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Résumé

Satisfaire la demande de pointe en énergie demeure un défi majeur pour les fournisseurs
d’électricité, en particulier dans les régions froides comme le Québec, ou les conditions hiver-
nales extrémes entrainent des hausses significatives de la demande lorsque les températures
descendent en dessous de zéro degré celsius. Dans ces conditions, les consommateurs rési-
dentiels dépendent principalement du chauffage électrique, provoquant des pics de demande
substantiels sur le réseau. L’intégration de systemes avancés de gestion de 1’énergie domes-
tique (HEMS ') dans les habitations facilite une gestion bidirectionnelle et transactionnelle de
la demande (DSM ?) , offrant une approche pratique pour maitriser les pointes de demande.
Cependant, la mise en ceuvre de stratégies DSM? sur les marchés de 1’énergie au comptant en
temps réel, impliquant un grand nombre de consommateurs résidentiels, souleve des défis liés
a la complexité computationnelle, a la stabilité des solutions et a 1’évaluation précise de la
flexibilité des agents résidentiels intelligents

Cette recherche propose des méthodes de calcul efficaces pour la résolution du probleme de
détermination du gagnant (WDP?) dans le marché de 1’énergie transactionnelle au comptant,
garantissant des opérations fiables de 1’agrégateur au sein du réseau de distribution. L’étude
explore des mécanismes visant a optimiser les opérations du marché et a gérer la congestion,
permettant la vente des excédents d’énergie ou la gestion locale de la demande DSM? via un
marché de flexibilité local, réduisant ainsi les colits pour les consommateurs et augmentant la

rentabilité des agrégateurs. La recherche analyse comment la participation des consommateurs

1. HEMS est I’abréviation de « Home Energy Management Systems », en anglais (Systemes de gestion de
I’énergie domestique, en francais).

2. DSM est I’abréviation de « Demand-Side Management », en anglais (Gestion de la demande, en francais).

3. WDP est I’abréviation de « Winner Determination Problem », en anglais (Probleme de détermination du
gagnant, en frangais).
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résidentiels aux marchés au comptant au niveau de la distribution peut améliorer la fiabilité
du réseau, maitriser la demande de pointe et réduire les colits énergétiques. Contrairement
aux contrats de détail a tarif fixe, les marchés au comptant offrent aux consommateurs
I’avantage de profiter des fluctuations des prix de gros en achetant de I'énergie lorsque les
prix sont bas et en ajustant leur consommation pendant les périodes de prix €levés. Ce travail
propose des méthodologies d’optimisation de la gestion énergétique pour des groupes de
consommateurs résidentiels, avec un agrégateur interagissant avec le gestionnaire du réseau
électrique, responsable des réseaux de production, de transmission et de distribution.
Compte tenu du rdle centralisé du gestionnaire du réseau €lectrique et du court laps de
temps précédant I’échange d’énergie en temps réel, un mécanisme d’encheres unilatérales et
non itératif est introduit pour permettre des interactions efficaces entre les consommateurs et
les agrégateurs. Le WDP? dans les enchéres combinatoires, qui vise a sélectionner I’ensemble
optimal d’offres, peut maximiser le profit de 1’agrégateur. Cependant, résoudre ce probleme a
I’aide d’une approche combinatoire triviale est coliteux en termes de calcul et devient irréali-
sable a mesure que le nombre de participants et d’offres augmente. En effet, I’augmentation
du nombre de consommateurs et d’offres entraine une expansion exponentielle de 1’espace
de recherche, rendant la recherche de la solution optimale de plus en plus difficile dans un
délai raisonnable. Pour relever ce défi, la recherche propose des méthodes d’accélération du
processus de compensation du marché, permettant a I’agrégateur d’optimiser ses profits tout
en réduisant les colts pour les consommateurs lorsque des surplus d’énergie sont disponibles.
Lors des événements de demande de pointe, 1’agrégateur facilite un marché local de flexi-
bilité¢ pour acquérir des offres de réduction de consommation des consommateurs, contribuant
ainsi a atténuer la congestion du réseau. La sélection des combinaisons d’offres permettant
d’atteindre les objectifs de réduction de la charge tout en maintenant la rentabilité constitue un
probleme (NP!) -difficile, rendant le WDP? particulierement complexe. Cette thése propose
une méthodologie permettant d’annoncer les gagnants dans un délai de cinq minutes, offrant
a ’agrégateur la possibilité de maximiser ses profits, de minimiser la demande de pointe et

d’assurer le bon fonctionnement du réseau.

1. NP est I’abréviation de « Nondeterministic Polynomial time », en anglais (Temps polynomial non détermi-
niste, en francais).



Enfin, la thése aborde I'incertitude li€ée a I’exécution en temps réel des offres par les
consommateurs résidentiels. Un algorithme est proposé afin de minimiser les pénalités im-
posées par 1’opérateur du systéme de distribution (DSO!) en tenant compte de la variabilité
de I'exécution des offres, aidant ainsi I’agrégateur a prendre des décisions éclairées. Cette
approche garantit le bon fonctionnement du marché au comptant, permettant au gestionnaire du
réseau électrique de gérer efficacement la demande de pointe sans nécessiter d’investissements

importants dans la modernisation des infrastructures.

1. DSO est’abréviation de « Distribution System Operator », en anglais (Opérateur de systeme de distribution,
en frangais).
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Chapitre 1 - Introduction

Cette these porte sur un marché au comptant basé sur I'énergie transactionnelle pour la
gestion de I’énergie des maisons intelligentes. Celles-ci sont équipées d’un systeme de gestion
de I'énergie qui génere des offres de demande et controle 1’énergie électrique destinée aux be-
soins thermiques tout en maintenant le confort des occupants. Plus précisément, la recherche se
concentre sur le rdle de I’agrégateur dans le marché au comptant basé sur I’énergie transaction-
nelle, lequel gere un groupe de consommateurs résidentiels afin d’atteindre les objectifs fixés
par le gestionnaire du réseau électrique propriétaire des réseaux de production, de transmission
et de distribution. L’ objectif principal de ce travail est de développer des méthodologies de
résolution du WDP? et de concevoir des algorithmes pour gérer la demande de pointe dans
le réseau de distribution. Une résolution efficace du WDP? permet aux consommateurs de
bénéficier des prix du marché au comptant, réduisant ainsi leurs factures d’énergie tout en
obtenant des récompenses pour la réduction de la congestion, et ce, sans compromettre leur
confort. Ce chapitre présente un apercu du contexte de recherche, des objectifs de 1’étude, des

méthodologies adoptées, de I'infrastructure de recherche et de la structure de la these.

1.1 Contexte général

L’impact alarmant du changement climatique causé par les émissions de carbone a mis en
évidence la nécessité urgente de prendre des mesures concretes pour faire face a ce probleme,
car il affecte directement les habitats humains a travers des conditions météorologiques
extrémes [1], [2]. L'un des accords les plus notables, 1’Accord de Paris, fixe pour objectif
de limiter I’augmentation de la température mondiale a 1,5 degré Celsius par rapport a la
température moyenne de 1’ere préindustrielle [3]. L’ objectif mondial de réduction des émissions

de carbone et d’atteinte de la trajectoire des 1,5 degré Celsius d’ici 2050 a conduit a des efforts



accrus en faveur de la décarbonisation a I'échelle mondiale. De nombreux pays investissent
massivement dans la transition énergétique pour soutenir ces efforts de décarbonisation. Dans
le contexte du Québec, au Canada, la province bénéficie de son statut de plus grand producteur
d’hydroélectricité du pays, ce qui constitue une source importante d’électricité propre. Bien
que I’électricité représente une part substantielle du mix énergétique québécois, environ 50 %
de la consommation d’énergie de la province repose encore sur des combustibles fossiles
émetteurs de gaz a effet de serre [4]. Cela concerne pres de 90 % des véhicules qui dépendent
encore du carburant, un nombre considérable de batiments utilisant toujours le gaz ou le
mazout pour le chauffage, ainsi que plusieurs usines n’ayant pas encore effectué la transition
vers des sources d’énergie alternatives au charbon [4].

L’électrification des transports et du chauffage résidentiel dans de nombreux pays a consi-
dérablement contribué a I’augmentation de la consommation d’énergie [5]. La décarbonisation
du Québec nécessite un effort substantiel pour étendre 1’électrification des transports et réduire
les émissions des batiments. Une étude indique que d’ici 2035, 75 % de la consommation
d’électricité supplémentaire sera consacrée aux efforts de décarbonisation du Québec [4]. Par
conséquent, une augmentation significative de 1’utilisation d’appareils électriques gourmands
en énergie a été constatée [6]. L’ Agence internationale pour les énergies renouvelables préco-
nise fortement 1’abandon progressif des méthodes de production d’électricité émettrices de
carbone, telles que les centrales thermiques [2]. La compensation de cet abandon devrait étre
assurée par le recours accru aux sources d’énergie renouvelable et par une utilisation efficace
de I’énergie électrique grace a 1’optimisation des systemes de distribution d’électricité [2]. Ces
mesures visent a répondre a la demande croissante d’électricité tout en réduisant I’empreinte
carbone. L’ optimisation énergétique efficace du réseau de distribution électrique doit permettre
de gérer les événements de consommation de pointe [7]. Les secteurs industriel, résidentiel,
commercial et des transports figurent parmi les principaux domaines de consommation d’élec-
tricité, le secteur résidentiel jouant un rdle particulierement important dans la consommation
d’énergie électrique [8], [9], [10].

L’augmentation de I’ utilisation des sources d’énergie renouvelable contribue a la réduction

des émissions de gaz a effet de serre. Toutefois, il est essentiel de mettre en place des stratégies



de gestion de la demande afin de minimiser les coits liés a I’infrastructure de nouvelle généra-
tion [2]. Par le passé, la gestion de ces problématiques reposait sur des approches unilatérales
(descendantes), ou le gestionnaire du réseau €lectrique de services publics concevait des
stratégies telles que la tarification selon I’heure de consommation (time-of-use pricing) ou la
tarification en période de pointe critique (critical peak pricing), sans véritable participation
bidirectionnelle des consommateurs [11]. Cependant, grace aux avancées des infrastructures
de communication et des systemes de gestion de I'énergie domestique [12], un intérét crois-
sant émerge pour une participation interactive entre les consommateurs et le gestionnaire du
réseau électrique, permettant d’atteindre un double objectif : soutenir les besoins du réseau
de distribution tout en minimisant les cofits et 1’inconfort des consommateurs [13], [14]. Le
gestionnaire du réseau électrique peut mettre en place différents marchés de 1'électricité,
comprenant plusieurs régions, chacune possédant un réseau de distribution spécifique adapté
aux charges des consommateurs.

L’essor des ressources énergétiques distribuées, telles que les panneaux photovoltaiques
(PV), les éoliennes (WT), les systemes de stockage d’énergie par batterie (BESS et les
systémes de gestion de 1’énergie domestique HEMS', transforme progressivement le réseau
électrique traditionnel en un marché plus interactif. Dans ce nouveau cadre, les prosommateurs
peuvent vendre leur surplus d’énergie aux consommateurs, tandis que le gestionnaire du
réseau peut acquérir de la flexibilité aupres des utilisateurs résidentiels afin de mieux gérer
la demande pendant les périodes de pointe [15], [16]. Ces interactions offrent de nouvelles
opportunités aux consommateurs et au gestionnaire du réseau électrique, facilitant le partage
d’énergie tout en garantissant le bon fonctionnement du réseau électrique.

Ces interactions sont couramment appelées systémes d’énergie transactionnelle (TE?),
un concept qui repose sur 1'utilisation de techniques économiques et de controle pour gérer
les flux énergétiques au sein du systeme électrique existant [17]. II existe quatre niveaux
opérationnels : résidentiel, micro-réseau, réseau local et régional. A chaque niveau, des
interactions ont lieu entre différents acteurs afin d’atteindre des objectifs spécifiques, tels que

la gestion de la demande, la réduction de la congestion du réseau, le commerce de 1’énergie et

1. BESS est I’abréviation de « Battery Energy Storage System », en anglais (Systeme de stockage d’énergie
par batterie, en francais).
2. TE est I’abréviation de « Transactive Energy », en anglais (Energie transactive, en francais).



la diminution des émissions de carbone [18]. Le flux d’énergie dans un réseau électrique est
continu, ce qui entraine des exigences opérationnelles variables a chaque instant [19]. Lorsque
I’échelle temporelle varie de quelques minutes a plusieurs heures, cette approche offre la
possibilité d’exploiter la réponse a la demande pour mieux gérer la charge dans le systeme de
distribution [19].

Les différentes interactions entre consommateurs, prosommateurs et gestionnaire du réseau
électrique peuvent étre classées selon différents types de marchés, qui varient en fonction
de I’échelle temporelle utilisée pour gérer la demande [19], [20]. Ces marchés de TE? com-
prennent notamment le marché Full peer-to-peer (P2P ') [21], le marché P2P! communautaire
[22], 1e marché P2P! hybride [23], le marché local [24], le marché a terme/marché futur [18]
et le marché au comptant [17], [18]. Dans les marchés Full P2P!, les consommateurs et les
prosommateurs échangent directement de I’énergie entre eux, sans entité intermédiaire dans le
processus [21]. Ce type de marché nécessite que les participants prennent leurs décisions en
fonction de leurs préférences, notamment en matiere de réduction des émissions de carbone et
d’utilisation d’énergies renouvelables. Toutefois, il présente un défi en termes de temps de
convergence, puisqu’aucun agent centralisé ne régule les transactions [20]. Dans les marchés
communautaires (CB), un gestionnaire de communauté joue le role d’agent centralisé entre
les consommateurs et les prosommateurs [22]. Ces marchés sont plus proches du systeme
électrique actuel et facilitent I’exploitation du réseau. Cependant, des recherches supplé men-
taires sont nécessaires pour résoudre les défis li€s a la synchronisation entre les échanges
internes et les acteurs des niveaux supérieurs [20]. Dans les marchés hybrides, les échanges
sont réalisés selon un mécanisme P2P! au niveau supérieur, tandis qu’au niveau inférieur, ils
fonctionnent comme des marchés communautaires [23]. Dans les marchés a terme ou marchés
futurs, le commerce de I'énergie repose sur des prévisions de la demande énergétique future.
A I’inverse, dans les marchés au comptant, les transactions énergétiques ont lieu juste avant
I’échange d’énergie en temps réel, généralement dans un délai de cinq a quinze minutes.

L architecture de contrdle du systtme de TE? peut étre classée en quatre grandes catégo-
ries : centralisée, décentralisée, distribuée hiérarchique et distribuée non hiérarchique [25],

[26]. Dans I’architecture de contrdle centralisée, une seule entité est responsable de la gestion

1. P2Pest I’abréviation de « Peer-to-Peer », en anglais (Pair-a-pair, en francais).



des consommateurs résidentiels. Etant donné que les décisions sont prises par une entité
unique, la solution tend a se rapprocher de I’optimum. Cependant, cette approche pose des
problemes de performance computationnelle lorsque le nombre de participants devient élevé
[25], [27], [28], [29]. Dans I’architecture de controle décentralisée, les utilisateurs finaux parti-
cipent en partageant des informations pertinentes avec des agents locaux. Cette architecture
est avantageuse en termes d’évolutivité et de flexibilité [30]. Toutefois, les décisions prises
peuvent ne pas toujours étre optimales pour la performance globale du réseau [31]. Larchitec-
ture de contrdle distribuée hiérarchique segmente la prise de décision en différents niveaux
[22], permettant une gestion plus structurée du réseau. A l’inverse, I’architecture de controle
distribuée non hiérarchique fonctionne sans coordinateur central et favorise une interaction
accrue entre les participants [32]. Cependant, cette interaction accrue peut engendrer des
problemes de coordination [25].

Le systtme de TE?, contrairement au systeme électrique conventionnel, implique une
communication et un flux d’énergie bidirectionnels. Dans un systeme TEZ, le schéma de
tarification dépend généralement de la demande énergétique des consommateurs, qui est élevée
en soirée lorsque les systemes photovoltaiques (PV) ne peuvent plus produire d’énergie, ce
qui exerce une pression sur le réseau électrique. La tarification peut également tre influencée
par des contraintes liées aux lignes de distribution et a la capacité du réseau. Le mécanisme de
détermination du prix d’équilibre du marché dans un systéme TE? est généralement mis en
ceuvre selon trois approches : la tarification uniforme, la théorie des jeux et les encheres [20].

Dans un schéma de tarification uniforme, tous les clients situés dans une méme zone
géographique paient le méme prix, bien que ce prix puisse varier entre différentes régions. Un
modele utilisant la programmation linéaire en nombres entiers mixtes a été proposé pour faci-
liter la formation du prix d’équilibre du marché [33]. De plus, certaines études recommandent
I’application d’une tarification uniforme afin de réduire les factures des consommateurs [34].
La théorie des jeux est une autre approche de formation du prix d’équilibre du marché utilisée
dans les systémes de TE?. La théorie des jeux se divise généralement en jeux coopératifs et non
coopératifs. Les jeux coopératifs sont ceux ou tous les participants collaborent pour atteindre
un équilibre [35]. Dans ce type de jeu, la matrice de gains est construite en intégrant les

interactions entre les participants. Ce processus d’évaluation se poursuit jusqu’a ce qu’un point



d’équilibre de Nash soit atteint. Cependant, en raison de la nature continue des transactions
dans les systemes TE?, il devient difficile de déterminer avec précision un point d’équilibre
exact [36]. Les jeux non coopératifs [37], tels que le jeu de Stackelberg [38] et le modele
de Cournot [39], ne nécessitent pas un point d’équilibre obligatoire. Dans ces modeles, un
acteur principal (leader) prend des décisions stratégiques, tandis que les autres participants
(followers) adaptent leurs stratégies en réponse aux décisions du leader.

Dans les encheres, la concurrence entre les participants peut renforcer leur confiance
dans le marché. Les stratégies d’enchéres optimales peuvent étre €tablies soit en utilisant
I’approche de la théorie des jeux pour fixer le prix des transactions, soit en exploitant les
données historiques des participants aux encheres, ou encore par une estimation basée sur le
prix actuel [36]. Dans une approche basée sur les encheres, les participants soumettent leurs
offres aupres de I’enchérisseur dans le but de réduire leurs factures d’électricité [40]. De plus,
les encheres sont classées selon plusieurs catégories, notamment les encheres statiques et
dynamiques, les encheres ouvertes (encheres anglaises/néerlandaises), les encheres a offres
scellées (premier prix/deuxiéme prix), les encheres bilatérales, les encheres unilatérales [36]
et les enchéres combinatoires [41], [42].

Dans une enchére statique, les offres sont scellées et les participants n’ont aucune connais-
sance des offres des autres. Les encheres statiques se subdivisent en deux catégories : a
tarification discriminatoire et a tarification non discriminatoire. Dans le premier cas, les par-
ticipants sont rémunérés en fonction de leur prix d’enchere, tandis que dans le second, un
prix uniforme est appliqué a tous les participants [36]. Dans une encheére dynamique, les
participants sont informés des offres des autres et ajustent stratégiquement leurs encheres en
fonction de ces informations [36]. Dans une encheére ouverte, I’enchere anglaise repose sur des
offres ascendantes, tandis que I’enchére néerlandaise se caractérise par des offres descendantes
[36].

L’enchere a offre scellée est une enchére non discriminatoire qui peut étre classée en deux
types : une enchére au premier prix, o1 la résolution du WDP? se fait sur la base de 1a derniere
offre gagnante, et une enchere au deuxieme prix, ou la résolution du WDP? se fait sur la base
de la premiere offre perdante [36]. Dans une enchere bilatérale, les consommateurs et les

prosommateurs soumettent leurs offres simultanément [43]. Dans une enchére unilatérale,



les consommateurs soumettent des offres aupreés d’un enchérisseur pour obtenir de 1’énergie
et ajuster leur consommation afin de fournir de la flexibilité [44], [45]. L'encheére combi-
natoire permet aux agents d’encheres d’analyser la structure logique complexe des offres
des participants, facilitant ainsi 1’évaluation des offres qui s’alignent avec les objectifs de
I’entité intermédiaire entre le gestionnaire du réseau électrique et les consommateurs [41]. De
plus, cette approche offre un avantage aux participants en leur permettant d’exprimer leurs
préférences avec un niveau de détail accru [46].

Les consommateurs peuvent participer a ces encheres en soumettant des offres, qui sont
exprimées a I’aide de langages d’encheres [41]. Ces langages permettent aux consommateurs
de formuler leurs choix de maniere plus efficace et intuitive [46]. Il existe plusieurs facons
d’exprimer les offres a I’aide d’opérateurs logiques, notamment les encheres atomiques, les
encheéres AND, OR et XOR [41]. Dans une enchére atomique, un participant soumet une seule
paire dans I’enchere, représentant une quantité et sa valeur correspondante [41]. Dans une
enchere AND, le participant combine plusieurs offres a 1’aide de 1’opérateur logique AND.
L’agent d’enchere, également appelé agent agrégateur, qui fait I’interface entre les consom-
mateurs et le gestionnaire du réseau électrique, sélectionne alors plusieurs offres répondant
aux criteres de sélection [41]. A I’inverse, dans une enchére OR, le participant soumet un
ensemble d’offres reliées par un opérateur logique OR, ce qui permet a I’agent d’enchere
de transmettre plusieurs offres gagnantes aux participants. Les participants ont également la
possibilité de choisir une offre parmi un ensemble d’offres basées sur XOR. Dans le langage
d’encheres basé sur XOR, les participants soumettent plusieurs offres atomiques combinées
avec |’opérateur logique XOR [41]. Cela signifie que 1’agent d’enchere peut sélectionner
une seule offre gagnante parmi I’ensemble soumis et la transmettre aux participants [41]. La
participation des consommateurs résidentiels a une enchére combinatoire avec un agrégateur
dans un marché au comptant est illustrée dans la Figure 1-1.

La Figure 1-1 illustre la participation de plusieurs agrégateurs en fonction de leur locali-
sation géographique avec le gestionnaire du réseau électrique. Chaque agrégateur regroupe
un nombre variable de maisons participantes, chacune étant équipée d’un systeme intelligent
de gestion de I'énergie domestique capable de controler les charges flexibles, telles que les

charges de régulation des thermostats. Dans le cadre d’un marché au comptant de courte durée,
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FIGURE 1-1 Participation des consommateurs résidentiels avec un agrégateur.

qui se déroule de cinq a quinze minutes avant chaque échange d’énergie en temps réel, les
consommateurs résidentiels participent a une enchére combinatoire unilatérale. L’agrégateur
du marché au comptant peut poursuivre différents objectifs, tels que la vente d’énergie en pé-
riode de faible consommation et la réduction de la charge en période de pointe. Pour atteindre
ces objectifs, I'agrégateur transmet différents niveaux de prix aux participants, les incitant
a soumettre des offres pour leur demande énergétique en fonction de chaque prix proposé,
comme illustré dans la Figure 1-1.

Le processus de sélection des gagnants dans ces encheres combinatoires est appelé le
WDP3 [47], [48]. L’objectif du WDP est d’identifier les combinaisons optimales d’offres
soumises par les participants afin de maximiser les objectifs de 1’agrégateur tout en respectant
les contraintes du systeme [48]. Le WDP dans le cadre des encheres combinatoires releve
généralement de la catégorie des problemes NP-difficiles, en particulier lorsque le nombre de

participants augmente, rendant son évaluation complexe dans un délai restreint [48].
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1.2 Motivation

Une variété de stratégies est essentielle pour inciter les consommateurs résidentiels a
adopter des comportements favorisant 1’efficacité énergétique, tels que le déplacement de leur
consommation en dehors des périodes de pointe et la réduction de leur usage durant les pics
hivernaux. Ces stratégies doivent étre congues de maniere a motiver les consommateurs a
participer, sans compromettre leur confort ou leur qualité de vie. Le plan d’action pour la
décarbonisation du Québec précise que le gestionnaire du réseau électrique vise a accroitre la
participation des clients résidentiels a ces initiatives d’économie d’énergie pour atteindre un
million de participants d’ici 2035 [4]. Cet objectif devrait permettre aux consommateurs de
réaliser des économies significatives sur leurs factures d’électricité tout en contribuant aux
efforts plus larges de décarbonisation.

Pour encourager les changements souhaités dans la consommation énergétique, il est
possible de proposer des options tarifaires personnalisées adaptées aux habitudes des clients.
Ces tarifs peuvent étre accompagnés d’incitatifs visant a réduire 1’usage de I’énergie durant
les périodes de pointe. De plus, un mécanisme efficace de résolution du WDP? est essentiel
pour assurer le bon fonctionnement du marché au comptant entre 1’agrégateur et un grand
nombre de consommateurs résidentiels. Cette interaction permettra des ajustements en temps
réel, incitant les consommateurs a déplacer leur consommation d’énergie vers des périodes
optimales. A terme, cela favorisera une participation accrue aux efforts de conservation de

I’énergie et améliorera I'efficacité globale du systeme.

1.3 Problématique de la thése

1.3.1 Probleme général :

Pour assurer le bon fonctionnement du réseau de distribution d’électricité, I’opérateur de la
demande doit mettre en ceuvre divers programmes de gestion de la demande. Ces programmes
visent a garantir un acces équitable a I'énergie, y compris lors des périodes de pointe tout au
long de ’année. Par exemple, le Québec, I'une des provinces du Canada, est le plus grand
producteur d’hydroélectricité du pays. Il dispose d’une capacité de production électrique

de plus de 37 200 MW, comme illustré dans la Figure 1-2(a) [49]. Au Québec, I'énergie
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hydroélectrique représente environ 94 % de la production totale d’électricité, comme le montre

la Figure 1-2(b) [50].
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FIGURE 1-2 Capacité de production d’€nergie électrique (source : [49], [50]).

La consommation résidentielle représente une part importante de la consommation totale

d’électricité, atteignant environ 38 %, selon le rapport annuel publié en 2023 par «Hydro-

Québec», le gestionnaire du réseau électrique du Québec, comme illustré dans la Figure 1-3(a)

[51]. L’analyse des données publiées par le gestionnaire du réseau électrique montre que le

chauffage des espaces et I’eau chaude sanitaire constituent les principaux usages énergétiques.

Ensemble, ils représentent environ 64 % de la consommation annuelle d’énergie, comme

I’illustre la Figure 1-3(b) [52].
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FIGURE 1-3 Consommation d’énergie €lectrique (source : [51], [52]).

La forte consommation d’énergie durant la période hivernale, qui s’étend généralement
sur environ un tiers de I’année, de décembre a mars, entraine des événements de demande de
pointe sur le réseau de distribution électrique. Par exemple, durant 1’hiver 2023, la demande
en €lectricité a atteint jusqu’a 42 700 MW, dépassant le record de 1’hiver précédent, qui
était d’environ 40 500 MW [53]. Cette augmentation persistante de la demande énergétique
est principalement due aux conditions météorologiques rigoureuses, entrainant une chute
des températures, tandis que les consommateurs résidentiels continuent d’utiliser I'énergie
pour maintenir leur confort. Pour remédier a cette situation, Hydro-Québec encourage les
consommateurs a participer a divers programmes de gestion de la demande visant a réduire la
consommation d’énergie pendant les périodes de pointe extrémes.

