l’arrêt des deux pompes ne permet plus de fournir assez d’eau et
donc d’atteindre les marnages hauts de ces pompes. Pour surmonter ce problème,
il est nécessaire de jouer sur la discrétisation du temps. Une première approche
peut être une méthode approchée où on considère une discrétisation du temps
plus fine. Dans une autre approche, on peut utiliser le pourcentage d’utilisation
de chacune des pompes, ainsi les variables d’activation de pompes ne sont plus
binaires mais continues entre 0 et 1. Ce modèle sera ainsi le premier pour le
marnage de type RFLATS avec plusieurs pompes.

Un approfondissement de l’étude du marnage robuste optimal peut être inté-
ressant. Dans notre application, les solutions robustes obtenues sont souvent des
marnages très serrés durant les périodes additionnelles de RFLATS (i.e. le mar-
nage haut et le marnage bas sont très proches durant ces périodes de temps), car
ils permettent de mieux contrôler le niveau d’eau durant les périodes addition-
nelles lorsqu’il y a des déviations. Dans le but de réduire l’espace de recherche
de l’énumération des marnages, il semble intéressant d’étudier la structure des
solutions robustes. Dans un premier temps, on peut se placer dans une instance
où la consommation est nulle durant les périodes additionnelles, dans ce cas le
niveau d’eau va stagner à une valeur fixe durant ces pas de temps. Il semble
ainsi nécessaire d’appliquer une marnage infiniment serré afin de permettre le
contrôle voulu, ce qui n’est pas possible car on force une distance minimale entre
le marnage haut et le marnage bas (cf. Équation (5.13)). Dans cette situation,
la solution robuste n’est pas un marnage très serré, et l’utilisation du budget
d’incertitude doit respecter deux règles :

— ne pas guider le niveau d’eau au plus haut durant les périodes additionnelles,
car la solution serait de mauvaise qualité,

— ne pas guider le niveau d’eau vers une valeur trop basse durant les périodes
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additionnelles, car les déviations permettraient l’activation de la pompe,
puis le niveau d’eau stagnerait au plus haut.

Il y a une relation entre les paramètres du problème (le marnage, la demande, le
budget d’incertitude etc ...) permettant de garantir la robustesse du marnage, et
comprendre cela permettrait d’éliminer rapidement certaines solutions de l’espace
de recherche.

On peut aussi proposer des travaux complémentaires afin de vérifier expéri-
mentalement la robustesse des solutions dites robustes, en se basant par exemple
sur la méthodologie exposée dans les travaux de Minoux, M. (2018) [79]. On peut
déterminer des courbes de la ’Value at Risk’ pour différents niveaux de risque, qui
donne une estimation des pertes qui ne devrait pas être dépassée. On peut par
exemple obtenir ces courbes en tirant au hasard un grand nombre de scénarios de
déviations possibles, puis en déterminant le coût de la solution optimale suivant
les déviations tirées, ensuite en traçant l’histogramme des coûts obtenus. On s’in-
téresse ici à comparer les différentes courbes de Value at Risk comme niveau de
risque accepté ; celles obtenues avec les solutions optimales robustes par rapport
à celles obtenues pour pour la solution optimale déterministe (correspondant aux
valeurs moyennes des paramètres incertains).

Finalement, on pourrait étendre l’utilisation de notre méthode de modélisa-
tion de problème robuste qui combine les résultats de la Seasonal and Trend
decomposition using Loess de Cleveland, R. B., Cleveland, W. S., McRae, J.E.,
et Terpenning, I. (1990) [31] et la construction d’un ensemble d’incertitude du
type Bertsimas, D., et Sim, M. (2004) [15]. En effet, dès lors qu’on considère les
données sous-forme d’une série temporelle, alors on peut facilement modéliser les
problèmes dans une version robuste. Ces problèmes peuvent remplacer la donnée
par la valeur moyenne de la décomposition ou par une prédiction de celle-ci ; et
les déviations peuvent être expliqués par le résiduel de la décomposition.
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Résumé : La collecte automatisée à grande
échelle des données de consommation énergé-
tique soulève de nouveaux problèmes d’op-
timisation. La problématique abordée dans
cette thèse est de proposer des solutions pour
la modélisation et la résolution de modèles
d’optimisation pour la gestion de la consom-
mation d’énergie multi-flux. Les données de
consommation sont représentées sous forme
de série temporelle.
Nous développons dans un premier temps
des modèles déterministes et robustes pour
l’optimisation de la souscription de contrat
d’électricité. Ce problème est formulé comme
la minimisation d’une fonction objectif
convexe sous contraintes de structure spé-
ciale (contraintes d’ordre) ; il est résolu par

un nouvel algorithme efficace qui réduit
considérablement l’effort de calcul, en pré-
sence d’une grande quantité de données, né-
cessaire pour évaluer la fonction objectif.
Nous présentons ensuite des modèles déter-
ministes et robustes autour de la gestion op-
timale des réseaux d’eau en utilisant une
stratégie automatisée basée sur l’utilisation
des niveaux de marnages. Nous montrons
également que le problème peut être réduit
en problèmes journaliers plus petits sans
perdre trop de précision.
Des résultats numériques sont présentés et
révèlent la possibilité de fortes économies
dans les différents systèmes énergétiques étu-
diés.

Mots-clés : Science des données, Optimisation énergétique, Programmation mathéma-
tique, Optimisation robuste, Incertitudes.

Abstract : The large-scale automated col-
lection of energy consumption data raises
new optimization problems. The issue ad-
dressed in this thesis is to propose solu-
tions for modeling and solving optimization
models for multi-stream energy consumption
management. The consumption data are re-
presented as a time series.
We first develop deterministic and robust
models for the optimization of electricity
contracting. This problem is formulated as
the minimization of a convex objective func-
tion under special structure constraints (or-
der constraints) ; it is solved by a new ef-
ficient algorithm that considerably reduces

the computational effort, in the presence of
a large amount of data, needed to evaluate
the objective function.
We then present deterministic and robust
models around the optimal management of
water networks using an automated strategy
based on the use of trigger levels. We also
show that the problem can be reduced to
smaller daily problems without losing too
much accuracy.
Numerical results are presented and reveal
the possibility of strong savings in the dif-
ferent energy systems studied.

Keywords : Data science, Energy optimization, Mathematical programming, Robust opti-
mization, Uncertainties.
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