Pour atténuer la pression sur le réseau électrique durant les périodes de pointe, le gestion-
naire du réseau électrique adopte des mesures visant a inciter les consommateurs a déplacer
leur consommation d’énergie vers les heures creuses. Par exemple, cette étude examine des
initiatives visant a encourager les propriétaires de véhicules électriques a recharger leurs
véhicules en dehors des périodes de forte demande, notamment durant les mois d’hiver ou la
consommation est élevée [54]. Un schéma de tarification dynamique proposant des réductions
allant jusqu’a 30 % en dessous du tarif standard est mis en place pour inciter les consomma-
teurs a privilégier une utilisation hors pointe [55]. De plus, le gestionnaire du réseau électrique

encourage I’utilisation des appareils énergivores, comme les séche-linges, durant les périodes
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de moindre consommation, en particulier lors des périodes les plus froides de 1’année [56].
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FIGURE 1-4 Stratégies existantes de gestion de la demande (source : [57], [58]).

La Figure 1-4 illustre différents types de programmes, tels que la tarification dynamique
ou les services de maison intelligente basés sur Hilo, qui contribuent a la réduction de la
consommation d’énergie durant les périodes de pointe [57], [58]. Toutefois, I"utilisation
de ces types de programmes, ou les consommateurs ne participent pas de maniere active et
interactive (bidirectionnelle) mais suivent plutot des plans préétablis, ne permet pas de répondre
efficacement aux exigences de gestion de la demande. Cela entraine un recours continu et
coliteux aux importations d’électricité en provenance de sources voisines, comme illustré dans
la Figure 1-5 [59]. De plus, il est nécessaire d’acheter de I'énergie sur les marchés a court
terme [60]. Pour répondre a la demande énergétique et éviter des situations ou la demande
excede I’ offre, pouvant potentiellement provoquer une panne du réseau de distribution, il
devient impératif de s’appuyer sur des importations onéreuses en provenance de centrales

électriques utilisant du gaz naturel liquéfié comme source d’appoint [60].
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FIGURE 1-5 Importations d’énergie (source : [59]).

1.3.2  Problemes spécifiques :

Pour gérer efficacement les pointes de demande énergétique tout en reportant les investisse-
ments coliteux dans des capacités de production supplémentaires, il est essentiel de permettre
aux consommateurs de participer activement a la gestion de la demande. Cela nécessite un
mécanisme de marché efficace permettant aux agrégateurs de coordonner efficacement les
charges flexibles de nombreux consommateurs résidentiels. Le défi central réside dans la
résolution du WDP? dans le cadre d’une enchére combinatoire unilatérale, ol 1’agrégateur
doit sélectionner les combinaisons optimales d’offres parmi un grand nombre de participants
afin de maximiser le profit tout en respectant les contraintes du réseau, comme illustré dans la

Figure 1-6.
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FIGURE 1-6 Probléme de recherche.

Ce probleme est intrinsequement complexe en raison des trois défis interdépendants

suivants :

— Complexité computationnelle : Le WDP? est NP!-difficile, avec un espace de solutions
qui croit de maniere exponentielle 2 mesure que le nombre de consommateurs et la
granularité des offres augmentent. Trouver des solutions rapides et évolutives demeure
un défi majeur pour les marchés en temps réel opérant sur des intervalles de cinq a

quinze minutes.

— Variabilité et stabilité des solutions : Les méthodes métaheuristiques peuvent introduire
une variabilité dans les résultats, conduisant a des allocations inconsistantes et a des
profits imprévisibles pour ’agrégateur. Assurer la stabilité des solutions est essentiel

pour garantir la fiabilit€ du marché et la confiance des participants.

Maximisation du profit en présence d’incertitude : Les offres de flexibilité des agents
résidentiels sont soumises a des incertitudes en temps réel, dues au comportement des
consommateurs, a la disponibilité réelle de la flexibilité et aux conditions externes. Les
agrégateurs doivent intégrer ces incertitudes dans le processus de sélection des offres
afin de minimiser les pénalités, maintenir la rentabilité et assurer le soutien aux services

réseau, tels que la gestion de la congestion.



16

La flexibilité désigne la capacité d’un systeme électrique a ajuster sa production ou sa
consommation d’électricité en réponse aux variations de la demande. Elle peut se manifester
sous différentes formes, notamment la flexibilit€é de puissance, la flexibilité de tension, la
flexibilité de transfert et la flexibilité énergétique. Dans le cadre de cette these, I'analyse se
concentre sur la flexibilité énergétique, c’est-a-dire la capacité des consommateurs résidentiels
a ajuster ou différer leur consommation d’énergie afin de contribuer a I'équilibre entre la
production et la demande.

Relever ces défis nécessite le développement de nouveaux algorithmes capables d’ap-
proximer efficacement la solution au WDP? avec une charge computationnelle réduite, de
garantir des résultats stables et proches de 1’optimal, et d’intégrer la gestion de I'incertitude
afin d’aligner les résultats du marché avec les conditions réelles du réseau.

Les travaux antérieurs se sont principalement concentrés sur la formulation classique du
WDP? sans traiter simultanément les aspects de complexité, de stabilité et d’incertitude dans
un cadre unifié. Cette lacune met en évidence le besoin de méthodes plus agiles permettant
d’assurer la cohérence des résultats tout en réduisant la charge computationnelle. Cette re-
cherche repose sur I’hypotheése que des techniques d’approximation et d’optimisation adaptées
peuvent fournir des solutions quasi optimales suffisamment rapides pour des marchés en temps

réel.

1.4 Objectifs et Contributions Attendues

Pour répondre au probleme identifié, cette these vise a développer un algorithme permettant
a un agrégateur de gérer I’énergie en quasi temps réel dans un cadre d’énergie transactionnelle,
facilitant ainsi la participation d’un grand nombre de consommateurs. Les systemes d’énergie
transactionnelle comprennent généralement deux types de marchés : les marchés a terme et
les marchés au comptant. Les marchés a terme permettent des échanges d’énergie a long terme
pour une utilisation future, tandis que les marchés au comptant supportent des transactions
d’énergie immédiates juste avant I’échange d’énergie en temps réel. Cette recherche examine
spécifiquement 1’interaction de 1'agrégateur avec les consommateurs dans le contexte du

marché comptant de I'énergie transactionnelle.
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1.4.1 Objectifs général :

L’ objectif principal de cette recherche est de réduire la complexité computationnelle de
la résolution du probleme de détermination des gagnants dans une encheére combinatoire
unilatérale entre les consommateurs résidentiels et I’agrégateur. Au-dela de I'efficacité compu-
tationnelle, I"algorithme proposé vise a garantir la stabilité des solutions. En minimisant le
temps de calcul nécessaire a la sélection des offres, I'agrégateur peut identifier rapidement les
offres optimales, maximisant ainsi son profit tout en soutenant les opérations du réseau telles

que la gestion de la congestion et la participation au marché de 1’énergie.

1.4.2  Objectifs spécifiques :

Cette recherche explore les méthodologies de résolution du WDP? dans le marché au
comptant d’énergie transactionnelle, en mettant I’accent sur les scénarios impliquant un grand
nombre de consommateurs résidentiels, comme illustré dans la Figure 1-7, et en tenant compte
des exigences du DSO!. L étude porte sur la participation des utilisateurs résidentiels au
marché au comptant juste avant I’échange d’énergie en temps réel, leurs interactions avec un
agrégateur du marché au comptant pour le commerce de 1'énergie, ainsi que I’exécution en

temps réel des offres gagnantes.
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FIGURE 1-7 Marché au comptant d’énergie transactionnelle pour les consommateurs résiden-
tiels.
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Les objectifs spécifiques de cette recherche sont détaillés comme suit :

1. Développer un processus de prise de décision efficace pour I’agrégateur du marché au
comptant d’énergie transactionnelle (TESM !), comprenant notamment la résolution du
probleme de détermination des gagnants dans une enchére combinatoire unilatérale, afin

de maximiser les profits tout en garantissant une allocation optimale de I’énergie.

2. Développer une méthode visant a réduire les colits computationnels tout en respectant
la contrainte d’achat maximal de flexibilité¢ lors de la résolution du WDP? dans un
marché de flexibilité basé sur une enchere combinatoire unilatérale. L’objectif est
d’aider I'agrégateur du marché au comptant a acquérir de la flexibilité en sélectionnant
des offres de réduction récompensée des consommateurs afin de diminuer la demande
énergétique de pointe.

3. Evaluer I’impact de I’incertitude des consommateurs dans ’exécution en temps réel des
offres sur la performance du TESM'. Proposer un algorithme permettant a I’agrégateur
de rapporter la flexibilité au DSO', afin de réduire les pénalités liées aux écarts apres la

résolution du WDP3.

Le premier objectif est la résolution rapide du probleme de détermination des gagnants
dans le marché de I’énergie. En effet, un processus décisionnel rapide est essentiel, car chaque
créneau temporel dans le marché au comptant est tres court, généralement compris entre cing
et quinze minutes avant le début de I'échange d’énergie en temps réel. Ainsi, 1’agrégateur
du marché au comptant doit sélectionner rapidement les offres des consommateurs résiden-
tiels tout en maximisant ses profits afin d’assurer la viabilité économique de 1’opération. Le
deuxieme objectif est de fournir de la flexibilité au DSO'. Cette flexibilité peut étre achetée
aupres des consommateurs résidentiels. L’agrégateur du marché au comptant doit réduire la
complexité computationnelle du processus de sélection des offres des consommateurs résiden-
tiels afin de respecter le profil de réduction de la demande énergétique imposé par le DSO' en
période de pointe. Le troisieme objectif porte sur I’évaluation de I'impact de I'incertitude liée a
I’exécution de 1’énergie allouée ou de la flexibilité fournie par les consommateurs résidentiels

en temps réel sur la performance du mécanisme d’énergie transactionnelle. Les trois objectifs

1. TESM est I’abréviation de « Transactive Energy Spot Market », en anglais (Marché comptant d’énergie
transactive, en francais).
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sont directement alignés avec les approches méthodologiques proposées dans cette these. Le

premier repose sur une approximation par série de Taylor visant a accélérer la résolution du

probléeme de détermination des gagnants dans le marché de I'énergie. Le deuxiéme introduit

une méthode d’optimisation par gradient pour améliorer la convergence dans le marché de

flexibilité tout en respectant les contraintes imposées par le DSO. Enfin, le troisieme applique

une approche d’optimisation stochastique permettant d’intégrer I’incertitude dans le processus

de sélection des offres. Ensemble, ces contributions comblent les principales lacunes identi-

fiées dans la littérature et assurent une cohérence avec la méthodologie générale décrite a la

Section 1.5.

1.4.3 Contributions

Les principales contributions de cette theése sont résumées comme suit :

1.

Une nouvelle méthode pour les agrégateurs du marché au comptant afin de réaliser
la résolution du WDP? dans les enchéres combinatoires unilatérales pour I’allocation
d’énergie a chaque créneau temporel. Cette méthode utilise une approximation en
série de Taylor multivariable pour dériver des fonctions de cotit individuelles pour les
utilisateurs. Ces fonctions de colit approximées sont ensuite exploitées pour sélectionner
des offres spécifiques a chaque utilisateur, permettant ainsi des transactions plus rapides

sur le marché au comptant tout en garantissant la rentabilité de 1’agrégateur.

Un algorithme est proposé pour réduire la complexité computationnelle du WDP?
dans le marché de flexibilité au comptant, permettant aux agrégateurs d’acheter de la
flexibilité aupres des clients résidentiels. Cette méthode convertit les offres de flexibilité
en fonctions basées sur des récompenses et utilise une optimisation par gradient pour
sélectionner les offres. Cette approche permet aux agrégateurs d’atteindre les réductions

d’énergie requises dans un délai acceptable.

Une méthodologie est développée pour minimiser les pénalités imposées par le DSO!
a I'agrégateur du marché au comptant en raison de I'incertitude des consommateurs
dans I’exécution des offres de flexibilité gagnantes. Le WDP? est résolu a I’aide d’une
approche d’optimisation stochastique. Cette approche garantit la sélection de I’offre

maximisant le profit de I’agrégateur du marché au comptant.



20

1.5 Méthodologie de Recherche.

Pour répondre a la problématique, la premiére étape a consisté en une revue approfondie de
la littérature afin d’acquérir une compréhension détaillée de la participation des consommateurs
résidentiels au marché au comptant. Cette revue a permis d’examiner les défis abordés dans
les recherches antérieures, d’analyser les projets pilotes et d’identifier les perspectives de
recherche futures. De plus, plusieurs études ont mis en évidence le role du gestionnaire du
réseau électrique qui, en raison de son contrdle sur les infrastructures de production, de
transmission et de distribution, joue soit le role de vendeur exclusif d’énergie, soit celui
d’acheteur unique de flexibilité.

En s’appuyant sur ces connaissances, il a été conclu qu’ une approche d’interaction non
itérative serait la plus appropriée pour des créneaux temporels de courte durée. Par conséquent,
un mécanisme d’encheres unilatérales et ponctuelles a été choisi pour engager les participants
a chaque instance du marché au comptant. Différentes méthodes ont été évaluées, et leurs
limitations ont été identifiées. Par la suite, des algorithmes améliorés ont été développés pour
répondre a des criteres clés, tels que I’accélération de la résolution du WDP3, 1a stabilité des
solutions et la gestion efficace de I'incertitude. Enfin, des études de simulation utilisant des

données réelles de foyers ont ét€ menées pour évaluer la performance des solutions proposées.

1. Les consommateurs résidentiels génerent des ensembles d’offres basées sur leurs pré-
férences de prix, qui déterminent leur demande énergétique. Ces consommateurs sou-
mettent plusieurs offres dans un format d’enchere spécifié, qui sont transmises a 1’agré-
gateur du marché au comptant pour chaque créneau temporel. Apres avoir recu toutes
les offres des participants et les paramétres pertinents des fonctions de cofit du DSO!,
I’agrégateur calcule la demande énergétique moyenne pour chaque consommateur. Avec
ces informations, I’agrégateur utilise une approximation en série de Taylor multivariable
pour affiner ’ensemble des offres et identifier I’offre gagnante optimale pour chaque

consommateur, dans le but de maximiser le profit global.

2. Pour gérer la congestion du réseau de distribution, I'agrégateur du marché au comptant
propose une plateforme de flexibilité locale pour les consommateurs ayant des charges

flexibles, leur permettant de gagner des récompenses tout en réduisant la congestion
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du réseau. L'ensemble des offres de chaque consommateur, composé de plusieurs
paires de récompenses-réductions, est paramétré a 1’aide de diverses fonctions convexes.
La fonction qui correspond le mieux aux données est sélectionnée. Durant chaque
créneau temporel du marché de flexibilité au comptant, le DSO'! envoie a I’agrégateur la
compensation monétaire pour I’achat de flexibilité aupres des consommateurs, ainsi que
le niveau de flexibilité maximal requis. Cela sert de contrainte lors de 1a résolution du
WDP? dans I’enchére combinatoire. Avec ces informations et la fonction de récompense
approximée, 1’agrégateur utilise I’optimisation par gradient pour déterminer la valeur
optimale de la récompense. Cette méthode permet d’identifier les offres optimales dans
I’ensemble des offres de chaque consommateur, maximisant la rentabilité de 1’agrégateur

tout en respectant les contraintes de 1’enchere unilatérale.

Un algorithme de résolution du WDP? est proposé pour traiter I’incertitude dans 1’exé-
cution des offres de flexibilité gagnantes des consommateurs résidentiels. Ce dernier
étend le cadre précédent de résolution du WDP? du marché de flexibilité en intégrant
I’incertitude dans les offres gagnantes. L’agrégateur met a jour dynamiquement une
base de données d’incertitude pour chaque consommateur. En utilisant cette base de
données, I"agrégateur génere plusieurs échantillons via une approche de Monte Carlo.
En appliquant une méthode d’optimisation stochastique et en résolvant le WDP3, I’algo-
rithme identifie la valeur optimale de flexibilité a rapporter au DSO'. Cette approche
permet de minimiser les pénalités imposées par le DSO! tout en maximisant le profit de

’agrégateur.

1.6 Données et environnement de recherche

Le volet données de cette recherche inclut les enregistrements de consommation d’énergie

des consommateurs résidentiels, leurs préférences, la localisation géographique des habitations
ainsi que la zone thermique associée a chaque maison. Ces données ont été collectées au
Québec, accompagnées des relevés météorologiques pour la saison hivernale. Par ailleurs,

I’environnement de recherche comprend également la plateforme de simulation TE ainsi que
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la maison expérimentale accessible au laboratoire LIREI, mise a disposition par I’ Institut de

recherche sur I'hydrogene de I’Université du Québec a Trois-Rivieres.

1.7 Structure de la thése

Cette these est organisée en cinq chapitres, avec la structure de chaque chapitre présentée

comme suit :

e Chapitre 2 : Ce chapitre fournit une revue approfondie de la littérature existante
relative aux trois objectifs de recherche. Il commence par discuter de 1’état de I’art dans
I’allocation d’énergie, en se concentrant sur les avancées récentes dans les stratégies
d’encheres, la maximisation des profits et les méthodes computationnelles utilisées pour
optimiser la distribution de 1’énergie. Le chapitre explore ensuite la résolution du WDP?
dans les marchés de flexibilité, abordant spécifiquement les approches pour résoudre le

WDP?, qui est central pour le bon fonctionnement du marché.

Enfin, le chapitre examine les défis liés a la gestion de I'incertitude dans les marchés de
flexibilité, mettant en lumiere les différentes techniques et méthodologies développées
pour gérer cette incertitude et garantir des prévisions et une prise de décision précises

sur le marché.

e Chapitre 3 : Ce chapitre est consacré 4 la modélisation et & la résolution du WDP? de
I’agrégateur dans le cadre d’une enchére combinatoire unilatérale (CSA ') appliquée au
marché de I’énergie. Il décrit le modele d’interaction entre les agents résidentiels (RA 2),
I’agrégateur et le DSO!, ainsi que le langage d’enchéres et les hypotheses clés soutenant
la conception du marché. Ce chapitre se concentre sur la premiere méthodologie, fondée
sur une approximation par séries de Taylor, pour résoudre le WDP? dans le marché de
I’énergie tout en réduisant la complexité computationnelle et en assurant une allocation

efficace de I'énergie.

1. CSA est I’abréviation de « Combinatorial Single-Sided Auction», en anglais (Enchére combinatoire
unilatérale, en francais).
2. RA est I’abréviation de « Residential Agent », en anglais (Agents résidentiels, en francais).
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e Chapitre 4 : Ce chapitre étend la méthodologie précédente au marché de flexibilité,
en abordant deux contextes : la résolution du WDP? sous contraintes de flexibilité
imposées par le DSO!, et la prise de décision en présence d’incertitude dans 1’exécution
des offres. Les approches d’optimisation par gradient et stochastique y sont présentées
pour modéliser 1’acquisition et la fourniture de flexibilité. L’ objectif est d’évaluer la
performance et I’adaptabilité de 1’agrégateur dans un cadre opérationnel plus réaliste,

ou les contraintes de réseau et les aléas de consommation sont pris en compte.

e Chapitre 5 : Ce chapitre présente les résultats des méthodologies proposées a tra-
vers des études de simulation. Les simulations reposent sur des intervalles de marché
comptant de cinq minutes et modélisent des RA? équipés de charges thermiques en
tant que ressources flexibles. L’évaluation integre les principaux parametres du marché,
notamment les structures d’enchéres et les valeurs définies par le DSO! telles que les
coefficients de cofit, les taux d’incitation et les facteurs de pénalité. L’analyse couvre les
trois objectifs principaux de la these, a savoir les encheres énergétiques, la fourniture
de flexibilité et la gestion de I'incertitude, en évaluant la performance de 1’agrégateur
en termes de profit, de temps de réponse et d’efficacité computationnelle. Les résultats
montrent que les méthodes proposées surpassent les approches heuristiques, permettant
une allocation d’énergie plus précise, une rentabilité accrue et une complexité computa-
tionnelle nettement réduite. Ces approches demeurent évolutives et efficaces pour les
opérations en temps réel des marchés comptants impliquant des charges thermiques

résidentielles flexibles.

e Chapitre 6 : Enfin, ce chapitre présente les conclusions de ce travail de recherche, ainsi

que des recommandations et des suggestions pour des recherches futures.



Chapitre 2 - Etat de I’art

Ce chapitre fournit une revue complete de la littérature en lien avec les trois objectifs de
recherche principaux. La premiere sous-section discute de la littérature relative au premier
objectif, en mettant I’accent sur les développements récents dans 1’allocation d’énergie. Cela
inclut la mise en lumiere des stratégies d’encheres, des techniques de maximisation des
profits et des méthodes computationnelles visant a améliorer I’allocation de I'énergie [61].
La deuxieme sous-section présente la littérature pertinente pour le deuxieme objectif, qui se
concentre sur les mécanismes de résolution du probleme de détermination du gagnant dans les
marchés de flexibilité. Elle met 1’accent sur les solutions au WDP3, un facteur essentiel pour
atteindre une performance optimale du marché [62]. Enfin, 1a derniére sous-section aborde la
littérature relative au troisieme objectif, traitant de I'incertitude dans les marchés de flexibilité.
Elle passe en revue diverses méthodologies visant a gérer I’incertitude dans la prise de décision

dans de telles conditions.

2.1 Allocation d’énergie dans les marchés au comptant activés par I’énergie transac-

tionnelle.

Les systemes d’énergie transactionnelle jouent un role central dans la participation signi-
ficative des utilisateurs finaux aux futurs marchés locaux de I’électricité. Dans le cadre des
réseaux intelligents, ces systemes offrent un acces a divers mécanismes de marché, permet-
tant aux participants de s’engager activement. Dans les marchés au comptant, les agrégateurs
peuvent interagir plus fréquemment avec les clients, ce qui augmente la rentabilité des échanges
[17]. De plus, ces systemes permettent aux utilisateurs de soumettre des offres de maniere
dynamique et de tirer parti des fluctuations en temps réel des prix de 1’énergie de gros, un

avantage qui n’est pas disponible dans les contrats de facturation traditionnels. En conséquence,
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les clients peuvent réduire leurs colts énergétiques dans de telles structures de marché [17],

[63].

2.1.1 Enjeux du probleme de détermination des gagnants dans les marchés au comptant

Dans les marchés de 1'électricité, le commerce de 1'énergie repose souvent sur des mé-
thodes basées sur des encheres, telles que les encheéres combinatoires a double et a enchere
unilatérale. Dans ces cadres, I’agrégateur identifie les offres gagnantes grace au WDP3. Alors
que les encheres combinatoires a double coté impliquent plusieurs acheteurs et plusieurs
vendeurs [64], les encheres unilatérales comportent soit plusieurs acheteurs avec un seul
vendeur, soit I'inverse [65]. Dans les encheres unilatérales, 1’agrégateur doit évaluer toutes
les combinaisons d’offres, ce qui rend le WDP? de plus en plus complexe & mesure que le
nombre d’offres augmente. Ce processus, souvent modélisé a 1’aide d’approches telles que
I’optimisation binaire quadratique sans contrainte (QUBO") [66] ou le probléme du sac a dos
0-1 [67], est coliteux en termes de calcul et classé comme un probléme NP'-difficile [68], [69],
[70].

Le défi est amplifié dans les marchés au comptant, ou les décisions doivent étre prises
dans une fenétre de temps tres courte de 5 minutes avant I'échange d’énergie en temps réel
[71], [72]. Ce délai limité nécessite des algorithmes de prise de décision efficaces pour gérer
les fortes exigences computationnelles du WDP? tout en assurant le bon déroulement des

opérations du marché dans les délais impartis [73].

2.1.2  Approches méthodologiques récentes.

Les études récentes se sont concentrées sur I’amélioration des opérations du marché au
comptant en augmentant les profits des participants [74]. Par exemple, le probleme d’allocation
d’énergie a été examiné dans [75], visant a maximiser les profits du gestionnaire du réseau
électrique tout en tenant compte des stratégies d’encheres des participants. Une approche
basée sur la théorie de la sélection optimale de portefeuille a ét€ proposée dans [76] pour gérer

les risques des fournisseurs d’électricité, mais elle a rencontré des difficultés pour estimer de

1. QUBO est I’abréviation de « Quadratic Unconstrained Binary Optimization », en anglais (Optimisation
quadratique non contrainte binaire, en francais).
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maniere précise les distributions probabilistes des prix du marché. Dans [77], un modele de
prise de décision a court terme utilisant la mesure de la valeur conditionnelle a risque (CVaR !)
a été développé pour traiter les risques d’encheres horaires pour les détaillants d’électricité sur
les marchés en temps réel. Bien que cette méthode inteégre les systémes de stockage d’énergie
par batterie BESS', elle n’a pas permis de traiter efficacement les risques d’enchéres associés.

Dans [78], un cadre pour les encheres et les offres a été¢ développé pour une centrale
hybride combinant photovoltaique, éolien, stockage d’énergie par batterie et stockage d’énergie
par air comprimé dans les marchés intrajournaliers et a jour. Cette approche utilisait un
modele stochastique-intervalle pour gérer les incertitudes liées aux parametres stochastiques
et d’intervalle. L’étude dans [79] a introduit un modele de dispatch visant a maximiser le profit
d’un systeme intégré biomasse-solaire concentré. Le modele utilisait la Valeur Conditionnelle
a Risque CVaR! pour gérer les risques dans la distribution des profits et la Théorie de la
Décision en Présence de Lacunes d’Information (IGDT?) pour traiter les incertitudes liées a
la production d’énergie solaire. Dans [80], une stratégie basée sur la CVaR! a été proposée
pour améliorer les profits dans les marchés intrajournaliers et a jour. [81] a exploré des
stratégies d’arbitrage énergétique pour les BESS' dans ces marchés, utilisant une contrainte
de dominance stochastique du second ordre pour gérer les incertitudes des prix du marché a
travers des méthodes de prise de décision floues.

Dans les études récentes, diverses approches ont ét€ explorées pour relever les défis des
marchés de I’électricité au comptant. Un modele de planification des ressources stochastiques
pour la recharge des Véhicules Electriques Hybrides Rechargeables (PHEV ?) a été proposé
dans [82], se concentrant sur les incertitudes des prix dans le marché au comptant. Cependant,
il n’a pas pris en compte les effets de la demande des PHEV? sur les opérations du syst¢me
électrique. De méme, [83] a appliqué le modele de jeu de Cournot pour décrire les stratégies
d’encheres des producteurs d’énergie. Bien que le modele optimisait les actifs de génération,

il se concentrait principalement sur le cOté de la production, négligeant le role des utilisateurs

1. CVaR est I'abréviation de « Conditional Value at Risk », en anglais (Valeur conditionnelle a risque, en
francais).

2. IGDT est I’abréviation de « Information Gap Decision Theory », en anglais (Théorie de la décision en
présence de lacunes d’information, en francais).

3. PHEV est I’abréviation de « Plug-in Hybrid Electric Vehicles », en anglais (Véhicules hybrides rechar-
geables, en francais).
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finaux. Dans [84], une stratégie optimale d’achat d’énergie pour un gestionnaire du réseau
électrique dans le marché de I’électricité de gros des Philippines a été développée. Pourtant,
cette approche ne prenait pas en compte les incertitudes de la demande affectant le gestionnaire
du réseau électrique. De méme, dans [85], une étude du marché au comptant italien visait a
maximiser le profit des acteurs participants, mais négligeait les consommateurs résidentiels.
L’analyse comparative dans [86] et [72] s’est concentrée sur la participation au marché de
I’énergie dans les marchés au comptant, explorant les problemes d’encheres et d’allocation.
Les modeles économiques pour les encheres et la gestion des ressources ont été largement
discutés dans la littérature [87]. Dans [88], un algorithme génétique multi-objectifs a été
introduit pour les encheres inversées combinatoires dans les énergies renouvelables, avec des
comparaisons de performance contre la méthode heuristique de branchement et de bornes. De
plus, [89] a examiné le WDP? pour les acteurs énergivores dans les enchéres combinatoires.
Enfin, [90] a proposé un modele d’optimisation stochastique multi-étapes pour résoudre les
problemes d’encheres combinatoires pour les gestionnaires de production dans les marchés de
I’électricité au comptant.

Diverses méthodes ont été explorées pour optimiser 1’allocation des ressources tout en mi-
nimisant le temps de calcul. Une approche notable dans [91] utilisait un algorithme heuristique
basé sur la décomposition lagrangienne, appliqué au marché de 1’énergie pour les actions de
gestion de la demande. Dans [92], un cadre d’encheres combinatoires a été introduit pour une
communauté collaborant avec un opérateur de stockage d’énergie. Cet opérateur a abordé le
WDP? NP-difficile en employant un schéma d’approximation entierement polynomial visant a
maximiser le bien-&tre social. De plus, [65] a présenté une approche hybride d’Optimisation
par Essaims Particulaires-Algorithme Génétique (PSO-GA ') pour résoudre le probléme du
partage de I’énergie entre les foyers en utilisant des encheres XOR. Bien que cette méthode
ait bien fonctionné pour 30 maisons, son temps de calcul de plus de 2 minutes la rendait
peu pratique pour un nombre plus important de foyers dans les créneaux de 5 a 15 minutes
typiques des marchés au comptant.

Dans [64], une approche méta-heuristique a été utilisée pour résoudre le WDP? pour

1. PSO-GA est I’abréviation de « Particle Swarm Optimization—Genetic Algorithm », en anglais (Algorithme
génétique d’optimisation par essaims particulaires, en francais).
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les encheres XOR dans le cadre du commerce de micro-réseaux impliquant jusqu’a 30
enchérisseurs. La question de I’enchere double [64] peut étre simplifiée en une enchere
combinatoire unilatérale [65] en considérant un scénario avec un seul vendeur (équipé de
stockage d’énergie) et plusieurs acheteurs résidentiels interagissant avec un enchérisseur.
Afin de trouver I’équilibre de Nash dans de tels parametres, les auteurs de [93] ont introduit
une méthode impliquant la décomposition de I’optimisation combinatoire en utilisant les
transformations de Walsh-Fourier dans les marchés de I’électricité et du gaz naturel. Cependant,
cette approche devient de plus en plus cofiteuse en termes de calcul 2 mesure que le nombre
de participants augmente.Dans [47], un algorithme génétique hybride a ét€ proposé pour la
gestion de la demande dans les micro-réseaux, intégrant des encheres XOR des participants.
Malheureusement, cette solution est devenue saturée lorsqu’elle a été étendue a une base
d’utilisateurs plus large. Pour les enchéres combinatoires, le WDP? a été abordé a 1’aide
de méthodes méta-heuristiques, y compris 1’algorithme hybride de la colonie de fourmis,
comme proposé dans [94]. De plus, dans [95], les auteurs ont présenté un algorithme hybride
d’Optimisation par Colonie de Fourmis (ACO!) pour résoudre le probleme NP-difficile des
encheres combinatoires, bien qu’au prix de durées d’exécution plus longues. Enfin, dans [96],
une stratégie d’échantillonnage a téte lourde a été combinée avec I’ Apprentissage par Imitation
(IL?) pour résoudre le WDP? dans les enchéres combinatoires. Ils ont également suggéré
d’améliorer le processus d’évaluation en utilisant IL conjointement avec I’ Apprentissage par
Renforcement (RL?), bien que cette approche fasse face au défi des durées de formation
prolongées.

Pour les enchéres combinatoires, 1’ Algorithme Parthéno-Génétique Amélioré (IPGA “Ya
été proposé, mais son efficacité diminue a mesure que le nombre d’utilisateurs augmente. Une
augmentation de 50 utilisateurs entraine une forte augmentation du temps d’exécution, ce qui

le rend inadapté aux marchés au comptant a court terme [97]. De méme, I’Optimisation par

1. ACO est I’abréviation de « Ant Colony Optimization », en anglais (Optimisation par colonie de fourmis,
en frangais).

2. IL est I’abréviation de « Imitation Learning », en anglais (Apprentissage par imitation, en frangais).

3. RL est I’abréviation de «Reinforcement Learning », en anglais (Apprentissage par renforcement, en
francais).

4. TIPGA est I’abréviation de « Improved Partheno-Genetic Algorithm », en anglais (Algorithme parthéno-
génétique amélioré, en francais).
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Essaims Particuliers (PSO') , bien qu’étant un algorithme méta-heuristique largement adopté,
rencontre des problemes de convergence prématurée méme lorsqu’il est modifié [98]. Une
autre limitation importante du PSO!, comme le note [99], est son cofit computationnel élevé et
son incapacité a atteindre de maniere fiable un optimum global.

Le tableau 2-1 fournit une comparaison détaillée de 1’approche proposée pour le premier
objectif avec les recherches antérieures, en abordant spécifiquement 1’allocation d’énergie

dans le marché au comptant a travers les enchéres combinatoires.

TABLEAU 2-1 Comparaison des méthodes d’enchéres combinatoires dans la
littérature pertinente.

Référence Application Structure du Type Langage Méthodes
marché d’enchere d’enchere
[64] Echange entre A jour Enchére XOR Algorithme génétique et
micro-réseaux double optimisation par essaims
multiples particulaires
[65] Partage de Intrajournalier| Enchere XOR Algorithme évolutif hybride
stockage unilatérale
d’énergie
[47] Gestion de A jour Enchere XOR Optimisation par essaims
I’élagage de la distribuée particulaires et algorithme
charge génétique hybride
[92] Stockage A jour Enchere XOR Schéma d’approximation
d’énergie distribuée polynomial complet
partagé
[100] Systémes pho- | Au comptant Enchere - Apparimentation des offres
tovoltaiques double
Objectif 1 Charge de Au comptant Enchere XOR Approximation par séries de
contrdle du unilatérale Taylor multivariées
thermostat

2.2 Acquisition de réductions d’énergie dans les marchés de flexibilité au comptant.

La gestion de la congestion (CM?) dans les réseaux de distribution est cruciale pour
prévenir les surcharges lorsque la demande en électricité dépasse la capacité disponible
du réseau. Ce déséquilibre peut mettre sous pression les infrastructures clés, telles que les
transformateurs et les lignes de distribution, entrainant des coiits opérationnels plus élevés, des

perturbations d’alimentation et une efficacité globale réduite du réseau [101], [102]. Ces défis

1. PSO est I’abréviation de « Particle Swarm Optimization », en anglais (Optimisation par essaims particu-
laires, en francais).
2. CM est ’abréviation de « Congestion Management », en anglais (Gestion de la congestion, en francais).



30

sont encore amplifi€s dans les régions plus froides, ou la demande de chauffage augmente, et
I’utilisation croissante des Véhicules Electriques (EV ') exerce une pression supplémentaire
sur le systeme [103].

Les stratégies de CM? se classent généralement en trois catégories : contrdle direct,
basé sur les prix et basé sur le marché [101], [104]. L’approche de controle direct permet
aux opérateurs de réseau de gérer les charges en coupant 1’alimentation, en réduisant la
consommation ou en redirigeant I’électricité pour équilibrer le réseau [105]. D autre part,
les méthodes basées sur les prix, telles que les tarifs selon 1’heure d’utilisation, offrent des
incitations financiéres aux consommateurs, les encourageant a ajuster leur consommation
d’énergie pendant les périodes de pointe en réponse a la variation des prix de I'électricité [106].
Enfin, les stratégies basées sur le marché exploitent des incitations économiques pour aligner
I’ offre avec la demande, les marchés de flexibilité incitant les consommateurs a déplacer leur
consommation d’énergie en dehors des périodes de congestion, réduisant ainsi la congestion
du réseau [107], [108].

Au lieu de I'expansion traditionnelle du réseau, qui est coliteuse et nécessite une planifica-
tion importante [109], les DSO! se tournent de plus en plus vers des solutions innovantes. Afin
de relever ces défis de maniere plus efficace, les DSO! explorent des solutions innovantes,
telles que I'intégration des Technologies de I’Information et de la Communication (ICT?) et

le développement de nouveaux marchés pour obtenir de la flexibilité du réseau [110].

2.2.1 Gestion de la congestion a travers les marchés de flexibilité au comptant activés par

[’énergie transactionnelle.

Le Cadre d’Energie transactionnelle (TEF?) permet un équilibrage efficace du réseau en
permettant une communication bidirectionnelle entre les opérateurs de réseau et les participants
a travers des signaux économiques [111]. Il joue un role crucial dans les réseaux de distribution,

aidant a gérer la régulation de la tension, la congestion, et le développement des Marchés de

1. EV est I’abréviation de « Electric Vehicles », en anglais (Véhicules électriques, en francais).

2. ICT est I’abréviation de « Information and Communication Technology », en anglais (Technologies de
I’information et de la communication, en frangais).

3. TEF est I’abréviation de « Transactive Energy Framework », en anglais (Cadre d’énergie transactive, en
francais).
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Flexibilité au Comptant (SFM ') pour I’intégration des charges flexibles [112]. De plus, le TEF?
permet aux agents agrégateurs de demande de représenter des groupes de consommateurs
offrant de la flexibilité. Cette section explore la littérature existante sur les SFM!, ot les
agents agrégateurs gerent des encheres permettant aux clients de soumettre des offres de
flexibilité [113]. Ces encheres peuvent étre a double coté, impliquant plusieurs fournisseurs
et consommateurs, ou unilatérales, avec un fournisseur et de nombreux consommateurs
[114]. Dans les zones ou un seul gestionnaire du réseau électrique supervise la production,
la transmission et la distribution [115], les encheres unilatérales sont préférées pour faciliter
I’interaction directe des consommateurs avec le gestionnaire du réseau électrique [116].

La revue de littérature suivante, abordant le deuxieme objectif, examine les études sur les
marchés de flexibilité pour la gestion de la congestion. Elle explore également diverses mé-
thodes, notamment les techniques d’optimisation, les approches d’apprentissage automatique
et les algorithmes méta-heuristiques utilisés pour la résolution du probleme de détermination

du gagnant dans les marchés basés sur des encheres.

2.2.2 Marchés de flexibilité locale.

Les auteurs dans [117] proposent un marché de flexibilité basé sur I’énergie transactionnelle
pour la CM?, ol les agrégateurs contrdlent les charges des consommateurs en tant que stockage
virtuel unifié afin d’optimiser les profits, au détriment de la réduction du controle individuel des
consommateurs. Un marché de flexibilité au niveau de la distribution pour gérer les imprévus du
marché de I’énergie a jour suivant est introduit dans [107], bien que des événements inattendus
en temps réel puissent encore augmenter les cofits pour le DSO!. Pour y remédier, [118]
suggere un cadre de planification basé sur le marché visant a réduire les coiits computationnels
dans la gestion de la congestion en temps réel. Dans ce cadre, les consommateurs soumettent
leurs préférences de réduction de charge et leurs limites de recharge de véhicules électriques
a I’agrégateur, bien que cette approche puisse limiter la flexibilité pour ajuster les plans de
recharge. De plus, [119] discute de la maniere dont les consommateurs, équipés de systemes

de gestion de I’énergie, utilisent I’'induction inverse et la programmation dynamique adaptative

1. SFM est I’abréviation de « Spot Flexibility Market», en anglais (Marché de flexibilité comptant, en
francais).



32

pour soumettre des offres de flexibilité basées sur la tarification de localisation de distribution
du DSO'. Pour optimiser la tarification et la répartition de I’énergie, le DSO! utilise une
approximation par séries de Taylor pour simplifier les contraintes et effectue un flot optimal
de puissance.

Dans [120], le DSO! et les agrégateurs collaborent pour établir un marché d’encheres
unilatérales pour la CM?2, ol1 un mécanisme de tarification uniforme est utilisé pour la résolution
du probleme de détermination du gagnant. Les agrégateurs gerent directement les charges des
consommateurs afin de fournir des services de flexibilité. Cependant, cette approche néglige la
nécessité de négocier avec les consommateurs, qui sont les véritables fournisseurs de flexibilité.
Dans la gestion de la congestion en temps réel, [121] souligne que les agrégateurs collaborent
avec le DSO! pour contrdler les charges des consommateurs et gérer les échanges de charges
avec d’autres agrégateurs, avec une compensation basée sur le nombre d’échanges effectués.
Cependant, ce systeme ne prend pas en compte la volonté des consommateurs de participer a
ces échanges.

Les consommateurs, d’autre part, gerent leurs charges dans le marché de flexibilité ho-
raire en temps réel en soumettant des offres pour la réduction de la consommation [122].
L agrégateur trie ces offres selon le prix, sélectionnant uniquement celles inférieures au prix
d’équilibre du marché, tout en excluant les offres supérieures, méme si les consommateurs
sont toujours préts a fournir de la flexibilité. Dans [123], un marché de flexibilité locale
(LFM!) basé sur I’énergie transactionnelle est proposé, ol les consommateurs soumettent
des offres a un agrégateur, qui les transmet ensuite a un agrégateur de marché central pour
la résolution du WDP?. Ce marché est résolu a 1’aide d’un programme en nombres entiers
mixtes, et les récompenses sont distribuées en fonction du prix d’équilibre du marché. Les
offres non acceptées, cependant, ne recoivent aucune compensation. Les agrégateurs gerent
également les charges des consommateurs pour soumettre des offres de flexibilité dans un
marché de flexibilité pour la gestion de la congestion, comme décrit dans [124]. Cependant,
les détails de I’algorithme de résolution du WDP? utilisé par I’opérateur du marché local pour

traiter ces offres d’agrégateurs n’ont pas €té€ fournis.

1. LFM est I’abréviation de « Local Flexibility Market », en anglais (Marché de flexibilité locale, en francais).



2.2.3 Approches de programmation linéaire en nombres entiers mixtes.

Dans [125], les auteurs ont présenté une approche théorique des jeux pour 1’élagage de
charge, qui a ensuite été reformulée en un programme linéaire en nombres entiers mixtes
(MILP'). Ce modele a été concu pour aider les détaillants A optimiser leurs profits en acqué-
rant de la flexibilité aupres des consommateurs dans les marchés de gestion de la demande.
Cependant, a mesure que le nombre de consommateurs augmente dans le modele, le nombre
de variables entieres et de contraintes croit, ce qui entraine une charge computationnelle consi-
dérable. Il convient de noter que 1’approche a été testée avec seulement trois consommateurs,
ce qui limite sa scalabilité et son applicabilité aux marchés plus larges.

Dans [126], un MILP! stochastique a été développé pour permettre aux communautés
équipées de pompes a chaleur électriques de fournir de la flexibilité du coté de la demande.
L’approche proposée est efficace pour gérer la congestion tout en garantissant que le confort des
consommateurs reste dans les limites convenues pendant les événements de pointe. Cependant,
sa complexité computationnelle la rend inadaptée a une utilisation dans les SFM!. Dans [127],
un cadre d’optimisation basé sur le MILP! a été introduit pour les agrégateurs de demande, se
concentrant sur la fourniture de flexibilité en pénalisant les clients. Cependant, ce cadre ne
prend pas en compte les contraintes d’utilisation spécifiques des appareils individuels ni les

incertitudes li€ées au comportement des consommateurs, limitant ainsi son applicabilité.

2.2.4 Meéthodologies basées sur I’ apprentissage automatique.

Dans [128], une technique d’apprentissage automatique a été introduite pour aider les
agrégateurs a maximiser les profits en sélectionnant les offres optimales des consommateurs
résidentiels dans une enchére combinatoire, améliorant ainsi le WDP3. Cette méthode améliore
I’efficacité de la prise de décision en prédisant les meilleures offres pour réussir 1’enchere.
Dans [129], un cadre de RL? multi-agent a été employé pour le commerce local d’énergie
dans un marché d’encheres continu de 15 minutes. Bien que cette approche permette un
entrainement rapide, elle nécessite un réglage précis des hyperparametres pour optimiser les

performances et s’adapter aux conditions dynamiques du marché.

1. MILP est I’abréviation de « Mixed Integer Linear Program », en anglais (Programmation linéaire en
nombres entiers mixtes, en francais).
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Dans [130], une approche de RL? profond a été proposée pour les marchés de I’énergie
basés sur des encheres, avec des résultats de simulation démontrant la rentabilité pour tous les
participants. Cependant, cette approche ne traite pas des solutions dans un espace d’action
continu, ce qui limite son applicabilité dans des environnements plus dynamiques. Une revue
récente [131] met en lumiere 'utilisation des algorithmes d’apprentissage automatique pour
résoudre des problemes combinatoires dans le secteur de 1’énergie, mais souligne les défis
persistants liés a la scalabilité et a 1a précision dans les mises en ceuvre réelles. Ces méthodes
d’apprentissage automatique visent généralement a résoudre le probléme d’optimisation hors
ligne, mais elles rencontrent des difficultés avec le réentrainement lorsque les conditions des

encheres ou le nombre de participants changent.

2.2.5 Techniques basées sur des méta-heuristiques.

Une revue exhaustive dans [132] discute de 1’application des méthodes d’intelligence
computationnelle, en particulier des techniques méta-heuristiques comme 1’optimisation par
essaims particulaires et les algorithmes génétiques, pour résoudre les problémes d’optimisation
dans les marchés locaux de I’électricité. Bien que ces méthodes soient efficaces pour traiter
des problemes complexes, elles impliquent souvent de nombreuses itérations et produisent
des solutions pouvant varier en raison de la nature stochastique inhérente au processus de
recherche. De méme, une revue récente de la littérature dans [133] explore les mécanismes de
résolution du WDP? dans les marchés de flexibilité locale, mettant en évidence le défi persistant
de 1a complexité computationnelle comme une limitation importante dans ce domaine.

Dans [134], un algorithme d’optimisation par colonie de fourmis multi-couches est proposé
pour optimiser la planification des ressources énergétiques et minimiser les coiits opérationnels
dans les micro-réseaux autonomes via des encheres unilatérales dans les marchés locaux de
I’énergie. Cependant, comme le souligne [135], la mise en ceuvre réelle de tels algorithmes
reste limitée par la complexité computationnelle, qui continue de représenter un défi majeur. De
plus, [136] discute de la maniere dont les méthodes méta-heuristiques, bien qu’efficaces pour
réduire la complexité computationnelle, compromettent souvent 1’optimalité des solutions.

Dans le contexte des encheéres combinatoires, [137] introduit une approche évolutionnaire

guidée par des contraintes pour aborder les défis de la résolution des encheres inversées
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TABLEAU 2-2 Résumé des cadres de résolution du probléme de détermination
du gagnant basés sur les enchéres dans les études récentes.

:;:m Tous Eviter | Scalable
Référence | Objectif consommateurs | Temps de résolution du WDP? f{’g;:s les _consommaleurs ;:;2?‘;:‘3 ;us de j;alh":ll;rimme
et assignés
lacharge | consommateurs
agrégateur
Eviter les
[88] pannes de 's SM % X v v x
courant
Fournir de 1a
[65] capacité de 's DA v s v X x
stockage d’énergie
Réduire 1a
[47] charge en v DA v v v x x
offrant des
incitations
Minimiser le cofit
[138] du commerce 's DA v s v X x
d’énergie
CM? utilisant la
[117] fiexibilité des X SM % X x v v
VE
CM? dans le
[120] réseau de X SM % X x v v
distribution
Fourniture de
Objectif 2 | fiexibilité v SM v ' v ' v
au DSO'.

combinatoires pour les actifs de production d’électricité et les lignes de transmission. Cette
approche est particulierement pertinente pour I’optimisation des WDP3. De plus, [88] et [47]
explorent des themes similaires, en se concentrant spécifiquement sur I’ utilisation des encheres
inversées combinatoires pour gérer la demande de pointe en électricité, offrant ainsi des
perspectives pertinentes pour le travail actuel. Par ailleurs, [61] propose une solution qui utilise
I’approximation par séries de Taylor pour atténuer la complexité computationnelle, permettant
A un agrégateur de maximiser son profit dans des enchéres combinatoires unilatérales. A
travers ces études, les approches méta-heuristiques et les algorithmes d’approximation sont
systématiquement appliqués pour réduire la charge computationnelle, passant de la complexité
exponentielle a la complexité en temps polynomial.

Le tableau 2-2 présente une comparaison entre le travail actuel et la littérature connexe.

Plusieurs limitations des méthodes de 1’état de 1’art sont les suivantes :

— Les approches méta-heuristiques nécessitent davantage d’itérations pour atteindre la
solution optimale a mesure que le nombre de participants augmente, ce qui entraine des

WDP? plus lents, susceptibles de dépasser les contraintes de temps des SFM! de courte
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durée.

— La solution au WDP? peut présenter une variabilité significative a chaque itération en
raison de la nature stochastique du processus de recherche dans certains algorithmes

méta-heuristiques.

2.3 Approches pour gérer I’incertitude dans le marché de flexibilité.

Cette section présente une revue de la littérature sur les méthodologies de gestion des incer-
titudes dans les LFM', en portant une attention particuliére aux méthodes d’optimisation avec
contraintes de chance, aux méthodes robustes et aux méthodes d’optimisation stochastiques
utilisées dans les WDP3. Etant donné que cette these adopte un cadre de marché basé sur les
encheres qui inclut le WDP? pour sa résolution, la revue explore également les recherches

pertinentes sur les incertitudes associées au WDP? dans les marchés basés sur des enchéres.

2.3.1 Approche basée sur les contraintes de chance :

Dans le cadre des LFM!, [139] propose une approche pour la gestion de la congestion qui
prend en compte les incertitudes. Cette méthode aborde le probleme des LFM! de maniére
décentralisée entre plusieurs DSO!, en utilisant la Méthode des Directions Alternées de
Multiplicateurs (ADMM '). Elle intégre I’optimisation linéaire avec contraintes de chance pour
modéliser les incertitudes inhérentes aux ressources énergétiques distribuées renouvelables
(DER?) et applique ce cadre pour gérer les échanges de flexibilité entre divers DSO'. La
référence [ 140] utilise une approche d’optimisation avec contraintes de chance pour traiter
les incertitudes li€es a la production d’énergie renouvelable et a la variabilité de la demande
dans le contexte des LFM!. Les auteurs proposent un outil pour soutenir les DSO' dans
I’identification de la flexibilité qui peut étre demandée au niveau de la distribution dans les
scénarios LFM'.

Dans [141], un probleme d’optimisation stochastique est formulé comme un probléme de

gestion de la congestion combinatoire avec contraintes de chance pour les transformateurs

1. ADMM est I’abréviation de « Alternating Direction Method of Multipliers », en anglais (Méthode des
directions alternées de multiplicateurs, en francais).

2. DER est’abréviation de « Distributed Energy Resources », en anglais (Ressources énergétiques distribuées,
en frangais).
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de distribution, en tenant compte de I’intégration des DER? des consommateurs tels que les
photovoltaiques (PV), I’énergie €olienne et le stockage par batterie. L’ objectif de 1’opérateur
de systeme est de minimiser les colits opérationnels tout en soulageant la congestion. L'étude
utilise la théorie des copules gaussiennes pour modéliser les corrélations de prévisions et
emploie un PSO! pour résoudre le probléme, bien que la qualité de la solution demeure
incertaine. La référence [142] développe un modele d’optimisation avec contraintes de chance
pour évaluer I'implication du stockage d’énergie mobile partagé (SMES !) dans les opérations
du réseau. En incorporant des incertitudes li€es aux sources d’énergie renouvelable, I"étude
aborde le probleme de la MILP! en utilisant un algorithme de décomposition. Les résultats
indiquent que les propriétaires de SMES' peuvent maximiser leurs profits grace a une enchére
stratégique, ce qui conduit finalement a une meilleure efficacité du réseau et a des résultats
économiques améliorés.

Dans [143], I'auteur présente une stratégie pour déterminer la flexibilité optimale, qui
traite les incertitudes a travers un modele de génération de données avec contraintes de chance.
L’ensemble de flexibilité est d’abord estimé sous forme d’ellipsoide, qui est ensuite affiné en
une forme plus précise et polytope en utilisant lemme de Farkas afin de satisfaire les exigences
du marché. Cependant, I'étude n’explore pas les intervalles de confiance pour I’ensemble
de flexibilité, ce qui reste un domaine ouvert pour des investigations futures. Dans [144], la
fourniture de capacités de réserve au réseau de distribution est réalisée par I’agrégation de
chauffages électriques d’espace (ESH?), gérés par un agrégateur. Pour déterminer les points
opérationnels optimaux de ces chauffages, une formulation avec contraintes de chance est
utilisée, prenant en compte des incertitudes telles que les variations de température extérieure
et les fluctuations des prévisions de puissance. L’ objectif principal est de réduire les colts
énergétiques tout en garantissant que les contraintes opérationnelles soient satisfaites avec
une probabilité spécifiée. Dans [145], I'auteur propose une approche avec contraintes de
chance pour gérer la congestion dans le marché a jour suivant. Cette méthode aborde les

incertitudes provenant des erreurs de prévision de la charge et des fluctuations des prix du

1. SMES est I’abréviation de « Shared Mobile Energy Storage », en anglais (Stockage mobile d’énergie
partagé, en francais).

2. ESH est I’abréviation de «Electric Space Heaters », en anglais (Chauffages €lectriques d’espace, en
francais).
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marché. Le probleme est résolu a 1’aide d’un algorithme génétique, visant a minimiser les
cotts. Cependant, I’aléa inhérent au processus de mutation de 1’algorithme génétique introduit

une variabilité, affectant la cohérence des solutions.

2.3.2 Approche basée sur I’optimisation robuste.

Dans [124], les auteurs proposent une méthode pour I'implication des agrégateurs dans les
LFM!, abordant des incertitudes telles que les fluctuations des prix de I’énergie, la production
photovoltaique (PV) et les demandes de charge. La solution proposée est basée sur un MILP!
et utilise I’optimisation robuste pour prendre en compte ces incertitudes. Cependant, le modele
restreint le controle des consommateurs sur leurs appareils pendant la participation au LFM!,
car I’agrégateur gere les parametres des appareils des consommateurs lors de ces événements.
Dans [146], les auteurs démontrent que dans certains scénarios, ou des contraintes d’intégralité
sont présentes dans les modeles déterministes, les problemes d’optimisation combinatoire
robuste impliquant des incertitudes dépendant des décisions peuvent étre résolus efficacement
en temps polynomial, bien que ces problemes soient NP-difficiles.

Dans [147], un cadre est introduit pour aborder la question de la fourniture de réserves
de fréquence en utilisant la gestion de la demande pour fournir des réserves de flexibilité au
réseau. Ce cadre utilise I’optimisation robuste avec des ensembles d’incertitude ajustables
pour tenir compte des incertitudes exogenes, traitant ces ensembles comme des variables de
décision liées au prix d’équilibre du marché. En limitant les ensembles d’incertitude a des
familles convexes, la complexité computationnelle du probleme est réduite. Dans [148] et
[149], I’auteur explore un MILP! qui inclut des ensembles d’incertitude ajustables binaires
pour évaluer la robustesse et le potentiel de flexibilité des consommateurs dont les besoins
en énergie thermique sont satisfaits par des pompes a chaleur, avec 1’énergie fournie a la fois
par le réseau de distribution et des panneaux solaires. L’étude de cas révele que bien que
le contrdle en boucle ouverte offre une efficacité computationnelle, il produit des résultats
sous-optimaux en termes de maintien des limites de température intérieure souhaitées.

Dans le contexte de la gestion a jour suivant, [ 150] introduit une méthode pour améliorer
I’efficacité computationnelle dans 1’optimisation robuste basée sur la distance de Wasserstein,

qui traite les incertitudes liées aux prix du marché et a la production d’énergie renouvelable. En
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appliquant des approximations internes et en utilisant une approximation de Bonferroni pour
les contraintes de chance conjointes, I’approche accélere considérablement les calculs, par un
facteur de neuf. Cependant, la méthode rencontre des difficultés lorsqu’elle tente de capturer
pleinement les corrélations entre diverses incertitudes. Dans [104], I’auteur présente une
approche d’optimisation robuste congue pour un LFM! incitatif a jour suivant. Cette méthode
garantit la faisabilité des solutions sous incertitude, optimisant la stratégie de 1’opérateur de
micro-réseau. Elle prend en compte les fluctuations de prix en temps réel dans le LFM', visant

a maximiser le profit de 1’opérateur tout en gérant 1’incertitude.

2.3.3 Approche basée sur I’optimisation stochastique.

Dans [151], I'auteur présente un modele de programmation linéaire stochastique basé sur
des scénarios pour les agrégateurs de petits prosommateurs dans le marché des réserves. Ce
modele, basé sur un systeme de paiement au prix proposé, traite les incertitudes liées aux prix
du marché et a la flexibilité, permettant aux agrégateurs d’optimiser leurs profits. Grace a des
simulations impliquant 2 500 prosommateurs, la méthode démontre son efficacité. Cependant,
le modele ne prend pas en compte les enchéres directes ou la résolution du WDP? entre les
prosommateurs et les agrégateurs, ce qui limite sa considération des véritables fournisseurs
de flexibilité. L'étude dans [152] explore un systeme de gestion de I’énergie d’un batiment
résidentiel (BEMS !) qui utilise un cadre basé sur des transactions pour acquérir de la flexibilité
de charge aupres des consommateurs. L approche réduit les incertitudes entre la demande
d’énergie et la production photovoltaique (PV) sur site, tout en minimisant les pénalités pour
le DSO'. En utilisant la méthode big-M pour linéariser les équations non linéaires, le modele
résout un MILP! en utilisant 1’optimisation de pré-planification stochastique et des techniques
de réduction de scénarios. Malgré son efficacité pour minimiser les cofits pour le BEMS',
I’étude ne permet pas d’étendre la flexibilité supplémentaire au DSO'.

Dans [153], I'auteur met en lumiere les défis liés a I’agrégation de petites charges, telles que
les véhicules électriques et les climatiseurs, en particulier lorsque les dynamiques sous-jacentes

ne sont pas complétement capturées et lorsque les informations de 1’agrégateur sont limitées.

1. BEMS est I’abréviation de « Building Energy Management System », en anglais (Systéme de gestion de
I’énergie du batiment, en francais).
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Pour traiter ces incertitudes, 1’auteur propose un modele qui permet a I’agrégateur de minimiser
les colits de recharge dans la planification a jour suivant. Cela est réalisé en formulant un
probleme d’optimisation stochastique avec des contraintes probabilistes, garantissant que le
confort des consommateurs reste intact. Dans [154], I’accent est mis sur la maniére dont le
DSO! gere la congestion en acquérant des services de flexibilité auprés d’un Agrégateur de
Ressources Energétiques Distribuées (DERA ') via un marché local de flexibilité en ligne.
L’approche proposée par I'auteur utilise la programmation stochastique, incorporant des
scénarios pondérés pour traiter les incertitudes liées a la production d’énergie renouvelable
et a la demande fluctuante. Bien que I'étude détaille le processus de compensation pour les
services de flexibilité fournis par le DERA!, elle n’explore pas le mécanisme par lequel ce

paiement est distribué aux DER? individuelles sous le contrdle de 1’agrégateur.

2.3.4 Cadre basé sur les encheres.

Une revue récente [155] examine les différentes sources d’incertitude dans les systemes
énergétiques et explore des approches pour permettre la flexibilité a travers les consommateurs
d’énergie. Les auteurs reconnaissent que, malgré des avancées significatives dans la gestion
des facteurs incertains, il reste encore un besoin de recherches supplémentaires pour aborder
les différents défis posés par les conceptions et structures de marché variées. Dans [156], une
méthode innovante est proposée pour le contrdle de la fréquence du c6té de la demande dans
les marchés des services auxiliaires, qui utilise un cadre basé sur des enchéres combinatoires.
Ce systéme facilite le commerce d’énergie peer-to-peer P2P! en temps réel entre micro-
réseaux, avec 1’objectif double de maintenir la régulation dynamique et de réduire les colts
opérationnels. Pour trouver la solution optimale dans ce marché d’encheres, les auteurs utilisent
un PSO'.

Une autre approche, présentée dans [157], se concentre sur une enchere combinatoire
double congue pour les réseaux de distribution basse tension, fonctionnant sur un modele de
marché a une heure d’avance. Cette configuration permet le partage des services énergétiques

provenant des DER?, avec pour objectif de réduire les cofits pour les consommateurs. Le

1. DERA est I’abréviation de « Distributed Energy Resources Aggregator », en anglais (Agrégateur de
ressources énergétiques distribuées, en francais).
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processus d’encheres integre a la fois les prix de I’énergie et les réductions des émissions, en
utilisant une régle d’enchére XOR. Le DSO! fait correspondre ces offres avec les fournisseurs
DER tels que les panneaux photovoltaiques (PV), les éoliennes et les systémes de stockage
par batterie, dans le but de maximiser le bien-étre social. Etant donné la complexité de
la maximisation du bien-étre social, identifiée comme un probleme NP-difficile, les auteurs
proposent un algorithme génétique comme solution. Dans [158], ’auteur aborde le WDP? dans
un scénario d’encheres combinatoires sous des conditions d’incertitude des prix. Une nouvelle
formulation est introduite en utilisant la théorie de I’incertitude, combinée au concept de
clique maximale «. Cela transforme le probléme en un probleme de clique pondérée maximale
(MWCP'). L offre gagnante est déterminée en résolvant le MWCP! dans un intervalle de
confiance prédéfini, permettant des résultats plus précis dans des environnements incertains.

Dans [159], un cadre pour le TE? est introduit, permettant aux opérateurs de systéme de
gérer la flexibilité du réseau a travers un systeme d’encheres impliquant des agrégateurs et
des propriétaires de véhicules électriques (VE). L’objectif des agrégateurs est d’optimiser
les profits en utilisant la ADMM!, ce qui leur permet de résoudre le probleme d’enchéres de
maniere distribuée et itérative. Cependant, ce modele ne prend pas en compte les incertitudes
associées aux comportements de charge des VE. En revanche, [160] présente une plateforme
congue pour un opérateur de systeme monopsoniste, abordant la congestion des transformateurs
dans le contexte de I'imprévisibilité des parcs éoliens. La solution proposée utilise un marché
basé sur des encheres dans lequel une station de compression de gaz électrique agit en tant
que fournisseur de flexibilité. Pour traiter I’incertitude, un probleme de vendeur de nouvelles
est intégré dans le cadre des encheres. Cependant, cette approche ne prend pas en compte les
processus de résolution du WDP? et I’allocation des compensations, en particulier lorsque de
nombreuses petites DER? sont impliquées.

Une approche différente se trouve dans [161], oi un mécanisme d’encheres double avec
prix uniforme est utilisé pour la résolution du WDP?, facilitant la gestion de la congestion
dans le marché local de I’énergie grace aux consommateurs résidentiels équipés de pompes a

chaleur. Le marché fonctionne avec une période de résolution du WDP? de 15 minutes, mais il

1. MWCP est I’abréviation de « Maximum Weighted Clique Problem », en anglais (Probleme de clique
pondérée maximale, en francais).
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TABLEAU 2-3  Gestion de I’incertitude dans la résolution du probleme de dé-
termination des gagnants basé sur les enchéres : comparaison
de la littérature.

Incertitude Type d’ Interaction Marché | Regle Grand Résolution
Référence | Objectif Considérée Enchére Agrégateur- en Temps | d’Enchére | Nombre de Non-Itératif
Combinatoire Consommateur | Réel XOR Consommateurs | des Enchéres
Controle de la
[156] frequenc.::e dans * Double sens * v * e v
les services
auxiliaires
Partage des DER
[157] entre les * Double sens * v v v e
consommateurs
Flexibilité pour
[159] le réseau de * Enchéres bilatérales | v’ v * v e
distribution
Résolution du marché
[62] accéléré pour * Unilatérales v v v v v
la flexibilité
[161] Equilibrage du x Double sens v v x . v
réseau électrique
Gestion de la
[160] congestion des 's Unilatérales v * * e v
transformateurs
Approvisionnement en
Objectif 3 | flexibilité basé sur 'S Unilatérales v v v v v
I'incertitude

ne traite pas des incertitudes li€es a 1’exécution en temps réel des offres de flexibilité. Dans
[162], une enchere unilatérale de type Vickrey-Clarke-Groves est proposée pour aborder les
contraintes de capacité dans les marchés de flexibilité. Ce modele démontre que le DSO! peut
bénéficier de I’engagement avec les agrégateurs, bien que le DSO puisse se retrouver a payer
plus que prévu pour la gestion de la capacité, ce qui pourrait dissuader une participation accrue
dans ce cadre basé sur des encheres.

Enfin, [62] introduit une méthode accélérée de résolution du WDP? pour les scénarios
déterministes, se concentrant spécifiquement sur ce probléeme dans une encheére combinatoire
unilatérale pour les marchés de flexibilité au comptant. Dans ce cadre, les offres de réduction
d’énergie XOR des consommateurs résidentiels sont transformées en une fonction basée sur
des incitations, avec une technique d’optimisation basée sur le gradient utilisée pour dériver la
solution optimale.

Le tableau 2-3 fournit un apercu des études sur la résolution du probleme de détermination
des gagnants dans les marchés basés sur des encheéres combinatoires. Un certain nombre de ces

études abordent les incertitudes, utilisant souvent des techniques méta-heuristiques. Cependant,
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ces méthodes tendent a produire une variabilité des solutions et peuvent étre intensives en
calcul, ce qui les rend moins adaptées aux applications en temps réel dans les marchés au

comptant.

2.4 Résumé du chapitre.

Ce chapitre fournit un examen approfondi de la littérature associée aux trois objectifs
de recherche, offrant des perspectives sur les défis liés au sujet. Le premier objectif, qui
se concentre sur I'allocation d’énergie, révele 1’adoption généralisée des approches méta-
heuristiques. Bien que ces méthodes montrent un potentiel prometteur, elles sont entravées par
des problemes tels que I’incapacité a controler le nombre d’itérations nécessaires pour parvenir
a la meilleure solution. Le deuxieme objectif, qui examine les mécanismes de résolution
du WDP? dans les marchés de flexibilité, met en évidence que de nombreuses stratégies
reposent sur des méthodes méta-heuristiques. Cependant, ces approches peinent a faire face
a I’augmentation des demandes computationnelles a mesure que le nombre de participants
croit, limitant leur applicabilité dans des environnements de marché au comptant en temps
réel. Le troisieme objectif, qui explore I'incertitude dans les marchés de flexibilité, montre que
diverses méthodologies visent a gérer I’incertitude, mais conduisent souvent a des résultats
incohérents. Ces solutions ont tendance a produire des résultats variables et des prédictions
de profit peu fiables pour les agrégateurs, en particulier lorsqu’elles sont appliquées a des
contextes a grande échelle ou a des marchés au comptant. En résumé, le chapitre souligne que,
bien que les méthodes méta-heuristiques pour la résolution des marchés basés sur des encheres
combinatoires offrent un potentiel, elles sont confrontées a des défis pratiques importants, tels

que I’'incohérence des solutions, le colit computationnel élevé et les problemes de scalabilité.



Chapitre 3 - Marché comptant pour la gestion de I’énergie

(Marché de I’énergie)

Ce chapitre présente le mécanisme de résolution du probleme de détermination du gagnant
mis en ceuvre par I’agrégateur dans le cadre d’une CSA! au sein d’un marché comptant. L ana-
lyse porte spécifiquement sur les modalités de participation des consommateurs résidentiels
par la soumission d’offres, ainsi que sur le processus d’optimisation par lequel I’agrégateur
sélectionne les offres gagnantes. Afin de définir rigoureusement le cadre de référence, ce
chapitre établit le schéma d’interaction entre les agents résidentiels (RA 2), I’agrégateur et le
DSO!, en précisant notamment la structure formelle du langage d’enchere utilisé. Il présente
également un ensemble d’hypotheses fondamentales servant de fondement a la modélisation
du marché et a la conception des mécanismes d’enchere développés par la suite.

L’ objectif principal de cette these consiste a élaborer une méthodologie visant a réduire
la complexité computationnelle de 1a résolution du WDP? dans un marché comptant, dans le
cadre de la gestion des offres résidentielles par un agrégateur. Le principal défi repose sur la
résolution efficiente du WDP3, un probléme reconnu comme étant NP-difficile.

Afin d’assurer la continuité entre la méthodologie générale présentée a la Section 1.5 et
les développements méthodologiques détaillés dans ce chapitre, il convient de préciser que
les trois approches proposées s’inscrivent dans une méme démarche de recherche. Chacune
d’elles vise a résoudre le probleéme de détermination du gagnant dans un contexte opérationnel
particulier : le premier correspond au marché de 1’énergie et s’appuie sur une approximation
par série de Taylor pour réduire la complexité du modele, le second traite le marché de
flexibilité a I’aide d’une méthode d’optimisation par gradient pour améliorer la convergence des

solutions, tandis que le troisieme aborde la gestion de I’incertitude en adoptant une approche

2. RA est I’abréviation de « Residential Agents », en anglais (Agents résidentiels, en francais).
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d’optimisation stochastique pour modéliser les aléas liés a I’exécution des offres. Cette
structure progressive permet d’examiner la performance de la méthodologie sous différentes

conditions de marché tout en maintenant une cohérence globale avec le cadre conceptuel défini

précédemment.
Gestion de la demande fondée sur le marché au comptant
/ N\
Allocation de I’énergie pendant les périodes Obtention de flexibilité pendant les périodes de
d’excédent de production. pointe.
Marché de I'énergie Marché de flexibilite i Marché de flexibilité (avec incertitude)
|
= Langage XOR * Langage XOR i :
* Enchére combinatoire * Encheéere combinatoire — : » Langage XOR |
. + PDG \1\' * Enchére combinatoire i
Probléme de détermination * i * PDG :
du gagnant (PDG) : l
|
| |
| |
! |
| |

FIGURE 3-1 Développement progressif des objectifs et de leur intégration dans le cadre métho-
dologique global.

Cette structuration hiérarchique illustre la logique d’évolution du travail de recherche, ou
chaque objectif constitue une étape complémentaire vers la résolution du probleme global de
détermination du gagnant. Elle met également en évidence la maniere dont les contributions
successives, bien que fondées sur des contextes distincts, participent a la construction d’un
cadre méthodologique unifié pour la gestion énergétique fondée sur le marché au comptant.
Cette problématique est abordée a travers trois sous-problémes principaux : (i) la résolution
du WDP? dans un marché de I’énergie visant la gestion de la demande résidentielle, (ii)
I’exploitation d’un marché de flexibilité locale LFM' sous des contraintes de flexibilité
définies par le DSO, et (iii) la minimisation des pénalités associées a la non-fourniture de la
flexibilité engagée par les agents résidentiels.

Compte tenu de I'intractabilit¢ computationnelle des approches exactes, cette étude
propose des méthodes fondées sur I’approximation, permettant de maintenir la tractabilité
algorithmique tout en préservant I’efficience du marché ainsi que la rentabilité opérationnelle
de I'agrégateur. L’approche développée permet a ce dernier de prendre des décisions quasi-

optimales a partir des offres formulées par les ménages, d’assurer des profits prévisibles
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pour chaque créneau temporel du marché, et de garantir une rapidité de traitement méme en

présence d’un grand nombre de participants.

3.1 Cadre d’interaction

Cette section analyse un cadre de gestion de I’énergie résidentielle dans lequel les consom-
mateurs interagissent avec un agrégateur opérant sur un marché comptant. L’agrégateur
coordonne ses actions avec le DSO! afin d’atteindre des objectifs de gestion énergétique. Le
marché comptant fonctionne par intervalles de cinq a quinze minutes et intervient en amont
de la consommation d’énergie en temps réel. L'objectif principal de 1’agrégateur consiste a
maximiser ses profits par une allocation efficace de 1’énergie. Les consommateurs résidentiels
sont équipés de HEMS', permettant de piloter les charges flexibles. Ces systémes reposent sur
des réseaux de communication fiables assurant un échange d’informations fluide et continu.
En outre, chaque batiment résidentiel est modélisé de maniere distincte, les usagers présentant
des préférences hétérogenes en matiere d’arbitrage entre confort et économies d’énergie selon
les créneaux horaires.

La figure 3-2 illustre le cadre d’interaction entre I’agent de gestion de la demande du
réseau d’énergie transactionnelle et les consommateurs résidentiels dans le contexte du marché
comptant. Le processus débute par la transmission, par I’agrégateur, d’informations relatives
aux points de prix destinées aux consommateurs résidentiels. A partir de ces données, ainsi
que des températures extérieures, des parametres propres a chaque batiment et des préférences
individuelles, chaque consommateur résout un probleme d’optimisation convexe afin de
déterminer la demande énergétique associée a chaque point de prix. Ces demandes sont ensuite
structurées sous forme d’offres, puis transmises a I’agrégateur selon un format d’enchére

prédéfini.
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Générateur d’enchéres énergétiques Q“ (} Agrégateur de marché au
basées sur les prix comptant
Maisons residentielles L . E . 1
Générateur de points de prix tﬂ i
D ees d - 3 :
om;rmdzesﬁ:sdu Organiser et transférer les [y, Tz, ..., M ] :
P p offres (Marché au i :
comptant) i Collecter les
(14, ). XOR,..(Tty;, q3r)) i encheres RA
t . @ Processus de Fonction
Optimisation sélection Lo
Modeéle de prims combinatoire DSO
batiment convexe -
Transfert de la décision
Données des optimale (Point unique)
préférences des Récepteur (0. qp)”
CL o
2 de décision

T 1 Q ] ;
. N . I Oz, \\urd.rq I%G\\urw I I %hw‘b

g 5480 ms 1‘1

e 2 >
Enchéres XOR pour le prochain marché au comptant (5-15 min) 2 5 ‘I. §9 5 1‘

FIGURE 3-2 Processus décisionnel de 1’agrégateur sur le marché comptant basé sur les offres
des agents résidentiels (source : [61]).

3.1.1 Opérateur du systeme de distribution

Le DSO! est responsable de la propriété et de I’exploitation des infrastructures de produc-
tion, de transport et de distribution d’électricité. Il assure une alimentation électrique fiable,
sécurisée et adéquate a I’ensemble des consommateurs raccordés. Il supervise la surveillance
et la mesure de la consommation énergétique sur I’ensemble du réseau, et acquiert des services
de flexibilité par I'intermédiaire d’un agrégateur.

Dans le contexte des marchés de I’énergie, ou I’agrégateur sélectionne les offres dans le but
de maximiser ses profits, le DSO! fournit des paramétres de cofit énergétique afin de favoriser
une prise de décision fondée sur des criteres économiques. Dans le cadre des marchés de
flexibilité, lorsque la demande dépasse la capacité du réseau, le DSO' déclenche un événement
de congestion visant a prévenir toute surcharge des lignes basse tension et a maintenir la
stabilité du réseau. Afin de répondre a cette contrainte opérationnelle, le DSO' sollicite une
réduction de la demande aupres de 1’agrégateur du marché de flexibilité comptant (SFMA ).

Le DSO! supporte deux catégories de colits : les cofits opérationnels et les cofits transac-

tionnels. Les cofits opérationnels (C,) sont associés a I’approvisionnement en énergie externe a

1. SFMA est I’abréviation de « Spot Flexibility Market Aggregator », en anglais (Agrégateur du marché de
flexibilité comptant, en francais).
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colit élevé ou a I’activation de centrales de pointe. Les colits transactionnels correspondent aux
compensations financieres (£) versées au SFMA!, calculées comme une proportion des re-
cettes énergétiques du DSO'. L’acquisition de flexibilité s’avere économiquement avantageuse
lorsque I’inégalité & < C, est vérifiée.

Lors des périodes de pointe, si la production locale se révele insuffisante et que les
importations externes engendrent des coiits €levés ou risquent de provoquer une hausse des
tarifs pour les consommateurs, le DSO! peut envisager le recours a la flexibilité coté demande
par I'intermédiaire de 1’agrégateur. En cas de non-fourniture de la flexibilité engagée en temps
réel, le DSO! applique une pénalité (P,) a I’agrégateur, destinée a compenser le surcofit li¢ a

I’approvisionnement en énergie plus onéreuse requis pour rééquilibrer la demande.

3.1.2 Agents résidentiels

Chaque consommateur résidentiel participant au marché comptant (SM!) est équipé d’un
HEMS', qui permet d’estimer la demande énergétique, de soumettre des offres sur le marché
de I’énergie ou sur le LFM!, et d’exécuter les allocations obtenues a I'issue des résultats
d’encheres. L’ensemble des agents résidentiels est représenté par {RA7 | j = 1,..., N},
ou NN désigne le nombre total de participants. Lors de la réception de signaux de prix ou
d’incitation 7l /"™ transmis par 1’agrégateur, chaque RA? les exprime sous la forme
{ml /mit™ | k= 1,..., M}, ot M représente le nombre total de points de prix ou d’incitation
discrets. Les agents résidentiels pilotent des charges thermiques flexibles, telles que les
chauffages électriques a plinthes (EBH?) et les systémes de stockage thermique électrique
tariff

(ETS?), afin de réguler les zones thermiques. En réponse au tarif énergétique 7, chaque

RA estime sa demande en charge thermique flexible B?ft’jrl pour le prochain créneau temporel
du SM'. La dynamique thermique dans les zones chauffées a I’aide d’EBH? suit un modéle

thermique linéaire, tel que défini en (3.1).

EBH, j EBH EBH, j EBH jEBH,j EBH t]
T;: ! = Q, T't—l J—l_ad dt J+Of0 T'tex ! (31)

1. SM est I’abréviation de « Spot Market », en anglais (Marché au comptant, en francais).

2. EBH est I’abréviation de « Electric Baseboard Heaters », en anglais (Chauffages électriques 2 plinthes, en
francais).

3. ETS est I’abréviation de «Electric Thermal Storage », en anglais (Stockage thermique €lectrique, en
francais).



49

La température intérieure de la zone thermique pour le j° agent résidentiel est notée TtEBH‘i.
La consommation énergétique associée au EBH? est représentée par thBH‘j. La température
extérieure est indiquée par TP, Les coefficients oEBH, oEBH et oEBH décrivent respectivement
les rendements liés a I’absorption, a la dissipation et a la transmission de I’énergie thermique.
La dynamique thermique au sein d’une zone chauffée par un systtme de ETS? suit I’équation

thermique définie dans 3.2 [163].

TETS TETS ETS,j
br,t __ QETS br,t—1 + BdETS br,t (3 2)
=B, .
TS,j TS,j ETS,j
ind,t | ind,t—1 dim:l,t
sin(o?.)) sin(o7.)
ETS ; ETS nd ETS br
+5, le""-'] + Bind |t B ,
cos(ahy) cos (o)

La température des briques a I'intérieur du ETS? pour le j¢ agent résidentiel est notée

ETS,j
T L

bt - La température intérieure de la zone thermique chauffée par I’ETS? pour ce méme

TETS;

agent est représentée par 71, ;.. La consommation énergétique nécessaire au maintien de

ETS,j
dogy

la température des briques dans le systtme ETS? est désignée par dbE,T f I tandis que diyg

correspond a la consommation énergétique de 1’é1ément de chauffage d’appoint utilisé pour
maintenir la température intérieure conformément aux préférences du consommateur. La
fréquence dominante moyenne des résidus de température intérieure et de température des
briques est respectivement représentée par o7, et o7 Les parametres 315, gETS| GETS  gETS
et BE™S sont estimés 2 partir de données expérimentales réelles.

L’utilité de confort de chaque agent résidentiel, représentée par Uf pour RA7, est évaluée
a chaque créneau temporel du SM! en fonction de la consommation énergétique. Cette utilité
dépend de la préférence 1 propre a chaque RA7, laquelle est influencée par le tarif énergétique
7@ tel que défini dans les équations (3.3) et (3.4). Afin de maximiser leur confort, les agents
consomment de 1’énergie pour maintenir la température intérieure a proximité de leur consigne
individuelle 'I;*P’j, ou bien réduisent leur consommation en acceptant un écart par rapport a
cette consigne, permettant ainsi de diminuer les colits énergétiques.

U7 (DIEP) = oW (7 (g — 7Eon)? 63)
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U (DIERETS) = ™ (TS (d) — 75)’ G4

Jit+1

Avant chaque période du SM!, chaque agent résidentiel estime sa demande totale en
charge thermique flexible pour le créneau temporel suivant, en réponse a la sollicitation de
I’agrégateur. Afin de maximiser son utilité, chaque RA’ résout le probléme d’optimisation
défini dans 1’équation (3.5), en tenant compte du tarif énergétique 7#if, Une fois le probleme
d’optimisation résolu, la demande en charge thermique flexible est déterminée a 1’aide de

T EBHj , GETSj , ETSj ..
Iéquation DI | = d;™™ + dy ' + dipgy” [62].

L. j  Aflex tariff yflex
mq;{eimlze U; (D(j,t+l)) - D(J',Hl)
DGty

EBH.i EBH,j
st 0<d M <d)

ETS,j ETS,j
0< dbr,t < r,max

0 < dETSi < ETSI G-

EBH EBH,j EBH
Tmin S i-'th.*, S Tmax

ETS ETS,j ETS
Tbr,min S Tbr,t S Tbr,max

TETS o TiETSJ < TETS

ind,min nd,t ind, max
Lorsqu’un RA? participe au SM' pour soumettre des offres énergétiques, il recoit jusqu’a
dix points de prix distincts 7!, ordonnés selon une séquence décroissante [92], [164], [165].
L’agent détermine la demande énergétique correspondante qf; en fonction des préférences de
I"utilisateur, des températures intérieure et extérieure, ainsi que des signaux de prix recus. Il
transmet ensuite le profil prix—demande résultant a I’agrégateur apres avoir résolu le probleme

d’optimisation défini dans (3.6).

maximize (U{(q}) — 7. q})
ql,VkeK
st ql €0, ghal, (3.6)
T77 € [Toins Toil-

min?
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Pour la fourniture de flexibilité sur le SM!, le HEMS! de chaque RA? détermine I’offre de
flexibilité optimale en résolvant la formulation présentée dans (3.7).
maximize (Uj (f)ﬂe" — Rl ) + (wi"“"“i + ﬂ‘”iﬁ) RJ — qtariff Pflex )
- t Fi+1 ket k k.t Ft+1
R ,.VkeK

) flex | 3.7
S.t. D_?,t-’—l - R‘;ﬁ,t 2 O}

Rj, > 0.
Les consommateurs proposent des réductions de consommation énergétique en fonction
de leur demande thermique flexible. Pour chaque point d’incitation 7i"*™, le HEMS!' calcule
I’offre de flexibilité correspondante R}Z,t en résolvant le probleme d’optimisation présenté

dans (3.7). En évaluant I’ensemble des points d’incitation, le HEMS! génere un profil complet

d’offres de flexibilité.

3.1.3 Langage d’enchere

Cette section présente le langage d’enchere utilisé par les RA? pour soumettre leurs offres
sur le SM!. Le cadre proposé adopte une structure d’enchéres combinatoires afin de permettre
une participation au marché a la fois expressive et flexible. Dans cette structure, différents
langages d’enchere, tels que AND, OR et XOR, définissent les relations entre les offres
atomiques [166]. L’opérateur AND impose a I’agent résidentiel d’exécuter I’ensemble des
offres acceptées, tandis que I’opérateur OR autorise 1’acceptation de n’importe quel sous-
ensemble. En revanche, I’opérateur XOR contraint le SFMA! 2 sélectionner au plus une
paire réduction—récompense par RA?, simplifiant ainsi le processus décisionnel et favorisant
la maximisation des profits. Cette étude adopte le langage d’enchere de type OR exclusif
(XOR) afin d’augmenter le niveau d’expressivité par rapport aux formats d’encheéres atomiques
traditionnels. Dans le cas atomique, I’agent soumet une seule paire d’offre (w{ , q{ ) représentant
le prix proposé et la demande énergétique correspondante pour le créneau temporel suivant. Le
format basé sur XOR permet, en revanche, 1a soumission de plusieurs paires (wﬂ, qf;), chacune
correspondant a un point prix—demande distinct [164], [165]. L'agrégateur sélectionne ensuite

une seule offre parmi I’ensemble, permettant ainsi une allocation optimale sous contraintes du

systeme.
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Dans le cadre des enchéres énergétiques, I’ensemble des offres soumises par le RA? est

défini comme suit :

RAJ i = (], 41) XOR ... XOR (m}, qj), (3.8)

De maniere analogue, dans le cadre des encheres de flexibilité :

RA o = (7™ RI)XOR ... XOR (mi™ RI ). (3.9)

ot " désigne I’incitation et RJ, 1a réduction de demande correspondante. Ce langage
d’enchere permet aux agents résidentiels d’exprimer efficacement des préférences complexes,
tout en permettant a I’agrégateur de sélectionner les offres de maniere optimale dans le cadre

du fonctionnement du marché.

3.1.4 Hypotheses générales de modélisation

Les hypotheses générales retenues dans cette recherche s’appliquent a I’ensemble des trois
contextes étudiés, a savoir le marché de 1’énergie, le marché de flexibilité et la gestion de

I’incertitude. Elles sont formulées comme suit :

— Structure du marché : le TESM! repose sur un mécanisme d’enchére combinatoire uni-
latérale dans lequel I’agrégateur agit comme unique acheteur d’énergie ou de flexibilité

aupres des RAZ.

— Communication et information : il est supposé que des canaux de communication
fiables existent entre 1’agrégateur, le DSO' et les RA?, permettant 1’échange bidirection-

nel d’informations (prix, offres, signaux de flexibilité) sans délai significatif.

— Comportement des agents : les RA? réagissent de manigre rationnelle aux signaux de
prix transmis par I’agrégateur et soumettent des offres cohérentes avec leurs capacités

énergétiques ou flexibles disponibles.

— Rationalité économique : chaque acteur du marché (agrégateur, RAZ, DSO') cherche a
maximiser son bénéfice tout en respectant les contraintes physiques et opérationnelles

du réseau de distribution.



3.1.5 Agent agrégateur

L’agrégateur transmet un ensemble de points de prix, P := {ﬂ'i, kE=1,...,M}, aun
groupe de N agents résidentiels pour chaque créneau temporel de 5 a 15 minutes précédant
I’échange d’énergie en temps réel. Le vecteur de prix P est uniforme pour I’ensemble des
agents résidentiels. Soit Q7 := {‘Yi: k = 1,..., M} I'ensemble des offres énergétiques
soumises par le j¢ agent résidentiel dans un groupe de M agents. Chaque élément qf; de cet
ensemble correspond a la demande énergétique du 7° agent au point de prix associé wf; dans
le vecteur P. Le format d’encheére XOR soumis par les agents résidentiels a I’agrégateur du
marché comptant implique que ce dernier ne peut sélectionner qu’une seule paire offre—prix
parmi I’ensemble des offres XOR soumises par chaque agent résidentiel. Cette méthode permet
a 'agrégateur de maximiser significativement ses profits. Dans le cadre du marché comptant
pour I’allocation d’énergie, I’allocation totale y est ainsi déterminée en agrégeant les offres

sélectionnées provenant de 1’ensemble des N agents résidentiels présents sur le marché.

N M o
y=> Y uaq (3.10)

Lacune de la littérature relative au marché de l’énergie

L’analyse comparative présentée dans le tableau 2-1 met en évidence une lacune majeure
dans les approches existantes appliquées au marché de 1’énergie. Les travaux antérieurs ne
proposent pas de mécanisme permettant de résoudre efficacement le WDP? tout en assurant un
équilibre entre précision et rapidité de calcul, en particulier dans un environnement de marché
en temps quasi réel. La littérature actuelle ne considere pas non plus la participation massive
de RA? dans un cadre d’enchéres combinatoires unilatérales adapté au TESM!. L’ approche
développée dans cette these comble cette lacune en introduisant une méthode d’approximation
fondée sur les séries de Taylor multivariées, qui réduit la complexité computationnelle tout en

maintenant la stabilité et la fiabilité des résultats pour 1’allocation énergétique.
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3.1.6  Hypotheses spécifiques au marché de I’énergie

Les hypothéses spécifiques associ€es au premier objectif de recherche concernent la

modélisation du marché de 1’énergie dans le cadre du TESM!. Elles se formulent comme suit :

— Infrastructure du réseau de distribution : le réseau opéré par le DSO! est considéré
comme exempt de contraintes de capacité pendant les périodes d’excédent de production,

assurant ainsi la disponibilité de 1’énergie pour tous les RA? connectés.

— Parametres du marché : pour chaque créneau temporel, 1’agrégateur recoit une seule
fois les parametres de cofit du DSO! et les offres de demande énergétique des RAZ. Ces

valeurs demeurent constantes durant 1’intervalle d’échange correspondant.

— Soumission et sélection des offres : les RA? soumettent leurs offres énergétiques
en réponse aux signaux de prix publiés par 1’agrégateur. Ce dernier sélectionne les
combinaisons d’offres gagnantes selon le WDP?, de maniére 2 maximiser son profit tout

en respectant les contraintes opérationnelles du marché.

3.2 Meéthodologie

Cette section présente tout d’abord 1’objectif général, a savoir le WDP? de I’agrégateur. La
complexité computationnelle associée est ensuite examinée. Afin de relever ce défi, 1’objectif
général est décomposé en trois cas spécifiques, pour lesquels des méthodologies adaptées
sont proposées en vue d une mise en ceuvre efficace par I’agrégateur opérant sur le marché

comptant.

3.2.1 Probleme de détermination du gagnant

Le WDP?3 associé a la sélection d’encheéres de type XOR, qui vise & maximiser le profit
de I'agrégateur, est formulé a 1’aide d’une variable binaire de décision ui pour le j° agent
résidentiel. La variable uf; est fixée a 1 pour I’offre k¢ sélectionnée dans Q7, et a4 0 pour
toutes les autres offres. Cette formulation (3.11) s’exprime sous la forme d’un probleme de

programmation en nombres entiers [167].
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maximize
uj,, YkeK,VjeJ

M) =
M=
N
S
=L
|
Q
s

j=1 k=1
M
, 3.11
st Y ul=1, G40
k=1
ul, € {0,1}.

La fonction de cotit C(y) est une fonction non linéaire représentant 1’énergie agrégée
sélectionnée. Le probleme d’optimisation, dont I’objectif est la maximisation du profit, est
formulé comme un probleme de recherche d’indices, ot il s’agit de déterminer la meilleure
décision binaire (0 ou 1) correspondant a 1’indice des offres de type XOR [168]. L’allocation
optimale dans 1I’équation (3.11), qui fait intervenir une fonction de coiit quadratique, est re-
connue comme un probléme d’optimisation quadratique non contrainte binaire QUBO! [169].
L agrégation énergétique y constitue une fonction élément par élément du vecteur Q?, ce qui
rend les termes q}i non séparables dans 1’équation (3.10). Par conséquent, I’agrégateur doit
sélectionner une seule offre dans I’ensemble d’offres de type XOR pour chaque consommateur
résidentiel. Cette non-séparabilité augmente la complexité computationnelle du probleme

d’optimisation de I’agrégateur sur le marché comptant, comme I’illustre 1’équation (3.11).

3.2.2 Marché de l’énergie

Cette section formalise le WDP? dans le cadre d’une enchére combinatoire unilatérale pour
le marché de I’énergie, puis présente la méthodologie proposée pour résoudre efficacement ce

WDP3.

3.2.2.1 Processus d’allocation de I’agrégateur

L’effet de couplage introduit par la fonction de cott non linéaire dans 1’équation (3.11)
accroit considérablement la complexité computationnelle de la résolution du WDP? dans les
encheres combinatoires unilatérales. Le terme de revenu Ej\;l Ef‘; L U} gl ™, représente le
revenu total percu par I’agrégateur, calculé comme la somme linéaire des paires offre—quantité
sélectionnées aupres de chaque RAZ. En revanche, le coflit associé a I’allocation énergétique

peut prendre deux formes distinctes. Dans le cas linéaire, la demande énergétique agrégée
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Ej,v:l Ef‘; , U} gl est contrainte par la capacité maximale du systme, Qma, afin de garantir
que 1’énergie totale sélectionnée ne dépasse pas cette limite. Dans le cas non linéaire, la
fonction de cott C (Ej.v:l Ef‘; L ‘Y;Jc) introduit une relation quadratique avec la demande
énergétique agrégée. Dans les CCA!, cette fonction de cofit non linéaire est généralement de

nature quadratique [170], [171], et s’exprime comme suit :

Cly) =ay’ +by+c (3.12)

La fonction de cott initiale de 1’agrégateur, C'(y), représente une expression quadratique
associée a la fourniture de la demande énergétique agrégée, définie par les coefficients a > 0
et b, ¢ > 0. Cette équation est dite quadratique car le colit de I’énergie est modélisé sous la
forme d’une fonction polynomiale du second degré. Cette formulation assure la convexité du
colit marginal, ce qui reflete le comportement réel du systeme électrique : le colit augmente
de maniere croissante avec la demande énergétique. Ce modele de colt quadratique est
couramment utilisé pour représenter soit le cofit de production réel, soit un tarif artificiel
simplifié dans les marchés au comptant. Cette formulation quadratique est largement adoptée
en raison de sa tractabilité computationnelle dans les problemes d’optimisation [171]. L'effet
de couplage dans la fonction de colt quadratique (3.12) résulte des demandes énergétiques
des agents résidentiels, qui dépendent des prix. Afin d’analyser ce couplage, la fonction peut

étre développée et reformulée comme suit :

N N N
C(y):azz::cixj—kbz%'—l—c (3.13)
j=1

i=1 j=1

Les termes z; x; pour i # j représentent des termes de couplage, ou non séparables,
indiquant la demande énergétique a différents niveaux de prix. Avec N agents résidentiels
participant au marché comptant, il existe N termes de couplage de ce type. Le profit de
I’agrégateur est déterminé par la différence entre le revenu et le coiit. Afin de maximiser le
profit dans I'équation (3.11), I'agrégateur doit identifier la combinaison optimale entre le
terme de revenu Ej,v:l 2211 ), gl 7] et le terme de coit C (Ej.v:l Ef‘;l ul, qfc) , de maniere a
maximiser le revenu tout en minimisant le cotit. Le second terme, qui implique la fonction

de colit quadratique non linéaire (3.12), introduit une complexité supplémentaire, car cette
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fonction est non séparable. Par conséquent, les méthodes d’optimisation directionnelle ne

peuvent pas étre appliquées, ce qui rend le probleme d’optimisation de nature NP-difficile.

3.2.2.2 Meéthodologie proposée

Pour remédier a cette problématique, nous proposons d’approximer la fonction de cofit
quadratique non linéaire a I’aide d’un développement en série de Taylor d’ordre deux a
variables multiples. La fonction de cofit (3.12) peut ainsi étre représentée, dans le cadre de

cette approximation, comme suit :

Culy) ~ O(@) + T o — 1)+ F0 D 7 — )
#0()
0(z7)?
#0()

+ W(aﬁ —27)(y™ — 477) + Termes d’ordre supérieur.

0*C(y)

+ 3(y_j)2(y‘3 —y77)?

(27 —z7)% + (3.14)

L’équation (3.14) repose sur une approximation par série de Taylor multivariable appliquée
a la fonction de coflit quadratique afin d’obtenir une fonction de cofit individuelle pour chaque
agent résidentiel. Cette approximation permet d’éliminer les termes de couplage issus des
dérivées croisées de second ordre, simplifiant ainsi la structure du probléme de détermination
du gagnant. Le but est de réduire la complexité computationnelle tout en conservant la
cohérence du comportement marginal du cott global dans le marché au comptant d’énergie.
Dans ce contexte, y désigne la moyenne agrégée des ensembles Q7 transmis par chaque agent
résidentiel, tandis que C(y) représente 1’évaluation de g conformément a I’équation (3.12).
Le terme 27 fait référence a I’ensemble de la demande énergétique spécifique d’un logement

donné, et 77 représente la demande énergétique moyenne correspondante, définie comme suit :

% (3.15)

En fonction de la valeur de z7 pour chaque logement, la fonction de cofit individuelle ap-
proxime la fonction de cofit initiale au point d’évaluation dérivé de I’équation (3.15). Le terme

y~J =y — 27 représente la demande énergétique de 1’ensemble des autres agents résidentiels,
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tandis que y7 = y — 77 désigne leur demande énergétique moyenne correspondante. Afin
d’atténuer les effets indésirables du terme de couplage dans 1’équation (3.14), le terme de
couplage d’ordre deux est exclu. Cela conduit a une version simplifiée de I’équation (3.14)

donnée par :

o (4) 2 C(@) + T a8 — ) + D —g7)
(3.16)
9°C(y) i =72 9°C(y) —j  ——\2
()2 G 76@_:,)2(3; g

Etant donné que la fonction de cofit (3.12) est de nature quadratique, 1’approximation par
série de Taylor tronquée dans I’équation (3.16) est limitée au second ordre. Cette approxi-
mation contribue de maniere significative a la séparation des termes sous une forme additive.
Plus précisément, elle permet a I’agrégateur de résoudre le probleme d’optimisation direc-
tionnelle (3.11) et d’obtenir une solution précise, contrairement aux méthodes d’optimisation

heuristiques généralement employées dans les travaux antérieurs.
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FIGURE 3-3 Comparaison entre la fonction de cofit originale et son approximation par la série
de Taylor.

En appliquant I’équation (3.16), I’agrégateur peut déterminer 1’allocation optimale des
points de prix pour chaque RA? de maniére indépendante, éliminant ainsi I’influence des

points d’offre des autres RAZ. La fonction de cofit proposée dans 1’équation (3.16) fonctionne
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indépendamment des charges flexibles utilisées par les RA? pour générer leurs offres de
demande, telles que le stockage thermique, les charges controlées par thermostat et le stockage
électrique. La figure 3-3 compare la fonction de colit originale (en bleu) a la fonction de cofit
approximative (en orange) obtenue par la méthode proposée. La légere dispersion observée
entre la fonction de cofit réelle et son approximation par la série de Taylor provient de la
suppression des termes d’ordre supérieur dans I’expansion polynomiale. Lorsque le produit
((z;—z;)(y—i—y—s)) est positif, I"approximation sous-estime le coiit réel, ce qui est bénéfique
pour les consommateurs. A 1’inverse, lorsque ce produit est négatif, le cout approximatif
est 1égerement supérieur au coit réel, ce qui correspond a une surestimation conservatrice
favorable a I’agrégateur. Cette différence reste faible, confirmant la validité de I’approximation
utilisée pour le calcul des cofits individuels. Par ailleurs, la figure 3-4 illustre la différence

entre les fonctions de colit approximative et originale.
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FIGURE 3-4 Ecart entre la fonction de cofit approximative et la fonction de cofit originale.

Comme I’illustre la figure 3-4, les erreurs positives sont avantageuses pour 1’agrégateur, car
la fonction de colit approximative conduit alors a un cofit supérieur au cofit réel. A I’inverse,
les erreurs négatives sont favorables aux consommateurs, dans la mesure ou elles générent des

marges qui se traduisent par des bonus en leur faveur.
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Encheére combinatoire unilatérale

Ce travail met en ceuvre un marché fondé sur une encheére combinatoire unilatérale afin de
déterminer hiérarchiquement 1’allocation énergétique optimale. Il convient de souligner que
I’approche est non itérative, ce qui signifie qu’aucune négociation n’est engagée. L’ agrégateur
utilise I’algorithme 1 pour identifier la combinaison optimale prix—€nergie pour chaque agent
résidentiel, maximisant ainsi le profit global. Au cours du processus d’allocation combinatoire,

I’agrégateur transmet les points de prix a chaque consommateur résidentiel avant le créneau

temporel suivant.

Algorithme 1: Allocation énergétique basée sur la sélection des offres par I'agréga-

teur
Entrée : Points d’offre prix—€nergie de tous les RA

Sortie :Allocation énergétique pour chaque RA

Etape 1 : Calculer le point d’évaluation z7 pour chaque RA participant a I’aide de
I’équation (3.15);

for;=1,2,...,Ndo

fork=1,2,...,M do

Etape 2 : Calculer le cot individuel pour le j¢ RA a 'aide de
I’équation (3.16);

Etape 3 : Calculer I'utilité du j¢ RA en utilisant 1’expression u), g 73;

Etape 4 : Calculer le profit associé a chaque point de prix k€,

end

Etape 5 : Déterminer 1I’offre gagnante pour le 7 RA qui maximise le profit;

end
Etape 6 : Sélectionner la paire prix—€nergie (wf;, qi) spécifique pour chaque logement;

Etape 7 : Allouer I’énergie a chaque RA selon I’étape 6;

Chaque utilisateur génere dix points distincts de demande énergétique associés a des prix,
conformément a sa propre fonction objective, puis les transmet a I’agrégateur. A la réception
de ces points d’offre, I’agrégateur attend que chaque RA? envoie ses points de demande
spécifiques. Une fois I'ensemble des offres collectées, I'agrégateur agrege les demandes

correspondant a chaque point de prix. Enfin, il évalue toutes les combinaisons uniques possibles
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d’allocation énergétique et sélectionne celle qui maximise le profit global.

L’étape 5 de I’algorithme 1 garantit que I’agrégateur du marché comptant sélectionne
I’offre maximisant le profit. L’agrégateur vise a optimiser son profit en calculant le colt associé
a chaque point d’offre de demande énergétique transmis, sur la base de I’approximation de la
fonction de coflit obtenue par le développement en série de Taylor. Ce processus est appliqué
a chacun des M points de prix transmis par 1’agrégateur. A I’étape 4 de I’algorithme 1, le
profit associé a chaque combinaison d’offres est évalué, et I’étape 5 assure la sélection de
I’offre générant le profit maximal, fournissant ainsi la solution optimale selon cette approche.
L’algorithme proposé 1 permet d’obtenir une solution optimale en n’évaluant que M x
N combinaisons, ce qui permet d’atteindre un profit proche de celui obtenu par 1’enchére
combinatoire conventionnelle (CCA ). En revanche, la CCA!, utilisée comme référence pour
le WDP3, nécessite I’évaluation de MY combinaisons afin de déterminer le profit maximal
pour I’agrégateur [172].

L’ approche combinatoire permet 4 chaque RA? de recevoir une décision individualisée en
termes de couple prix—énergie, tandis que I’enchere au prix uniforme (UPA 2) [173] applique
un méme prix a I’ensemble des RA2. Dans le cadre de 'UPA?Z, lors de la résolution de
I’équation (3.11), la variable binaire de décision ufc est identique pour tous les RAZ, c’est-
a-dire fw} = u% = = uf;,,f = 1 pour le k° point de prix. L’agrégateur additionne alors
la demande de chaque RA? au point de prix spécifique w{; afin de calculer I'utilité ﬂ‘;qﬁ.
Par la suite, le colt d’allocation énergétique est évalué a 1’aide de I'équation (3.12). La
demande énergétique ‘Yi correspondant au point de prix ’JT}Z générant le profit maximal est alors

sélectionnée comme point de décision. Par conséquent, I"UPA? peut étre considérée comme

un cas particulier de 1’approche combinatoire.

3.3 Résumé du chapitre

Ce chapitre a présenté la modélisation du marché au comptant pour la gestion de I'énergie,

en abordant la résolution du WDP? dans un cadre d’enchéres combinatoires unilatérales.

1. CCA est I’abréviation de « Conventional Combinatorial Auction », en anglais (Enchére combinatoire
conventionnelle, en francais).
2. UPA est I’abréviation de « Uniform Price Auction », en anglais (Enchere au prix uniforme, en francais).
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L’approche proposée, fondée sur une approximation par séries de Taylor, permet de réduire
la complexité computationnelle tout en assurant une allocation efficace de 1I'énergie. Les
hypotheses du modele, ainsi que 1’analyse comparative des travaux existants, ont démontré la
pertinence de cette contribution pour la gestion énergétique résidentielle. Le chapitre suivant
étend cette méthodologie au marché de flexibilité, ou les contraintes liées a I’achat de flexibilité

et la gestion de I'incertitude sont intégrées afin d’évaluer la robustesse du mécanisme proposé.



Chapitre 4 - Marché comptant pour la gestion de I’énergie

(Marché de flexibilité)

Introduction

Ce chapitre prolonge les travaux présentés au chapitre précédent en appliquant la mé-
thodologie développée au contexte du marché de flexibilité. Alors que le chapitre précédent
s’est concentré sur 1’allocation de 1’énergie pendant les périodes d’excédent de production, le
présent chapitre examine la fourniture de flexibilité pendant les périodes de pointe. L’ objectif
est d’adapter le mécanisme de résolution du WDP? afin de prendre en compte les contraintes
liées a I’achat de flexibilité imposées par le DSO!, ainsi que I’incertitude associée i I’exécution
réelle des offres des RAZ. Cette extension permet d’évaluer la capacité du cadre méthodolo-
gique global a soutenir la gestion énergétique résidentielle dans des conditions opérationnelles

plus dynamiques et soumises a des variations de flexibilité.

4.1 Meéthodologies

Lacune de la littérature relative au marché de flexibilité (sous contrainte)

Le Tableau 2-2 met en évidence une lacune importante dans les approches existantes
appliquées au marché de flexibilité. Les études antérieures abordent principalement la gestion
de la charge ou la flexibilité de certaines ressources, mais elles ne proposent pas de mécanisme

d’enchere combinatoire unilatérale capable d’intégrer explicitement les contraintes imposées
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par le DSO'. Aucun travail recensé ne permet a I’agrégateur de résoudre efficacement le WDP?
tout en respectant les limites d’achat de flexibilité et en garantissant la stabilité des résultats
pour un grand nombre de RA2. L approche développée dans cette these comble cette lacune
en introduisant une méthode d’optimisation par gradient, assurant a la fois la convergence de

la solution et la conformité aux contraintes de flexibilité définies par le DSO'.

Hypotheses spécifiques au marché de flexibilité (sous contrainte)

Les hypotheses spécifiques associées au deuxieme objectif de recherche concernent la

modélisation du marché de flexibilité dans le cadre du SFM!. Elles se formulent comme suit :

— Engagement contractuel des agents : chaque agent résidentiel RA? signe un contrat
préalable avec le SFMA!, I’engageant a exécuter la réduction de charge déterminée par
les résultats de I’enchere. Cette obligation contractuelle garantit la crédibilité des offres

et la fiabilité du mécanisme de marché.

— Canal de communication : il est supposé qu’un canal de communication fiable existe
entre le SFMA!, les RA? et le DSO', permettant un échange bidirectionnel et en temps
quasi réel des informations relatives aux signaux de récompense, aux offres de flexibilité

et aux contraintes de réseau.

— Parameétres temporels du marché : chaque créneau temporel du SFM! est d’une durée
de cinq minutes. Le SFMA! émet dix niveaux discrets de signaux de récompense, en
cohérence avec les études antérieures ayant démontré la pertinence d’une granularité de

dix paliers incitatifs pour la gestion de la demande.

— Contraintes de flexibilité : 1’agrégateur SFMA! sélectionne les offres gagnantes en
respectant la contrainte d’achat maximal de flexibilité fixée par le DSO'. Cette contrainte
garantit que la flexibilité acquise ne dépasse pas le volume requis pour maintenir la

stabilité du réseau de distribution.
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4.1.1 Marché de flexibilité locale

Cette section présente une méthodologie de gestion de la congestion, répondant au
deuxieme objectif de cette these. Elle commence par décrire le mécanisme de résolution
du WDP? utilisé par un agrégateur opérant sur un marché de flexibilité comptant basé sur les
encheres, en tenant compte des limites de flexibilité maximale pouvant étre acquise aupres des
consommateurs. Les marchés de flexibilité comptant, qui fonctionnent en amont des échanges
d’énergie en temps réel, soutiennent la gestion de la demande en réduisant la consommation
pendant les périodes de pointe. Pour satisfaire les contraintes du réseau, les agrégateurs doivent
sélectionner rapidement les offres de réduction optimales, une tiche computationnellement
complexe en raison de la difficulté du WDP?3. Pour y remédier, la méthodologie proposée
reformule les offres de flexibilité des consommateurs sous forme d’une fonction fondée sur la
récompense et applique des techniques d’optimisation basées sur le gradient afin de résoudre
efficacement le WDP?. Cette approche permet aux agrégateurs d’atteindre les réductions
d’énergie ciblées tout en respectant les exigences du réseau, améliorant ainsi I'efficacité

opérationnelle des marchés de flexibilité comptant.

4.1.1.1 Modele du marché de flexibilité comptant (sous contrainte)

Dans [174], I’auteur présente divers modeles d’affaires pour la gestion de la congestion
reposant sur la collaboration entre le DSO! et I’agrégateur, notamment des approches isolées,
fondées sur les tarifs, itératives, ou basées sur le marché. Le présent travail adopte une approche
fondée sur le marché, car elle offre une rentabilité supérieure pour le SFMA' [174]. Dans ce
cadre, les RA? gerent les charges flexibles des clients et interagissent avec le SFMA!, comme
illustré a la figure 4-1 [47]. Durant la phase de planification, les RA? soumettent leur prévision
de demande énergétique pour une période donnée, ce qui permet d’établir une ligne de base de
consommation que le DSO! utilise pour coordonner les opérations du réseau. Avant le début
des échanges d’énergie en temps réel, le SFMA' fournit des points de récompense, incitant
les RA? a formuler des offres de réduction de consommation sur la base de ces incitations.
Ce processus suit une enchére combinatoire unilatérale, dans laquelle chaque RA? soumet

des offres en utilisant un langage d’enchére XOR, ce qui contraint le SFMA! 2 sélectionner
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au plus une seule offre par ensemble. Les objectifs principaux du SFMA! sont de maximiser

le profit et de satisfaire la demande de réduction transmise par le DSO' avant la période de

marché.
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FIGURE 4-1 Interaction de I’agrégateur du marché de flexibilité comptant (SFM) avec le DSO!
et les agents résidentiels en langage de modélisation unifié (source : [62]).

4.1.1.2 Probleme de détermination du gagnant de I’enchere

Dans une enchére combinatoire, le WDP3 impose aux agents enchérisseurs d’évaluer
I’ensemble des combinaisons possibles d’offres atomiques, afin d’identifier I’ensemble optimal
respectant les régles d’allocation tout en maximisant le profit [175]. Les offres gagnantes,

dans I’ensemble d’encheres de chaque participant, sont celles qui génerent le profit le plus
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FIGURE 4-2 Bornes de réduction agrégée des offres des RA pour chaque créneau du marché de
flexibilité comptant.

élevé parmi les combinaisons réalisables. Dans le cadre du SFM!, Ie WDP? est déterminé a
partir des points d’offre discrets de type récompense—réduction soumis par les RAZ. A chaque
créneau temporel, le SFMA! peut recevoir une demande de réduction énergétique émise par le
DSO! afin d’atténuer la congestion du réseau. Cette demande doit se situer dans un intervalle
de réduction admissible, comme illustré a la figure 4-2 [127]. La courbe rouge représente la
réduction maximale agrégée possible, correspondant aux offres maximales de chaque RAZ.
De méme, la courbe bleue indique la réduction énergétique minimale totale offerte. Il est
important de noter que la réduction agrégée minimale ne peut étre nulle, car chaque RA?
participant doit étre affecté a une réduction, et les offres nulles ne sont pas autorisées.

Le SFMA' vise 2 maximiser son profit en calculant la différence entre le paiement recu du
DSO! et les récompenses attribuées aux RA? [176]. Par conséquent, I’équation (4.1) formule

le WDP? du marché de flexibilité comptant comme un probléme d’optimisation combinatoire.
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Pendant la période de pointe, le SFMA! recoit une compensation & par kilowattheure
réduit de la part du DSO!, dans la limite de la demande E2SC [47], [177]. La variable binaire
bf;, qui ne peut prendre que les valeurs O ou 1, garantit que seule une offre de I’ensemble des
offres soumises par chaque RA? dans 1’équation (3.8) est sélectionnée.

Dans la littérature, 1’approche naive pour résoudre le WDP?3 avec des offres de type XOR
dans une enchere unilatérale repose sur une recherche combinatoire exhaustive. Certaines
études proposent des méthodes méta-heuristiques, mais celles-ci compromettent I’ optimalité
et introduisent une variabilité des résultats en raison du caractere stochastique des processus
de recherche. Le présent travail surmonte ces limitations en recourant a une optimisation par
points intérieurs, avec une fonction de récompense approchée pour modéliser les offres des
RAZ. Une approche connexe présentée dans [61] propose une approximation de la fonction
de colit, mais sans intégrer de contraintes. Les sous-sections suivantes détaillent 1’algorithme

complet du WDP? et explorent les approximations possibles des ensembles d’offres XOR.

4.1.1.3 Approximation des offres XOR

Les RA? participant au SFM' doivent respecter les régles d’enchére en soumettant des
offres de réduction uniques pour chaque point de récompense, selon un ordre croissant [165].
Une fois ces ensembles d’offres recus, le SFMA! les approxime 2 I’aide d’une fonction basée
sur la récompense, notée fil. Les fonctions sélectionnées peuvent étre linéaire, exponentielle

ou a puissance fractionnaire, en fonction des caractéristiques de 1’ensemble d’offres. Afin de
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FIGURE 4-3 Approximation de I’ensemble d’enchéres (récompense, réduction) des agents rési-
dentiels.

déterminer 1’ajustement optimal, les parametres de la fonction sont estimés en minimisant la
somme des carrés des résidus (SSR), telle que définie dans I’équation (4.2). Le SFMA' évalue
les trois types de fonctions et sélectionne celle dont la SSR est la plus faible pour chaque RAZ.

23]

M
. . . . 2
minimize SSR = Z (efc"‘“'d — f2 (e Bj)) (4.2)
k=1

Pendant la période de pointe, le SFMA! ajuste les taux de récompense en fonction de la
réduction proposée [178]. Avant chaque échange d’énergie en temps réel, I’agrégateur obtient
le parametre & ainsi que la réduction demandée, garantissant ainsi la disponibilité de toutes
les données nécessaires 2 la résolution du WDP3. Les solveurs 2 points intérieurs ont démontré

leur efficacité pour traiter des problemes d’optimisation similaires [179].

Fonction de récompense linéaire

Dans ce scénario, la fonction basée sur la récompense permet d’approximer les offres
du RA? conformément a I’équation (4.3). A titre d’illustration, la figure 4-3.a présente un
exemple dans lequel un RA? soumet des offres de réduction d’énergie sous forme de points
discrets. Le SFMA! applique ensuite 1’équation (4.3) pour générer la courbe de régression

linéaire correspondante, représentée par la ligne pointillée bleue.
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,i l(ﬂ}cncnt,j’ [a-]jin’ ;_in]) _ a-]jin ﬂ}cncm,j + B;_in ( 43)

Fonction de récompense exponentielle

Les contraintes sur 3:; empéchent les fonctions linéaires de représenter avec précision
certains ensembles d’enchéres. Par conséquent, le SEMA! peut approximer I’ensemble d’offres
XOR aI’aide d’une fonction de récompense exponentielle, telle que définie dans I’équation
(4.4). Par exemple, les points d’enchére du RA? illustrés dans la figure 4-3.b correspondent
davantage a une régression exponentielle. Les parametres de la fonction sont optimisés en
minimisant la SSR.

j'( mcm,_j} [ae:xp JBexp

a e BT 4y (4.4)

;f}(_j D +f]/_3

Fonction de récompense a puissance fractionnaire

Pour certains ensembles d’offres de réduction énergétique soumis par les RA2, ni la régres-
sion linéaire ni la régression exponentielle ne permettent d’ajuster de maniere satisfaisante la

fonction de base Dans de tels cas, le SEMA! applique une fonction de récompense 2 puis-

set
sance fractionnaire, telle que définie dans 1’équation (4.5). La figure 4-3.c illustre ce scénario,
avec I’approximation représentée en vert. Les paramétres a'™, fm et 7§” sont déterminés en

minimisant la SSR.

frc

j incnt,j TC incn ’8 TC TC
ge](?rk t,ji [Of _;f ?r}(j' ]) ( t,j) +7_§ 3 0< ﬁ_;f <1 (45)

4.1.1.4 Algorithme de détermination du gagnant

Une fois que I’ensemble discret d’offres des RA2, défini par ’équation (3.8), est approximé
al’aide d’une fonction basée sur la récompense, selon I’équation (4.3), (4.4) ou (4.5), I’équation

du WDP? donnée en (4.1) peut étre restructurée comme indiqué dans 1’équation (4.6).
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| Dy approximation de I’ensemble d’encheres de type XOR a I’'aide d’une fonction de récom-

ll'lC]'II

pense dépendant de m, permet de garantir qu'une seule offre est sélectionnée pour

se]
chaque agent résidentiel RA2. Cette approximation satisfait la relation f7,(my™’) ~ e™
pour chaque point de récompense k € K attribué a chaque RA?, j € J. Le second terme,
S T (2 (me™)), représente les paiements du SFMA! versés aux RA2. En fonction
de 1a fonction sélectionnée pour chaque RA?, ce terme peut étre de forme affine ou convexe,
comme décrit a I'étape 2 de 1’algorithme 2. Apres résolution de 1’équation (4.6) et obtention
de 1a solution optimale 7'""J, la valeur correspondante f7* = f7 (i""J) peut ne pas cor-
respondre exactement a une offre du jeu d’encheres discret RAbid - Pour remédier a cela,
le SEFMA! calcule la différence entre fgef et I’ensemble des points d’encheres, puis identifie
I’indice de I’offre la plus proche, tel que défini dans I'équation (4.7). L’algorithme 2 décrit
I’ensemble du processus de détermination des offres optimales dans une enchére combinatoire
unilatérale sous contrainte de réduction énergétique. A chaque créneau temporel du SFM', le

SFMA! met 2 jour la fonction approximée (étape 1 de I’algorithme 2) sur la base de 1’ensemble

d’offres des RA? afin de déterminer I’offre gagnante.

JR‘qmdex - argmm[|ej =l fsi,:] |: | it — fsi,:] |] (4?)

jed
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Algorithme 2: Détermination des offres gagnantes fondée sur la demande de réduc-

tion énergétique du DSO!

Entrée : Demande de réduction énergétique de référence émise par le DSO'.

Entrée : Ensembles d’offres provenant de tous les RA participants.

Sortie :Combinaison d’offres gagnantes.

begin

forj=1,2,...,Ndo

Etape 1 : Approximer I’ensemble d’offres de chaque agent résidentiel a I’aide
d’une fonction de réduction basée sur la récompense f2, selon
I’équation (4.3), (4.4) ou (4.5);

Etape 2 : Sélectionner, pour chaque RA, la fonction f;;l correspondant a la

plus faible valeur de SSR;

end

Etape 3 : Résoudre le WDP 2 I’aide de 1’équation (4.6);

Etape 4 : Identifier I'indice de I’ offre optimale pour chaque RA a I’aide de
I’équation (4.7);

end
Etape 5 : Annoncer aux RA 1’offre gagnante extraite de RA,, ., selon (3.8);

Etape 6 : Confirmer I’allocation d’énergie réduite auprés du DSO';

La littérature propose diverses approches pour résoudre les problémes non convexes
dans le cadre des encheres combinatoires, notamment les réseaux de neurones graphiques
(GNN D), les méthodes méta-heuristiques, la programmation en nombres entiers mixtes, ainsi
que les techniques de type branch-and-cut. Les contraintes entieres du WDP? rendent ce
dernier intrinsequement non convexe et de complexité NP-difficile [180]. Pour relever ce défi,
[180] propose I’utilisation de GNN! afin d’analyser la distribution de probabilité et de faire
correspondre les offres des marchés locaux de flexibilité énergétique a des solutions optimales
dans un cadre d’apprentissage supervisé. Dans [181], les auteurs introduisent une recherche
génétique méta-heuristique pour I’optimisation non convexe, en s’appuyant sur une sélection

aléatoire pour améliorer la fonction objectif. Toutefois, en I’absence d’information sur le

1. GNN est I’abréviation de « Graph Neural Networks », en anglais (Réseaux de neurones graphiques, en
francais).



73

gradient, cette méthode présente un risque de convergence vers des optima locaux. Un cadre
primal-dual pour les encheres non convexes sur le marché de 1'électricité au jour le jour est
présenté dans [182], exploitant les capacités de traitement parallele offertes par des solveurs
avancés de MILP'. En outre, [183] améliore I’algorithme branch-and-cut en introduisant de
nouvelles inégalités valides, permettant ainsi de réduire efficacement la taille du probleme

avant le calcul et d’améliorer 1’efficacité dans la résolution du WDP3,

4.1.2 Résolution du probleme de détermination du gagnant sous incertitude

Cette section traite le troisieme objectif de la these en étendant la méthodologie de gestion
de la congestion introduite dans le cadre du LFM'. Alors que I’objectif précédent portait sur la
sélection déterministe des offres, 1’attention se porte désormais sur I’incertitude en temps réel
liée a I’exécution des offres. Une approche fondée sur I’optimisation stochastique est proposée
pour permettre a 1’agrégateur d’assurer une gestion fiable de la congestion dans un contexte

incertain.

Lacune de la littérature relative au marché de flexibilité (sous incertitude)

Le Tableau 2-3 met en évidence une lacune significative dans la littérature portant sur
la prise en compte de I’incertitude dans les mécanismes d’encheres appliqués au marché de
flexibilité. La majorité des travaux existants se concentrent sur des encheres bilatérales ou
a double sens et ne considerent pas explicitement les incertitudes liées a I’exécution réelle
des offres de flexibilité par les RA%. Aucun modele recensé ne permet a I’agrégateur de gérer
efficacement ces incertitudes sans compromettre la performance économique du marché. La
méthodologie proposée dans cette theése comble cette lacune en introduisant une approche
d’optimisation stochastique permettant a I’agrégateur d’ajuster la sélection des offres selon les
probabilités d’exécution et les contraintes de flexibilité imposées par le DSO', assurant ainsi

une meilleure cohérence décisionnelle du SFM!.
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Hypotheses spécifiques au marché de flexibilité (sous incertitude)

Les hypotheses spécifiques associées au troisieme objectif de recherche concernent la
modélisation du marché de flexibilité soumis  I’incertitude dans le cadre du SFM'. Elles se

formulent comme suit :

— Participation volontaire des agents : la participation au SFM' est volontaire. Les
agents résidentiels RA? sont rémunérés en fonction de leur consommation d’énergie
effective, sans pénalité financiere directe en cas de non-fourniture exacte de la flexibilité
engagée.

— Canal de communication : il est supposé qu’un canal de communication fiable existe
entre chaque RAZ et le SFMA!, garantissant la transmission bidirectionnelle des offres,

des signaux de prix et des informations liées a I’exécution de la flexibilité.

— Gestion temporelle de la congestion : la durée de la gestion de la congestion est
déterminée par le DSO', chaque créneau temporel du SFM! étant subdivisé en intervalles

de cinq minutes pour I’échange d’informations et la mise a jour des signaux de flexibilité.

— Parameétres de compensation : dans chaque marché au comptant de flexibilité, le DSO!
fournit au SFMA' les paramétres associés 2 la flexibilité requise, au facteur de pénalité et
a larémunération correspondante, afin d’assurer une coordination économique cohérente

entre les acteurs.

4.1.2.1 Modele du marché de flexibilité comptant (sous incertitude)

La figure 4-4 illustre le modele d’interaction de I'agrégateur du marché de flexibilité
comptant. Le gestionnaire du réseau électrique agit en tant que DSO!, doté d’une connaissance
approfondie des caractéristiques du réseau. Grace a une infrastructure de comptage avancée,
le DSO! surveille la consommation énergétique de chaque consommateur connecté. Les
consommateurs résidentiels recoivent de 1’électricité du DSO! et sont facturés en fonction de
leur consommation individuelle.

Lorsque la congestion du réseau est imminente, le DSO! fait appel a I’agrégateur pour
acquérir de la flexibilité auprés des consommateurs résidentiels via le marché de flexibilité

comptant, dans le but d’atténuer les contraintes sur le réseau. Cette étude introduit un cadre
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FIGURE 4-5 Chronologie des interactions entre le SFMA et les agents résidentiels (RA).

d’encheére unilatérale non itératif, appliqué a chaque court créneau temporel du marché
comptant. Le SFMA! cherche 2 maximiser son profit en fournissant des services de flexibilité
au DSO!. La participation des consommateurs est volontaire a chaque créneau, leur permettant
de soumettre des offres de réduction de consommation énergétique. Les participants re¢oivent

une compensation financiere en contrepartie des réductions d’énergie effectuées.
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4.1.2.2 Le SFMA en tant qu’agent enchérisseur

Le SFMA'! organise un marché fondé sur une enchére unilatérale afin de se procurer de la
flexibilité par la réduction de la consommation énergétique, conformément aux besoins du
DSO! en matiere de gestion de la congestion. Des encheres sont organisées toutes les cinq
minutes, chacune correspondant a un échange d’énergie en temps réel de cinq minutes a venir.
Le nombre de créneaux temporels, noté S, dépend de la durée nécessaire au DSO! pour gérer
la congestion. L’interaction entre le DSO!, le SFMA! et les consommateurs suit initialement
trois étapes successives : la résolution du WDP?3, I’exécution et la post-exécution. Avec le
temps, ces étapes s’effectuent de maniere simultanée.

Lors de la premiere étape, illustrée a la figure 4-5(a), a I'instant ¢, le DSO! informe le
SFMA'! de ses besoins en flexibilité, notés Fooq, ;. Le SFMA! sollicite alors des offres de

flexibilité de la part de tous les consommateurs participants situés dans sa zone géographique.
Chaque consommateur doit soumettre sa demande énergétique totale estimée, ﬁ;‘fﬁl, pour
I’échange en temps réel a venir, conformément a 1’équation (4.8). Cette demande comprend a
la fois la charge de chauffage flexible, A?ﬁ"ﬂ, et la charge non flexible, f);"}ﬂex
D = Di + D™ (4.8)
A P'instant £+1, le SFMA! fournit aux consommateurs une série de points d’incitation
et leur demande de soumettre des offres de flexibilité pour chacun de ces points, selon un
ordre croissant. A t+2, le SFMA! conclut I’enchére combinatoire unilatérale en sélectionnant
les offres Rj'}"ﬁ" qui maximisent son profit tout en satisfaisant les objectifs de réduction
énergétique fixés par le DSO'. Les offres retenues sont ensuite communiquées aux consomma-
teurs, avec la précision des niveaux de réduction d’énergie requis. Simultanément, le SFMA!

transmet au DSO' 1a demande agrégée A% donnée par (4.9), calculée a partir des offres

sélectionnées.

N N
demand Fytotal hosen
AH—I - E g+l E :R_(g?,t+l 4.9)

j=1 j=1
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Comme illustré a la figure 4-5(b), la phase d’exécution débute lorsque les agents résiden-
tiels RA? s’efforcent de réduire leur consommation énergétique conformément aux offres
gagnantes. Toutefois, des erreurs d’estimation, causées par des limitations dans les modeles de
prévision des RA? ou par des comportements imprévus des consommateurs, peuvent entrai-
ner des écarts. Par conséquent, la consommation énergétique effectivement mesurée, M7},
telle que définie dans 1’équation (4.10), peut différer de 1a réduction spécifiée dans les offres

gagnantes a la fin de la période d’exécution, comme le montre la figure 4-5(b).

N N
MY = Dt =) Ry (4.10)
j=1 j=1

Lors de la phase de post-exécution, le DSO' évalue la consommation énergétique réelle.
Si la consommation mesurée M;°} dépasse la demande Aﬁ’;‘a"d anticipée lors de la résolution
du WDP?, le DSO' inflige une pénalité au SFMA'. Cette déviation énergétique, notée E&
et définie dans 1’équation (4.11), refiete la différence entre la flexibilité effectivement fournie
et celle attendue, comme illustré a la figure 4-5(b). Cette déviation réduit ensuite le profit

réalisé par le SFMA!, comme le montre la figure 4-5(c).

Ef) = My — Afp d.11)

4.1.2.3 Probleme de détermination du gagnant de I’enchere sous incertitude

Le WDP? consiste a sélectionner les offres maximisant le profit de I’agrégateur tout en
satisfaisant les exigences de flexibilité du DSO! dans le cadre d’une enchére combinatoire.
En raison de sa nature NP-difficile, la résolution du WDP? dans des créneaux temporels
courts devient de plus en plus ardue a mesure que le nombre de participants augmente,
particulierement lorsque 1’incertitude des offres est prise en compte. La figure 4-5(b) illustre
que les réductions d’énergie en temps réel dévient fréquemment des prévisions initiales. En
conséquence, le SFMA! s’expose a des pénalités imposées par le DSO'! pour non-réalisation
de la fiexibilité, ce qui réduit son profit, comme I’'indiquent les points de profit décroissants de
la figure 4-5(c). Pour préserver sa rentabilité, le SFMA! doit prendre en compte le WDP? dans

un contexte d’incertitude.
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4.1.2.4 Approche déterministe

Le SFMA! applique la méthodologie d’approximation présentée dans [62] afin de résoudre
efficacement I’encheére combinatoire unilatérale et d’accélérer la résolution du probleme de
détermination du gagnant. Dans un scénario déterministe ot les incertitudes des RA? sont
négligées, le WDP? suppose que le SFMA! réalisera exactement les réductions d’énergie
promises par les participants, comme illustré a la figure 4-5(a). En utilisant I’approche proposée
dans [62], les offres des participants sont modélisées en fonction des incitations fournies,
lesquelles sont ensuite intégrées dans le cadre d’optimisation (4.12). Le WDP? déterministe

s’exprime ainsi.

incnt,j incnt,j 3 incnt,j
mngiumlze & E fchusen T et )— T det chosen(“det )
5J
Taer o VIES j=1

j incnt,j DSO
s.t. 0< chhosen(ﬂdet ) < Freq

N N
> min(Ry,) < F° <) max(Ry) (4.12)
La fonction £ (7<"7) propose une approximation linéaire de I’ensemble d’offres de
I’agent résidentiel RAZ? [62]. Cet ensemble d’offres est représenté comme une fonction fondée

sur les incitations, en appliquant 1I’approximation linéaire décrite dans I’équation (4.13) [62].

Frosen(Ta™ [, By]) = oy ™ + B; (4.13)

En résolvant I’équation (4.12), la valeur optimale de I'incitation, wﬁ,;‘f"“"j ), est détermi-

née pour chaque RA ;. A partir de cette valeur, le SFMA' applique la fonction fondée sur
I’incitation pour calculer la flexibilité correspondante. La flexibilité optimale obtenue aupres
de chaque consommateur s’exprime par f(*Chm") = fFoen(mlinem2)) [62]. Si la valeur cal-
culée n’appartient pas a I’ensemble d’offres du RA?, le SFMA' identifie I’offre disponible

la plus proche en utilisant I’équation (4.14) et communique cette sélection 2 tous les RA?

participants [62].
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RS pgor = argmin| R — fisenl, - |BY: — Pl | (4.14)
Jje

Apres résolution de 1’équation (4.12), le SEMA! consolide les offres sélectionnées selon
I'indice identifié dans (4.14). La flexibilité totale acquise, notée Fioo,, est ensuite communi-
quée au DSO', conformément 2 la définition donnée dans I’équation (4.15).

N
FO3 =) R R e, ] (4.15)

rep,det
j=1

Suite a I’'exécution en temps réel lors d’une instance du marché comptant, illustrée a
la figure 4-5(c), le DSO! mesure la flexibilité effectivement fournie, notée Fleasured. Si la
flexibilité fournie est inférieure a ’engagement, le DSO! applique une pénalité au SFMA',

calculée selon 1’équation (4.16).
+
Penﬁ;\A =P [ Frneasured — rEpS,c%t] (4.16)

4.1.2.5 Approche proposée prenant en compte la pénalité du DSO

Pour prendre en compte I'incertitude liée a la flexibilité des consommateurs, le probleme
d’optimisation défini en (4.12) est reformulé comme indiqué en (4.17). Etant donné que la
flexibilité en temps réel peut varier en raison de facteurs externes échappant au controle de
I’agrégateur, cette reformulation permet d’améliorer la précision de la prise de décision.

L DSO
maximize B[ W (F°, ¢)]

FDSO

EPPIOP (4.17)

DSO DSO
s.t. 0 < Fgpprop < Freg

Lexpression W (Foe©, £@) integre un terme de pénalité dans 1'équation (4.18) afin de
prendre en compte I’incertitude liée 4 ’exécution des offres de flexibilité des RAZ. En utilisant
les fonctionnalités d’optimisation partielle du cadre CVXPY, le probleme reformulé en (4.18)
est résolu sur plusieurs scénarios d’incertitude [184]. La solution retenue est celle qui maximise
le profit tout en considérant les pénalités imposées par le DSO!. Ces pénalités s’appliquent

lorsque la flexibilité en temps réel s’écarte des valeurs engagées en raison de I'incertitude.
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DSO DSO i
B[ W (Fes, NMZW (FER°, £9)

W() = maximize - &Py, — Pi(Fappup =) = C(0)

Tprop ~ »

St 2 = fooeTop”) + &0 Vi€,

chosen prup

N
=> 2, (4.18)

j=1
N
Cly) = Y miontd fl, (v,

Jj=1
N

E : mcm,_;,' DSO
0< chosen pmp ) g Freq ?

incnt,j .
T J < ﬂ,mcm,_j < ﬂ,mcm,j,l \VIJ c J

prop,min — “'prop prop,max
Le SFMA'! établit une base de données initiale permettant de suivre la participation de
chaque agent résidentiel RA? a la résolution du probléme de détermination du gagnant dans
le marché de I'énergie, en enregistrant I’écart entre la demande de référence déclarée et la
consommation énergétique réelle. Pour modéliser ces écarts, il utilise des distributions de type
normale, loi t, Laplace, lognormale, gamma et exponentielle [185], en sélectionnant le modele

le mieux ajusté, noté @/,gude,. Un exemple pour un RA? spécifique est illustré a la figure 4-6.

Données = laplace = gamma
norm lognorm (Meilleur) expon
—
1.5
=
Z 1.0
L
o
0.5 y
0.0 ‘\___—
-1.0 —0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

Déviation de la consommation d'énergie (kWh)

FIGURE 4-6 Distributions ajustées des écarts de consommation énergétique.

La variable Eﬁt) représente une réalisation unique issue du modele ajusté %, refié-

tant I’incertitude dans I’exécution des offres de flexibilité des RAZ. Pour prendre en compte
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cette incertitude, Ny, = 30 réalisations sont générées selon la distribution sélectionnée. Une

optimisation stochastique est ensuite appliquée pour résoudre le probleme défini en (4.18),

visant a déterminer un ensemble unique d’incitations optimales wli,’;g;t’j assurant la meilleure

performance sur I’ensemble des scénarios d’incertitude. En intégrant 1I’'impact attendu des

résultats incertains, cette approche ajuste les incitations afin de minimiser les pénalités poten-
incnt, j

tielles. L’ensemble d’incitations ;r;"rg;‘J peut différer de my,, -, car il tient compte de 'effet des

pénalités. En utilisant ﬂé}];ggt’j, le SEMA! applique les équations (4.13) et (4.14) pour identifier
I’offre de flexibilité sélectionnée. Cette offre est ensuite communiquée aux RA? participants,

tandis que la flexibilité reportée Frep prop €st transmise au DSO!.

Mise a jour adaptative de la base de données initiale

Pour prendre en compte les écarts incertains de flexibilité du j° agent résidentiel RA?,
le SFMA! met 2 jour de manigre continue la base de données de I’agrégateur. A mesure
que de nouvelles données sur les écarts réels sont collectées, 1’agrégateur révise la valeur
maximale observée z; pour chaque consommateur, conformément a la définition donnée dans

I’équation (4.19).

2y = max(z;(t), z;(t — 1)) (4.19)

Les observations d’incertitude précédentes pour le j° agent résidentiel RA? sont notées
z;(t — 1). Afin de garantir la précision, I’agrégateur met a jour zj** en sélectionnant la valeur
la plus élevée entre la mesure actuelle et 1a déviation maximale observée dans les derniers

échantillons.
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Algorithme 3: Détermination du gagnant sous incertitude liée a I’exécution des

offres de flexibilité

Entrée : Ensemble des consommateurs .J ; modele d’incertitude %7, ; parametre de
sensibilité « ; seuil de déviation admissible ¢ ; nombre d’échantillons N
Sortie :Incitations optimales w;,’;g‘;,"j ; incertitude mise a jour z7*" ; probabilité de
participation ajustée C;(t)
begin
Etape 1 : Echantillonner I’ensemble d’incertitude pour chaque j € J;
forj=1,2,...,|J| do
fori=1,2,...,N do
Tirer un échantillon ffj ~ U
end
end
Etape 2 : Résoudre I’optimisation stochastique (4.18) et obtenir ;rrg;g;td;
Etape 3 : Communiquer Frep prop au DSO!:
Etape 4 : Annoncer 1’ offre gagnante aux RA? selon wé,';ggtsf ;
Etape 5 : Mettre & jour la base de données : 2 < max (z;(t), ;(t — 1))
d’apres (4.19);
if z;(t) > z;(t — 1) then
T < z4(1);
end
Etape 6 : Ajuster la probabilité de participation C;(t) selon (4.20);
for chaque j € J do
if 7" < 6 then
| Gy(0) + 100
end
else
‘ Cj(t) < max(0, 100 — a (2 — 4));

end

end

end




Probabilité de participation

Au départ, chaque RA? dispose d’une probabilité complete de participation au processus

d’encheres sur le marché de flexibilité comptant, comme indiqué dans 1’équation (4.20).

C;(t) = ’ (4.20)
max (0, 100 — a(23¥(t) — 8)), siz¥¥(t) > 4.

Au début du premier créneau du marché comptant, tous les consommateurs bénéficient de la
probabilité maximale de participation. Au fil du temps, 1’agrégateur suit les écarts en temps réel
7" (t) pour chaque consommateur et les compare a la déviation maximale observée z;(t — 1),
représentant la plus grande incertitude enregistrée pour le consommateur 7 jusqu’au créneau
précédent. Lorsque I’incertitude observée &;(t) dépasse un seuil prédéfini 4, la probabilité
de participation C;(¢) diminue. Ce seuil constitue une valeur de référence fixant les limites
admissibles des écarts. Par ailleurs, le parametre « est une constante positive régulant le taux
de décroissance de la probabilité de participation en fonction de 1’augmentation de I'incertitude

des offres &;(t). Le processus complet de gestion du probleme de détermination du gagnant

WDP? dans I’acquisition de flexibilité sous incertitude est détaillé dans 1’algorithme 3.

4.2 Résumé du chapitre

Ce chapitre a porté sur la modélisation et la résolution du WDP? dans le cadre des marchés
de flexibilité. Deux configurations ont €été étudiées : le marché de flexibilité soumis a des
contraintes d’achat de flexibilité et le marché de flexibilité tenant compte de 1’incertitude
liée a I’exécution réelle des offres des RA2. Dans la premiére configuration, une approche
d’optimisation par gradient a ét€ développée afin de réduire la complexité computationnelle
tout en respectant les contraintes de flexibilité définies par le DSO'. Dans la seconde, une
formulation d’optimisation stochastique a été introduite pour intégrer les variations aléatoires
de la flexibilité fournie et ajuster la sélection des offres selon les probabilités d’exécution. Ces
contributions permettent au SFMA! d’améliorer la cohérence de ses décisions et de renforcer

la fiabilité du processus de sélection dans des conditions de marché dynamiques.



Chapitre 5 - Résultats et discussion

Ce chapitre évalue les méthodologies proposées pour accélérer la résolution du probleme
de détermination du gagnant dans des marchés comptants habilités a ’énergie transactionnelle.
Chaque approche est analysée au travers de simulations du WDP3, utilisant des modeles
thermiques de RA? paramétrés a partir de données réelles de demande énergétique provenant
de foyers situés dans une ville du Québec, Canada. Les simulations reposent sur des intervalles
de marché comptant de cinqg minutes. L"évaluation débute par la définition des parametres de
simulation des RAZ, incluant la structure des offres et les caractéristiques de flexibilité. Sont
ensuite présentés les parametres du gestionnaire du systeme de distribution DSO', tels que
les fonctions de cout, les signaux d’incitation et les facteurs de pénalité. Les résultats sont
analysés en fonction de trois objectifs principaux : les encheéres énergétiques, la fourniture
de flexibilité et la gestion de I'incertitude, en mettant 1’accent sur le profit de 1’agrégateur,
la réactivité et la performance computationnelle. Des indicateurs de temps de réponse sont
également inclus afin d’évaluer 1’applicabilité en temps réel. Les conclusions démontrent
que les méthodes proposées surpassent les approches heuristiques de référence en réalisant
des profits d’agrégateur plus élevés, des allocations énergétiques plus précises et des colts
computationnels nettement réduits. Le cadre supporte une large gamme d’environnements
coté demande, incluant des charges résidentielles flexibles et des systemes thermostatiquement

contrdolés, permettant ainsi des opérations de marché comptant évolutives et efficaces.

5.0.1 Parametres des agents résidentiels

Les RA? utilisent des EBH? ainsi que des ETS? comme charges flexibles pour participer

au marché comptant via des offres d’énergie ou de flexibilité.
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Pour la modélisation basée sur les EBH, les paramétres thermiques des RA? sont calibrés a
I’aide de données réelles de consommation énergétique et de température intérieure collectées
dans des habitations résidentielles du Québec, Canada, en 2018. Les paramétres aZBH, oEBH et
oEBH dans I’équation (3.1) représentent respectivement les efficacités d’absorption thermique,
de dissipation et de perte globale. Ces parametres ont été dérivés de données expérimentales
fournies par Hydro-Québec et estimés a 1’aide de la méthode des moindres carrés ordinaires
(OLS!).

Le tableau 5-1 résume les parametres thermiques des agents résidentiels modélisés.

TABLEAU 5-1 Paramétres thermiques pour les habitations équipées de chauf-
fages électriques a plinthes (EBH)

RA# | ofBH ofBH afBH || RA# | ofBH ofBH | oEBH
1 0.9968 | 0.1320 | 0.0033 || 16 | 0.9958 | 0.1926 | 0.0062
2 10.9993 | 0.0710 | 0.0039 || 17 | 0.9987 | 0.0483 | 0.0016
3 ]10.9995 | 0.0277 | 0.0006 || 18 | 0.9995 | 0.0181 | 0.0008
4 10.9986 | 0.0639 | 0.0019 || 19 | 0.9985 | 0.0746 | 0.0023
5 10.9984 | 0.1097 | 0.0031 || 20 | 0.9955 | 0.2998 | 0.0070
6 | 0.9957 | 0.1637 | 0.0067 || 21 | 0.9956 | 0.1441 | 0.0046
7 109963 | 0.1114 | 0.0037 || 22 | 0.9973 | 0.1276 | 0.0045
8 10.9994 | 0.0308 | 0.0009 | 23 | 0.9967 | 0.1492 | 0.0054
9 10.9940 | 0.1684 | 0.0047 || 24 | 0.9997 | 0.0279 | 0.0006
10 | 0.9991 | 0.0617 | 0.0026 || 25 | 0.9983 | 0.1097 | 0.0038
11 09998 | 0.0562 | 0.0011 || 26 | 0.9963 | 0.1115 | 0.0036
12 1 0.9975 | 0.1513 | 0.0057 || 27 | 0.9931 | 0.1699 | 0.0043
13 1 0.9967 | 0.1458 | 0.0042 || 28 | 0.9998 | 0.0566 | 0.0011
14 1 0.9935 | 0.2789 | 0.0066 || 29 | 0.9965 | 0.1458 | 0.0041
15 10.9997 | 0.0081 | 0.0003 || 30 | 0.9960 | 0.1924 | 0.0061

Les données relatives au stockage thermique électrique ETS? ont été enregistrées a des
intervalles d’une minute dans la Maison Expérimentale située au Québec, Canada. L’étude a
analysé les performances de I’ETS en termes de bruit opérationnel, d’efficacité énergétique, de
comportement des zones thermiques, ainsi que des interactions avec les chauffages électriques

d’espace a plinthes EBH?, en tenant compte des systémes de convection forcée et naturelle.

1. OLS est I’abréviation de « Ordinary Least Squares », en anglais (Moindres carrés ordinaires, en francais).
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Cette étude se concentre sur les données issues d’une unité ETS a convection naturelle. La
méthodologie complete de modélisation et d’estimation des parametres est détaillée dans [163].
Chaque agent résidentiel RA7 utilise un systéme de gestion de 1’énergie domestique HEMS',
qui conserve une base de données en série temporelle de sa consommation de charge non
flexible. A 1’aide du module de prévision Prophet [186], RA7 prédit sa demande non flexible 2

: 4~ T)non-flex
venir, notée D}

5.0.2  Parametres transmis du DSO a ’agrégateur

Afin de faciliter la résolution du probleme de détermination du gagnant dans le marché
de I’énergie, le DSO fournit a I’agrégateur les coefficients de la fonction de coiit quadratique

définie en (3.12). Les valeurs correspondantes sont présentées dans le tableau 5-2.

TABLEAU 5-2 Coefficients de la fonction de cofit de I’agrégateur

Min (kWh) | Max (kWh) a b c
0 10 0.0137 | 0.001 | 0.01
10 20 0.0069 | 0.001 | 0.01
20 30 0.0046 | 0.001 | 0.01
30 40 0.0034 | 0.001 | 0.01
40 50 0.0027 | 0.001 | 0.01
50 60 0.0023 | 0.001 | 0.01
60 70 0.00195 | 0.001 | 0.01
70 80 0.0017 | 0.001 | 0.01
80 90 0.00153 | 0.001 | 0.01

Dans le cadre des LFM', le DSO! fournit au SFMA! I’ objectif de réduction d’énergie requis
FrEqSO ainsi que le taux de compensation & pour la période de pointe. Ces deux parametres
influencent directement la rentabilité du SFMA'. Etant donné que 7"™7 < &, V4, le SFMA'
conserve une marge bénéficiaire positive.

Le tableau 5-3 présente les objectifs de réduction d’énergie en fonction du nombre d’agents

résidentiels RA? participants et liste les valeurs des paramétres utilisées dans 1’équation (4.1).
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TABLEAU 5-3 Demande de réduction d’énergie de référence

No.of RA | FDSO (kWh) | &, | No.ofRA | FDSO (kWh) | &
3 10.5 1.4 15 49 15
4 12 15 20 73.5 1.55
5 13 1.56 30 104 1.59
6 15.2 1.57 40 145 1.7
7 26 1.58 60 190 1.6
8 25.2 17 80 300 1.9
10 32.5 15 100 380 3.2

Dans les cas ol la flexibilité réellement fournie en temps réel au DSO! est inférieure a
la quantité engagée par 1’agrégateur en raison de 1’'incertitude liée a I’exécution des offres
gagnantes des RA?, le DSO communique  I’agrégateur du SFMA! le niveau de flexibilité
requis, le taux de compensation ainsi que le facteur de pénalité applicable. Ces parametres
permettent a I’agrégateur de prendre des décisions éclairées en présence d’incertitude. Les

valeurs utilisées dans I’équation (4.18) sont résumées dans le tableau 5-9.

5.0.3 Parametres transmis de I’agrégateur aux agents résidentiels

Pour les RA? participant au marché comptant via des offres d’énergie, le tableau 5-4
présente les points de prix transmis par 1’agrégateur du marché comptant. A la réception
de ces valeurs, chaque RA7 répond en soumettant un ensemble de dix paires prix—demande
énergétique wf;, qg avant le début du créneau temporel suivant. Ces offres sont générées en
fonction du parametre de flexibilité ¢/ défini dans (3.3) et (3.4), et conformément a la fonction

objectif du RA présentée en (3.6).

TABLEAU 5-4 Points de prix transmis par 1’ agrégateur

P [l [ A [ A d ]2 ]A]d]h
$/kWh | 1.14 | 1.12 | 1.00 | 0.90 | 0.85 | 0.80 | 0.70 | 0.60 | 0.50 | 0.40

Le tableau 5-5 présente les parametres de simulation utilisés a la fois pour la méthodo-
logie proposée, qui approxime I'offre de flexibilité sous forme d’une fonction basée sur la
récompense dans (4.6), et pour I’algorithme HybridPSOGA utilisé a des fins de comparaison.

HybridPSOGA est une approche itérative qui initialise un essaim de particules, chacune étant



88

assignée a un indice de position aléatoire. A chaque itération, les particules mettent a jour leur
position X en fonction de leur meilleur personnel pﬁ;t et du meilleur global ggﬁst. Cette mise

a jour suit un mécanisme fondé sur la vitesse vjery 1, telle que définie en (5.1) [187].

iiter+] = Xiiter 1 Viters+1 (5.1)

ou la mise a jour de la vitesse est donnée par (5.2) :

i

Viter+1 = WdampViter + C1T1 (pﬁ;st - Xiter) + CaT2 (gg;st - Xfter) (5.2)

Les variables r; et 5 sont générées aléatoirement dans 1’intervalle [0, 1]. Afin d’améliorer
I’optimisation, un algorithme génétique affine les particules présentant les meilleures positions,

tandis qu’un facteur de mutation my e introduit des variations en mutant leurs positions [65].

TABLEAU 5-5 Parametres utilisés dans la simulation

Méthode Paramétre | Description Valeur Réf.

Limite maximale d évaluations
pour I’ajustement

Approche proposée max_nfev | de courbe 10000 [64]
c1,C Coefficients d’apprentissage 2.05,2.05
Wdamp Taux d’amortissement du poids 0.9 [187], [65]

Hybrid PSOGA | My fac Pourcentage de mutation dans la 20

population
population | Taille de 1a population 100
itération | Nombre maximal d’itérations 100

Tous les agents résidentiels participants recoivent des points de récompense identiques
pour les réductions de demande, lesquels sont communiqués comme indiqué dans le tableau

5-6.

TABLEAU 5-6 Points de récompense envoyés aux agents résidentiels

Point de récompense ﬂ'iln':"t’j ﬂ'ign':"t’j wé"cm“j ﬁ;"mt’j wg"':“"f"
$/kWh 0.4 0,5 0,6 0,7 0,8

Point de récompense wg"':"t’j W'T"C"t’j wé"cm“j ﬁ'gmm’j w'l':]':"t’j
$/kWh 0,85 0.9 1,0 1,12 1,14
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Toutes les simulations sont réalisées en Python dans des conditions identiques afin de
garantir une comparaison équitable des performances. Elles sont exécutées sur un systeéme
équipé d’un processeur Intel Core i7-10700T (2,00 GHz) et de 32 Go de mémoire vive. En
raison des contraintes computationnelles, la méthode de recherche combinatoire exhaustive

est appliquée uniquement aux scénarios impliquant jusqu’a huit agents résidentiels.

5.1 Résultats des méthodologies proposées

Cette section est organisée en trois sous-sections, chacune présentant les résultats d une
méthodologie proposée : (i) la résolution du probleme de détermination du gagnant dans le
marché de I’énergie pour la gestion de la demande résidentielle, (ii) I’opération au sein de
LFM! sous des contraintes de flexibilité imposées par le DSO, et (iii) la minimisation des
pénalités en cas de non-fourniture de la flexibilité engagée par les agents résidentiels, comme

introduit dans le chapitre précédent.

5.1.1 Résultats de la résolution du probleme de détermination du gagnant sur le marché de

l’énergie
5.1.1.1 Comparaison des profits

La figure 5-1 illustre le profit réalisé par I’agrégateur apres résolution du WDP? en utilisant
la méthode proposée, PSO, UPA et CCA, pour un créneau temporel de quinze minutes dans
un scénario spécifique de marché comptant. Dans le cadre de I'UPA, 1’agrégateur applique
un méme point de prix a tous les participants afin de maximiser le profit réalisable. En
revanche, la méthode d’enchére combinatoire permet a 1’agrégateur d’allouer des points de
prix individuels a chaque agent résidentiel RA2. En effet, I’agrégateur évalue le profit pour
toutes les combinaisons possibles d’allocation d’énergie, ce qui conduit a des allocations
prix-énergie distinctes pour chaque participant. Comme le montre la figure 5-1, les approches
d’encheres combinatoires (CCA et la méthode proposée) produisent systématiquement les
profits les plus élevés par rapport aux autres méthodes, les profits augmentant avec le nombre
de maisons participantes H; (o7 = {1,2,3,...,30}). Toutefois, I’évaluation de la CCA est

limitée a sept maisons en raison du temps de calcul élevé, ce qui la rend peu pratique pour les
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marchés comptants en temps réel. De plus, la méthode PSO (représentée en bleu) affiche une
enveloppe de profit incohérente, car il s’agit d’une approche méta-heuristique qui introduit de
I’incertitude a chaque itération. Les différences de profits entre les méthodes comparées sont

mises en évidence dans la figure 5-2.
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FIGURE 5-1 Comparaison des profits du coté de 1’agrégateur
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FIGURE 5-2 Différence de profit du c6té de 1’agrégateur par rapport a la CCA

5.1.1.2 Comparaison de I’allocation d’énergie

La figure 5-3 présente une comparaison de 1’allocation d’énergie entre les quatre méthodes

pour les RA? participant a ’enchére énergétique du marché comptant. La méthode proposée,
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issue de 1’algorithme 1, fournit systématiquement I’allocation d’énergie la plus efficace, en

particulier lorsque le nombre de maisons augmente.
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FIGURE 5-3 Comparaison de 1’allocation d’énergie du coté de 1’agrégateur

La figure 5-4 illustre la différence d’allocation d’énergie entre trois techniques comparées
a la CCA. La trajectoire de I'UPA (en vert) montre une divergence significative, tandis que
la différence entre la méthode proposée (en rouge) et la CCA demeure presque négligeable.
De méme, la différence pour la méthode PSO (en bleu) est également minimale. Cependant,
bien que proche de la méthode proposée, 1’approche PSO [65] présente une variance élevée,

conduisant a des résultats moins fiables dans 1’allocation d’énergie.
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FIGURE 5-4 Différence d’allocation d’énergie du co6té de 1’agrégateur par rapport a la CCA
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5.1.1.3  Efficacité computationnelle

Bien que la méthode combinatoire conventionnelle permette d’atteindre un profit plus
élevé et une meilleure allocation d’énergie, son principal inconvénient réside dans le temps
de calcul excessif, qui devient rapidement prohibitif a mesure que le nombre de participants
augmente. La complexité M” indique qu’a mesure que N (le nombre de maisons) croit, le
nombre de points d’allocation possibles augmente de maniere exponentielle. Cela nécessite
I’évaluation de chaque point d’énergie agrégée afin d’atteindre le profit maximal, ce qui rend la
méthode peu pratique pour les marchés d’énergie transactionnelle en temps réel, en particulier

pour des créneaux temporels de cing a quinze minutes.
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FIGURE 5-5 Comparaison des temps de calcul du c6té de 1’agrégateur

La figure 5-5 illustre le temps de calcul pour chaque méthode en fonction de 1’augmentation
du nombre de maisons. On constate que le temps de calcul de la CCA augmente de maniere
significative des que le nombre de participants dépasse six, ce qui témoigne de son inefficacité.
En revanche, I’algorithme PSO maintient un temps de calcul plus raisonnable, bien qu’il reste
supérieur a celui de la méthode proposée et de I"’UPA.

Considérons une étude de cas impliquant six maisons, notées H; ot i = {1,2,3,4,5,6},
participant au marché comptant. Avec six maisons (N = 6) et dix points de prix (M = 10),
il existe 10° combinaisons possibles d’allocation d’énergie, comme illustré a la figure 5-

6. La courbe magenta représente la fonction de coiit (3.12), tandis que les points rouges
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FIGURE 5-6 Processus de prise de décision de I’agrégateur dans le marché comptant

correspondent a toutes les 10° combinaisons possibles. Le point bleu indique le profit global
maximal de 22,20 $, atteint via la CCA, tandis que le point orange montre un profit de
22,18 $ obtenu avec la méthode proposée. Les approches UPA et PSO fournissent des profits
maximaux de 18,59 $ et 19,21 $ respectivement, représentés par les points noir et marron. Le
temps de calcul pour résoudre la CCA avec six maisons était de sept secondes. Cependant,
lorsque le probleme a été étendu a sept maisons, le temps de calcul a augmenté de maniere
significative a une minute et vingt secondes, comme montré a la figure 5-5. Au-dela de sept
maisons, le temps de calcul continue de croitre de maniere exponentielle, rendant la résolution
impraticable, comme I’indique la tendance en noir dans la figure 5-5. En revanche, en utilisant
I’algorithme proposé 1 pour le méme scénario, le temps de calcul a été réduit a seulement
trois millisecondes, avec un résultat de profit proche de celui de 1a CCA. Ainsi, la méthode
proposée a démontré une efficacité computationnelle supérieure tout en offrant des profits
quasi-optimaux et une meilleure allocation d’énergie pour chaque agent résidentiel dans le
marché comptant d’énergie transactionnelle.

En complément, il est important de noter que les approches combinatoires classiques,
telles que I’enchére combinatoire conventionnelle (CCA), présentent une complexité compu-
tationnelle élevée de 1’ordre de &(M™), en raison de la recherche exhaustive sur toutes les
combinaisons possibles d’offres. L’algorithme proposé dans cette these réduit cette complexité

a O(M x N) évaluations seulement, en simplifiant le processus de sélection des offres tout en
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conservant un niveau de profit quasi optimal pour I’agrégateur. Cette amélioration explique
la rapidité du processus de décision observée a la Figure 5-5, ot le temps de calcul demeure

inférieur a cinq minutes méme pour un grand nombre de participants.

5.1.2 Résultats de la résolution du probleme de détermination du gagnant sur le marché de

la flexibilité

Cette section évalue la performance de la méthodologie proposée pour résoudre le WDP?

sous une demande de réduction d’énergie spécifiée. Le DSO! précise 1’ objectif de réduction

FDSO

req ~ ainsi que le taux de compensation & pour la période de pointe, deux para-

d’énergie
metres influencant le profit du SFMA!. Le tableau 5-3 présente les demandes de réduction

d’énergie en fonction du nombre de RA? participants au marché de flexibilité comptant.

TABLEAU 5-7 Réductions d’énergie en kWh sous la contrainte FD50

req

Nombre d’agents résidentiels (RA)
3 4 5 6 7 8
Frg’qso 10,5 12 12,8 | 15,2 26 25,2
Limites des offres (max) 24,38 | 32,40 | 38,42 | 47,44 | 56,46 | 66,48
Limites des offres (min) 4,70 | 5,50 | 6,03 1,57 8,90 | 11,23
Méthode proposée 1,27 9,55 | 12,16 | 14,59 | 23,67 | 24,89
Méthode combinatoire 10,36 | 11,96 | 12,30 | 14,73 | 25,88 | 25,01
Programmation dynamique (DP) | 10,17 | 11,4 | 12,18 | 14,61 | 25,88 | 24,89
Hybrid PSOGA (1) 10,1 | 11,66 | 1243 | 14,3 | 25,97 | 24,73
Hybrid PSOGA (o) 0,003 | 0,11 | 0,20 | 2,16 | 0,04 | 0,44
URA 6,35 | 860 | 603 | 7,57 | 17,82 | 21,25

A titre de comparaison, les résultats obtenus avec d’autres méthodes sont également présen-
tés, notamment la recherche combinatoire exhaustive pour I’encheére combinatoire unilatérale
(CSA), I'algorithme hybride d’optimisation par essaims particulaires et algorithme génétique
(HybridPSOGA) [188], I'enchere a récompense uniforme (URA), et la programmation dyna-
mique (DP). L’enchere au prix uniforme [173] a été adaptée en URA, o, au lieu de transmettre
un point de prix, le SFMA envoie des points de récompense, permettant une soumission plus
flexible des offres. Dans cette approche, le marché est résolu en attribuant la méme récom-

pense a tous les participants. HybridPSOGA suit les méthodologies décrites dans [65] et
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FIGURE 5-7 Réduction d’énergie sous la demande du DSO pour jusqu’a cent agents résidentiels

[189]. L’approche combinatoire, bien que exhaustive, évalue toutes les combinaisons possibles
d’offres avant de sélectionner les gagnants. Cependant, elle souffre de la malédiction de la
dimensionnalité, ce qui la rend peu pratique pour le marché de flexibilité comptant, ot une
résolution rapide du probleme de détermination des gagnants est requise. La programmation
dynamique, autre algorithme de recherche, améliore 1’efficacité en évitant des évaluations
inutiles. Par conséquent, la programmation dynamique surpasse 1’approche combinatoire dans
la plupart des scénarios en réduisant significativement le temps de calcul.

Les résultats indiquent que la méthode combinatoire est la plus efficace, car elle correspond
étroitement a la demande de réduction. HybridPSOGA atteint une moyenne (x) similaire a
celle de I'approche combinatoire, mais présente une variance (o). En revanche, la méthode
proposée fournit de maniere constante des réductions d’énergie conformes a la demande du
DSO. LURA obtient les performances les plus faibles, ses réductions réalisées s’écartant
significativement de I’ objectif fixé. L attribution de la méme récompense a tous les participants
s’avere étre une stratégie inefficace, car elle ne tient pas compte des préférences individuelles
des agents résidentiels RA? ni de leur flexibilité.

La figure 5-7 prolonge 1'analyse en comparant les réductions d’énergie obtenues par
différentes méthodes pour jusqu’a 100 agents résidentiels participants. Comme mentionné
précédemment, les méthodes de recherche combinatoire deviennent impraticables a mesure
que le nombre d’agents résidentiels augmente. La zone ombrée en violet illustre la variance

des résultats obtenus par HybridPSOGA.
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5.1.2.1 Résultats de profit du SFMA

Le tableau 5-8 compare le profit du SFMA obtenu selon différentes méthodes. L"approche
combinatoire génere le profit maximal possible tout en respectant les contraintes. La méthode
basée sur la programmation dynamique (DP) atteint une rentabilité similaire, comme le montre
le tableau 5-8. HybridPSOGA produit également un profit, bien que sujet a une certaine
variance. Etant donné que la méthode proposée aligne étroitement la réduction d’énergie sur
la référence demandée, elle surpasse I'URA et HybridPSOGA en termes de rentabilité. Cet
avantage devient d’autant plus marqué a mesure que le nombre d’agents résidentiels augmente.
Bien que les approximations des offres XOR empéchent d’atteindre une optimalité absolue,

elles fournissent néanmoins des résultats satisfaisants par rapport a 1a méthode combinatoire.

TABLEAU 5-8 Profit du SFMA en unités monétaires ($) sous la contrainte

F;Eqso
Nombre d’agents résidentiels (RA)
3 4 5 6 7 8
Méthode proposée 6,12 | 9,31 | 12,93 | 15,66 | 23,90 | 28,63
Approche combinatoire 8,78 | 10,90 | 13,24 | 15,96 | 25,83 | 29,29
Programmation dynamique (DP) | 8,29 | 10,41 | 12,98 | 15,71 | 25,83 | 28,63
Hybrid PSOGA (1) 5,55 | 841 | 10,80 | 12,28 | 18,63 | 24,23
Hybrid PSOGA (o) 0,003 | 0,11 | 0,20 | 2,16 | 0,04 | 0,44
URA 5,72 | 8,66 | 7,00 | 8,85 | 19,26 | 25,50

La figure 5-8 illustre 1’évolution du profit du SFMA! en fonction du nombre d’agents
résidentiels participants, pouvant aller jusqu’a 100. La méthode proposée surpasse systémati-
quement HybridPSOGA et URA. Bien que la variance de HybridPSOGA fluctue selon les
scénarios, elle atteint parfois des résultats proches de I’optimal. En revanche, le profit de
I’URA dépend directement de 1’écart entre la réduction d’énergie réalisée et la demande du
DSO.

HybridPSOGA atteint des réductions d’énergie proches de la demande de référence du
DSO. Toutefois, sa variance plus élevée en termes de profit provient en partie des combinaisons

d’offres qui fournissent la méme réduction d’énergie a des colits variables.
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FIGURE 5-8 Comparaison des profits du SFMA sous la demande de réduction du DSO pour un
nombre allant jusqu’a cent agents résidentiels.

5.1.2.2 Comparaison des pertes de profit

L'efficacité de la méthode proposée est évaluée a travers plusieurs simulations, ol sept
consommateurs soumettent aléatoirement des ensembles d’offres (3.8) dans le marché d’en-

FDSO est fixé a 25 kWh et & est fixé a 1,58

cheres de flexibilité. Dans chaque scénario, Fiog

$.

La figure 5-9(a) illustre que 1’approche combinatoire respecte systématiquement la
contrainte F0°°. De méme, la figure 5-9(b) confirme que la résolution de (4.6) dans le
domaine continu satisfait également la contrainte d’achat de flexibilité. Dans la figure 5-9(c),
I’algorithme proposé 2, représenté en vert sarcelle, démontre la conformité avec P}Eqso lors du
passage de la solution continue de (4.6) a un ensemble d’offres discret (3.8). Dans I’ensemble
des scénarios aléatoires, environ 48 % des valeurs dépassent P}Eqso. L’importance de cette dé-

viation dépend de I’espacement des offres dans I’ensemble d’encheres des agents résidentiels

FDSO

req » tandis

(3.8). Un espacement plus grand des offres accroit la probabilité de dépasser
qu’un espacement rapproché améliore le respect de la contrainte, facilitant ainsi une réduction
agrégée qui reste dans les limites. L'algorithme ajusté 2, présenté en gris dans la figure 5-9(c),
garantit le respect de la contrainte en modifiant Floo© en Fo90, = Foo© — k. Le paramdtre £
est ajusté en continu pour maintenir la conformité lors de la conversion des solutions continues
en offres discretes. De plus, HybridPSOGA, représenté en violet moyen dans la figure 5-9(c),
satisfait avec succes la contrainte Fjgo© dans tous les scénarios.

La figure 5-10 illustre le profit généré par I’approche combinatoire pour le WDP, représen-

tée en vert olive. Cette méthode sert de référence pour I’optimisation du WDP. Le profit obtenu
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FIGURE 5-9 Comparaison des réductions d’énergie de toutes les approches parmi sept agents
résidentiels avec un ensemble d’offres aléatoire et une demande de réduction fixe.

via I’algorithme 2 est présenté en vert sarcelle, tandis que 1’algorithme ajusté 2, garantissant le
respect des contraintes, est représenté en gris. Bien que la version ajustée assure la conformité
aux contraintes, elle produit un profit moyen inférieur a celui de 1’algorithme 2. Le profit
obtenu avec HybridPSOGA est représenté en violet.

L analyse évalue les pertes de profit en pourcentage par rapport a la solution combinatoire.
L’histogramme présenté dans la figure 5-11 expose les résultats des pertes de profit pour
I’algorithme 2, I’algorithme ajusté 2 et HybridPSOGA, représentés respectivement en vert
sarcelle, gris et violet moyen. La méthodologie proposée permet au SFMA d’obtenir une
meilleure performance financiere que celle des deux algorithmes ajustés et HybridPSOGA.
Cet avantage est particulierement marqué dans les SFM de courte durée, offrant un équilibre

optimal entre rapidité de résolution du probleme de détermination des gagnants et efficacité
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FIGURE 5-10 Comparaison des profits obtenus par toutes les approches parmi sept agents
résidentiels avec un ensemble d’offres aléatoire et une demande de réduction fixe.

financiére.

5.1.2.3 Complexité computationnelle

La minimisation de la complexité computationnelle est cruciale pour le SFMA, notamment
lorsqu’il doit gérer un grand nombre de consommateurs. Comme souligné dans [190], les
agrégateurs collaborent fréquemment avec plus de mille clients résidentiels, rendant le temps
de résolution du probléme de détermination des gagnants un facteur déterminant pour assurer
des opérations continues et fiables. Le SFMA! doit sélectionner rapidement les offres optimales
afin de maximiser le profit tout en satisfaisant les demandes du DSO'.

La figure 5-12 compare les temps d’exécution des algorithmes analysés, mettant en évi-
dence I’avantage net de la méthodologie proposée par rapport aux approches combinatoires et
DP, toutes deux affectées par la malédiction de la dimensionnalité a mesure que le nombre de
RA? augmente. Etant donné que chaque RA soumet M = 10 offres, la méthode combinatoire
présente une complexité temporelle de &(M™Y), tandis que le solveur a points intérieurs

utilisé dans I’approche proposée fonctionne avec une complexité de &'(v/N In(N/w)) pour
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une précision w [191]. De plus, la méthode proposée dépasse en rapidité d’exécution 1’al-
gorithme HybridPSOGA dans tous les scénarios évalués. Les parametres de 1’algorithme
HybridePSOGA', tels que la taille de la population, le facteur de mutation et les coefficients
d’apprentissage, sont présentés dans le Tableau 5-5. L'utilisation d’un solveur a points inté-
rieurs dans 1I’approche proposée permet d’éliminer la phase d’exploration itérative propre a
HybridePSOGA, tout en conservant une précision numérique controlée grace au parametre de
tolérance w, fixé entre 1073 et 1076, Cette configuration offre un compromis efficace entre
rapidité et stabilité, comme 1’illustre la Figure 5-12, ot le temps de calcul demeure stable
méme pour un grand nombre de consommateurs.

La figure 5-13 illustre le processus de prise de décision sur I’ensemble de I'espace de
recherche selon différentes méthodes, dans le cas de la participation de six agents résidentiels

RA? aupres du SFMA'! sous la contrainte For0.

30 A
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FIGURE 5-13 Illustration des différentes approches de prise de décision sur I’ensemble de
I’espace de recherche.

Dans la figure 5-13, tous les résultats possibles de profit issus de 1'approche combinatoire
sont représentés par des points gris, tandis que 1’ offre optimale maximisant le profit est mise
en évidence en rouge. L'URA, qui ne forme pas de combinaisons d’encheres, sert de méthode
de référence. Chaque agrégation est évaluée selon des points d’incitation discrets, indiqués par
des astérisques roses, le profit maximal respectant les contraintes étant signalé par un grand
astérisque rose. Bien que I’URA accélere la résolution du probleme de détermination des
gagnants, elle se limite a seulement dix valeurs possibles de profit, ce qui entraine des pertes
de profit significatives par rapport a I’approche combinatoire. La méthode DP démarre d’une

solution basée sur ’'URA, mais devient coliteuse en termes de calcul au-dela de 25 maisons
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participantes. HybridPSOGA respecte les contraintes, mais génere des niveaux de profit
variables en raison des fluctuations dans les combinaisons d’encheres. L’ approche proposée,
qui approxime les offres résidentielles a 1’aide d’une fonction basée sur les récompenses, suit
de pres la solution combinatoire globale tout en assurant une cohérence des résultats a travers

les itérations.

5.1.2.4 Temps de réponse

Le temps de réponse est mesuré a I’aide d’une plateforme de co-simulation utilisant des
dispositifs Raspberry Pi 4B+ en tant que RA, comme illustré a la figure 5-14. Avant d’exécuter
I’algorithme 2 pour résoudre le WDP?, I’agrégateur interagit deux fois avec les RA, selon le
schéma présenté a la figure 5-14. Lors de la premiere étape, chaque agent résidentiel lance
le thread 1 afin d’optimiser la déclaration de la demande énergétique de base, avec un temps
d’exécution maximal d’environ 17,67 secondes par agent [192]. L’agrégateur attend ensuite la
réponse de I’ensemble des agents résidentiels, ce qui nécessite jusqu’a 21,69 secondes pour
un systeme comprenant 100 habitations. Cette phase d’interaction totale s’éleéve ainsi a 39,36

secondes.

1-Agent agregateur

2-Commutateur réseau
3-Raspberry P1 (RAs)
4-Armoire d'équipement

_ Réponse |
Fill % ¥ 7y * >
indépendant \ Travail dépendant '
Appel dAPT —

FIGURE 5-14 Plateforme de co-simulation pour 1’interaction entre les RA et le SFMA.
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Ensuite, I"agrégateur transmet les ensembles de points d’incitation a I’ensemble des
RAZ?, déclenchant leurs processus d’optimisation afin de déterminer les réductions d’énergie.
Les temps d’exécution et de communication restent similaires, ajoutant ainsi environ 39,36
secondes. L’agrégateur exécute ensuite I’algorithme 2 pour résoudre le WDP?, permettant au
gestionnaire du réseau DSO' de gérer la congestion au sein du marché de flexibilité comptant.
Le temps total estimé pour les interactions et I’exécution de 1’algorithme 2 est d’environ 80,24
secondes pour un maximum de 100 RA, ce qui représente 26,75 % de la durée d’un créneau
temporel de 5 minutes du SFM. Le temps restant permet de prendre en compte les fluctuations
du marché en temps réel, d’éventuels retards, ou un nombre accru d’agents participants.

Afin de valider la faisabilité pratique des algorithmes développés dans cette these, ceux-ci
ont été intégrés dans la plateforme ouverte ORFLEX (Open Platform for Rapid Testing and
Deploying Local Flexibility Markets) [193]. Cette plateforme edge—cloud, fondée sur des
outils open-source tels que OpenFaaS, Redis, InfluxDB et MicroK8s, permet le déploiement
rapide et I’évaluation des marchés de flexibilité locale. L’ infrastructure distribuée, exécutée sur
un cluster de Raspberry Pi et un serveur local, offre la possibilité d’évaluer la performance des
algorithmes dans un environnement quasi-opérationnel en considérant les délais de communi-
cation et la montée en charge. Les résultats ont montré une stabilité du temps de déblaiement du
marché (environ 1,3-1,68) et une évolutivité satisfaisante jusqu’a 60 participants, démontrant

la pertinence pratique du cadre méthodologique développé dans cette these.

5.1.3 Résultats de la résolution du probleme de détermination du gagnant en présence

d’incertitudes dans I’ exécution des offres

Cette section présente les résultats de simulation évaluant I'efficacité de la méthode
proposée pour la résolution du probleme de détermination du gagnant face aux incertitudes
dans I'exécution des offres de flexibilité des agents résidentiels. Avant chaque période de
gestion de congestion en temps réel, le DSO! informe les SFMA! du niveau de flexibilité requis,
du taux de compensation et du facteur de pénalité applicable. Apres I’opération en temps
réel, le DSO évalue les réductions d’énergie réellement fournies et applique des pénalités

si la flexibilité fournie est inférieure aux engagements. Le tableau 5-9 présente les cibles
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de flexibilité de référence, ainsi que les valeurs monétaires de compensation et de pénalité

correspondantes, en fonction du nombre d’agents participants.

TABLEAU 5-9 Demande de flexibilité de référence émise par le DSO

RA [ FDSO [kWh] | & | Ps || RA | FDSO [kWhi] & | P,
30 3.47 28141 130 15.00 40(1.8
40 4.79 2.8 1.5 140 16.33 4118
50 6.18 29|1.2| 150 17.15 42 1.7
70 8.42 3.6 171|170 19.47 43 (1.8
80 0.66 39|1.6| 180 20.67 44119
100 11.79 4.0(1.91 200 23.04 44119

5.1.3.1 Acquisition de flexibilité

La relation entre la demande anticipée, la consommation d’énergie mesurée et la demande
de référence déclarée met en évidence I’impact de 1’approvisionnement en flexibilité des RA?
dans le marché de flexibilité comptant sur la réduction énergétique globale.

s Demande anticipée (Dét) e Energie mesurée (Prop.)

= Energie mesurée (Dét.) === Demande de base
== == Demande anticipée (Prop.)
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FIGURE 5-15 Comparaison de la demande énergétique avec 1’approvisionnement en flexibilité.

Dans la Figure 5-15, la courbe bleu foncé illustre la demande énergétique de base agrégée,
déclarée par quarante RA? avant chaque créneau horaire en temps réel du marché de flexibilité
comptant. Cette base représente la demande énergétique cumulée projetée par les RA? pour le
créneau a venir. La courbe vert clair correspond a la demande anticipée apres résolution du
WDP? dans un cadre déterministe [62] visant a4 I’approvisionnement en flexibilité. Par ailleurs,
la courbe vert sarcelle foncé indique la consommation énergétique réelle mesurée dans ce

méme scénario déterministe. Comme montré, la consommation en temps réel dépasse a la
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fois la demande anticipée et la base déclarée, mettant en évidence I'impact de la non prise en
compte de I'incertitude lors de la résolution du probleme de détermination du gagnant par
encheére combinatoire.

Dans la Figure 5-15, la courbe rouge présente les résultats de la résolution du WDP
obtenus en intégrant I’incertitude grace a I’algorithme proposé 3. En prenant en compte les
pénalités imposées par le DSO, cet algorithme permet a I’agrégateur du marché de flexibilité
comptant de résoudre le probleme de détermination du gagnant tout en sélectionnant des offres
de flexibilité mieux ajustées a la consommation énergétique réelle. La courbe violet foncé
représente la consommation mesurée selon cette approche, illustrant sa capacité a intégrer
I’incertitude liée a la déclaration de la demande de base et aux pénalités du DSO. Comparée au
scénario déterministe, ou I'incertitude de la demande des consommateurs est ignorée lors du
WDP basé sur une enchere combinatoire, cette consommation mesurée est significativement
plus faible.

=== Energie mesurée - Demande anticipée (Dét.)
=== Energie mesurée - Demande anticipée (Prop.)

10

Déviation de la demande d'énergie (kWh)
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FIGURE 5-16 Comparaison des écarts de réduction d’énergie.

Dans la Figure 5-16, la différence entre la consommation d’énergie mesurée et anticipée
est présentée pour le cas déterministe sans gestion de I’'incertitude (en gris) ainsi que pour
I’approche proposée (en orange). Ce graphique, issu de cinquante instances du marché spot,
montre des €écarts systématiquement plus faibles lorsque I'incertitude est prise en compte.
Le Tableau 5-10 synthétise la déviation entre la consommation anticipée et mesurée dans le
marché de flexibilité comptant, en fonction de la demande de flexibilité¢ de référence du DSO.

En comparant la méthode proposée a I’approche déterministe [62], qui effectue la résolution du



probleme de détermination du gagnant sans tenir compte de 1’incertitude, ce tableau quantifie
la réduction en pourcentage des écarts. Cette évaluation prend en considération différents

niveaux de participation des consommateurs au sein du SFMA!, avec et sans prise en compte

de 'incertitude.

TABLEAU 5-10
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Effet de la prise en compte de I’incertitude sur la déviation de la
demande énergétique

Nombre de RA | Dét. | Prop. | % de réduction | Nombre de RA | Dét. | Prop. | % de réduction
30 543 | 3,87 29,26 % 130 24,54119.11 22,13 %
40 7,25 | 5,54 23,52 % 140 26,79119,98 25,39 %
50 8,75 | 6,73 23,11 % 150 28,60 20,45 28,48 %
70 12,08 | 8,83 26,87 % 170 31,83|23,62 25,79 %
80 13,70|10,12 26,12 % 180 34,02 26,56 21,94 %
100 17,59 13,08 25,63 % 200 38,18 127,21 28,72 %

Dét. = Résolution déterministe du marché, Prop. = Approche stochastique tenant
compte de I’incertitude, % de réduction = Diminution en pourcentage de la déviation
énergétique apres prise en compte de la flexibilité.

5.1.3.2 Comparaison des pénalités

Pénalité ($)
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FIGURE 5-17 Comparaison des pénalités dans le cas déterministe et avec 1’approche proposée.

Dans la Figure 5-17, I'impact de I'incertitude sur la déclaration de flexibilité au DSO
est quantifié, mettant en évidence les pénalités encourues dues aux €carts entre la flexibilité

déclarée et la flexibilité réellement fournie. Ces pénalités augmentent proportionnellement
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a la grandeur de cet écart. Comme I'illustre la Figure 5-15, I’approche déterministe entraine
une consommation d’énergie mesurée supérieure a la demande anticipée, ce qui engendre
des pénalités plus élevées, représentées en gris ardoise dans la Figure 5-17. Le diagramme a
barres rouges illustre les pénalités lorsque I'incertitude est prise en compte. Dans ce scénario,
I’agrégateur ajuste la flexibilité déclarée afin d’aligner la consommation d’énergie anticipée
apres flexibilité avec la consommation réelle. En conséquence, les pénalités indiquées par le
diagramme a barres rouges sont systématiquement inférieures a celles en gris ardoise, qui

correspondent a I’approche déterministe sans prise en compte de 1’incertitude.

5.1.3.3 Comparaison des profits

Dans la Figure 5-18, le profit réalisé par quarante RA? au sein de ’agrégateur de flexibilité
comptant est comparé sur cinquante occurrences du marché comptant. La courbe en violet
foncé illustre le profit obtenu lorsque 1’'incertitude est prise en compte, tandis que la courbe en
bleu sarcelle foncé représente le profit réalisé dans le scénario déterministe.

=== Approche déterministe === Approche proposée
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FIGURE 5-18 Comparaison des profits dans le cas déterministe et avec 1’approche proposée.

Dans le Tableau 5-11, I’augmentation en pourcentage du profit est quantifiée en tenant
compte de I'incertitude dans le probleme de détermination du gagnant de I’enchére combina-
toire. Ces résultats démontrent la capacité de la méthode proposée a améliorer la rentabilité
par rapport a I’approche déterministe.

L’analyse de Monte-Carlo a été réalisée sur une période de deux semaines, impliquant

quatorze journées distinctes avec quarante RA. Les résultats présentés dans les tableaux 5-12
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TABLEAU 5-11 Effet de la prise en compte de I’incertitude sur I’augmentation

du profit
Nombre d’RA |Déterministe |Proposé | % Augm.|Nombre d’RA |Déterministe|Proposé | % Augm.
30 01,44 165,08 | 80,53 130 753,13 |1137,82| 51,07
40 113,54 | 205,57 | 81,04 140 895,36 |1376,17| 53,70
50 353,72 142929 | 21.36 150 1124,69 [1665,86| 48,11
70 467,40 | 67459 | 44732 170 1273,43 |1860,77| 46,12
80 765,07 972,18 | 27,07 180 1263,06 |1834,17| 45,21
100 655,03 094,67 | 51,85 200 1383,02 |2216,52| 60,26

Déterministe = Cas déterministe, Proposé = Méthode proposée avec prise en
compte de I'incertitude, % Augm. = Pourcentage d’augmentation du profit.

TABLEAU 5-12 Comparaison des occurrences de profits négatifs entre les ap-
proches déterministe et proposée sur une période de deux se-
maines de simulation.

Jour | Déterministe | Proposée | | Jour | Déterministe | Proposée
1 5 2 8 9 3
2 10 6 9 13 5
3 11 7 10 10 4
4 10 2 11 10 3
5 10 3 12 10 7
6 9 4 13 10 3
7 3 1 14 11 4

et 5-13 montrent que la méthode proposée réduit significativement le nombre d’occurrences
de profits négatifs et améliore la rentabilité moyenne de 1’agrégateur d’environ 82,27 %. Cette
analyse permet ainsi de confirmer, d’un point de vue théorique et statistique, les avantages de

la méthodologie proposée pour la prise en compte de I’incertitude dans le marché de flexibilité.

5.1.3.4 Chance de participation

Les RA? ne subissent aucune pénalité de la part du SFMA' lorsque leur flexibilité réalisée
s’écarte des valeurs prévues apres la résolution du probleme de détermination du gagnant. En
revanche, le mécanisme proposé de chance de participation identifie les RA? présentant des
écarts significatifs dans leurs offres. En se basant sur les données de flexibilité réalisée, le

SFMA! ajuste dynamiquement la probabilité de participation de chaque RAZ. Initialement,



TABLEAU 5-13 Comparaison de 1’augmentation des béné-
fices pour les approches déterministes et
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proposées.
Jour|Déterministe ($)|Proposé($)| % Augm.||Jour|Déterministe ($)|Proposé($)| % Augm.
1 140.88 231.39 64.24 8 114.28 200.22 75.22
2 117.24 211.70 80.58 9 05.39 197.16 | 107.32
3 107.00 193.50 80.85 10 113.38 205.32 81.08
4 115.27 215.68 87.10 || 11 121.90 215.00 76.37
5 113.54 198.89 75.16 || 12 115.75 267.93 131.75
6 112.04 201.74 80.11 13 114.98 212.18 84.53
7 166.15 244.48 47.14 || 14 113.62 204.99 80.42

tous les RA? bénéficient de la chance de participation maximale, avec un seuil de déviation

d = 0,02 autorisant une variation de 2 %. Ce seuil est communiqué 4 I’ensemble des RA? afin

des inciter a rapprocher leur flexibilité réalisée des valeurs déclarées, afin de maintenir leur

admissibilité a la participation.
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FIGURE 5-19 Mise a jour adaptative de la chance de participation basée sur 1’incertitude du
consommateur dans I’exécution des offres.

Les RA? voient leur probabilité de participation diminuer lorsque la flexibilité réalisée

dépasse les niveaux d’écart précédemment observés. La Figure 5-19 illustre la baisse des

chances de participation pour différents RA2, en fonction de leurs niveaux respectifs de

déviation.
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5.1.3.5 Temps de calcul

Le temps de calcul nécessaire pour résoudre le probleme de détermination du gagnant
en encheére combinatoire unilatérale est illustré dans la Figure 5-20, comparant le scénario

déterministe (représenté en bleu sarcelle foncé) a 1’approche proposée (représentée en violet

foncé).
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FIGURE 5-20 Comparaison des temps d’exécution du WDP dans le cas déterministe et avec
I’approche proposée.

Chaque instance du marché de flexibilité comptant correspond a un créneau d’environ cing
minutes.La méthode de résolution du probleme de détermination du gagnant présentée dans
[62], qui ne prend pas en compte I'incertitude, fonctionne rapidement, nécessitant moins de
2,5 secondes pour jusqu’a 200 maisons. Cependant, comme le montrent les Figures 5-17 et
5-18, cette approche engendre des pénalités plus €levées et une réduction des profits en raison
de son incapacité a gérer I'incertitude. En revanche, la méthode proposée traite jusqu’a 200
participants en environ 40 secondes. Cette performance témoigne d’un temps de résolution du
probleme de détermination du gagnant raisonnable tout en assurant une plus grande précision
dans la déclaration des achats de flexibilité aupres du DSO. De plus, cette approche offre des

profits supérieurs et des pénalités réduites comparativement a la méthode déterministe.
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5.2 Résumé du chapitre

Ce chapitre présente les résultats des méthodologies proposées pour résoudre le probleme
de détermination du gagnant auquel est confronté un agrégateur dans des marchés comptants
d’énergie transactionnelle. Les résultats démontrent que les méthodes proposées réduisent
significativement la complexité computationnelle dans trois scénarios distincts, comparative-
ment aux approches combinatoires exhaustives et heuristiques. Ces méthodologies permettent
une allocation précise de I'énergie et une acquisition efficace de la flexibilité, offrant un
avantage net par rapport aux solutions heuristiques. Les solutions proposées sont polyvalentes
et applicables a divers environnements c6t€é demande, incluant les batiments résidentiels a
charges flexibles et les communautés équipées de systemes thermostatiquement controlés.
Elles soutiennent également la prise de décision en situation d’incertitude, garantissant une ges-
tion efficace de la congestion et une performance constante de I’agrégateur. Dans I’ensemble,
ces méthodes fournissent un cadre évolutif et adaptatif pour la résolution du probleme de

détermination du gagnant dans les systemes énergétiques en temps réel basés sur des encheres.



Chapitre 6 - Conclusion et recommandations

Ce chapitre présente une conclusion approfondie en revenant sur les objectifs de recherche
établis pour cette these et en résumant les principales contributions apportées en lien avec
chaque objectif. De plus, il propose des recommandations pour les futures orientations de
recherche pouvant étre explorées. Enfin, le chapitre se termine par une liste détaillée des

publications issues de la these.

6.1 Conclusions

Cette these propose une méthodologie permettant a un agrégateur opérant dans un marché
comptant quasi temps réel de gérer les ressources coté demande dans le cadre de I'énergie
transactionnelle. Un nouvel algorithme de résolution du WDP? a été introduit pour les marchés
de I'énergie et de la gestion de la congestion, accompagné d’un mécanisme d’interaction
garantissant la satisfaction des exigences des consommateurs résidentiels. Ce travail présente
un cadre d’enchére combinatoire unilatérale pour le processus de résolution du probléme de
détermination du gagnant. Etant donné que la sélection d’offres combinatoires discrétes dans
un laps de temps restreint de cinq minutes est impraticable, la thése aborde ce probléeme NP'-
difficile en proposant une procédure innovante qui approxime les offres a 1’aide d’une fonction
fondée sur les incitations ou les prix afin de déterminer efficacement les offres gagnantes. De
plus, une méthodologie a été développée pour gérer I'incertitude dans le marché d’encheres
combinatoires lors de I’exécution en temps réel des offres gagnantes.

Ce travail est ensuite étendu en concevant un processus de résolution du probleme de
détermination du gagnant pour les encheéres combinatoires dans les scénarios de gestion de la
congestion, sous réserve des contraintes maximales de flexibilité imposées par le gestionnaire

du réseau électrique DSO'. Afin d’encourager la participation des consommateurs, aucune
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pénalité financiére n’a été imposée. A la place, un mécanisme de possibilité de participation
a été introduit pour informer les consommateurs que des prévisions énergétiques inexactes
peuvent réduire leur probabilité de participation future. Ce mécanisme aide I’agrégateur a
minimiser les pénalités imposées par le DSO'! en sélectionnant les consommateurs ayant
des possibilités de participation plus élevées. Enfin, la these évalue 1'impact de I’algorithme
proposé pour la résolution du probleme de détermination du gagnant sur divers indicateurs
de performance, notamment la réduction du temps de traitement a2 mesure que le nombre
de participants augmente et I’amélioration de la rentabilité de 1’agrégateur. Elle examine
également la diminution des écarts énergétiques apres 1’acquisition de flexibilité, rendue
possible par I’intégration de I'incertitude dans ce processus.

Ce travail introduit un nouveau mécanisme non itératif en une seule étape pour la résolution
du probleéme de détermination du gagnant. Ce mécanisme est conc¢u pour les opérations de
marché transactionnel impliquant des consommateurs équipés de HEMS'. Ces derniers sont
capables de controler les EBH? ainsi que les ETS?, spécifiquement dans le climat froid du
Québec, au Canada. La technique de participation proposée permet aux consommateurs de
générer des offres pour leurs charges flexibles en réponse a un ensemble de points d’incitation
fournis par I'agrégateur du marché comptant. Avec une durée de marché comptant de cing
minutes, les consommateurs peuvent interagir fréquemment avec 1’agrégateur de flexibilité
comptant, mettant a profit leur flexibilité disponible pour réduire leurs coflits énergétiques tout
en soutenant le réseau de distribution. La solution se concentre sur 1’évaluation de I’approche
proposée en utilisant des zones thermiques chauffées par EBH? et ETS?, calibrées avec des
données expérimentales réelles. L'algorithme développé assure une résolution rapide du
probleme de détermination du gagnant dans des délais tres courts. En outre, les résultats de
simulation démontrent 1’efficacité du processus de résolution du probléme de détermination du
gagnant a travers diverses études de cas, notamment pour le marché de 1’énergie et le marché
de la flexibilité dans différents scénarios. Les deux marchés présentent des temps de résolution
rapides, avec une exécution en moins de 20 millisecondes pour jusqu’a 200 maisons sur un
créneau de cinq minutes. Cette performance permet a I’agrégateur d’opérer efficacement ces
marchés, en adéquation avec les exigences du réseau de distribution.

En outre, ce travail propose un mécanisme de résolution du probleme de la gestion de la
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congestion qui integre I'incertitude li€e a I’exécution des offres gagnantes des consomma-
teurs résidentiels. Le marché d’encheéres combinatoires unilatérales est résolu a I’aide d’une
approche de programmation stochastique, ou 1’agrégateur maintient une base de données
contenant la distribution d’incertitude de chaque consommateur. Lors de la tenue de I’enchere,
I’agrégateur utilise ces informations pour améliorer le processus de résolution du probleme
de détermination des gagnants. Cette approche réduit considérablement les pénalités encou-
rues par 1’agrégateur de flexibilité comptant. Pour optimiser davantage la performance du
marché, I’agrégateur met continuellement a jour la base de données d’incertitude des consom-
mateurs, en s’adaptant aux nouvelles données au fil du temps. La theése présente également
un mécanisme d’aide a la décision permettant a 1’agrégateur de sélectionner les offres en
tenant compte de I’'incertitude des consommateurs, des pénalités potentielles et des politiques
monétaires du DSO! lors de I’acquisition de flexibilité. De plus, cette recherche a développé
une méthodologie de modélisation et d’estimation des parametres spécifiquement adaptée
aux consommateurs résidentiels utilisant des systtmes ETS?. Cette méthodologie améliore la
précision de I’estimation des parametres, permettant une meilleure anticipation de la demande
énergétique et une estimation plus précise de la flexibilité disponible pour la soumission
d’offres dans le marché de flexibilité comptant. L'algorithme proposé permet une gestion
efficace de la congestion en acquérant de la flexibilité et en rapportant la demande anticipée au
DSO apres la résolution du probleme de détermination des gagnants. Lorsque les mesures en
temps réel sont effectuées, la demande réelle s’aligne étroitement avec la demande anticipée,
réduisant ainsi les écarts énergétiques apres I’acquisition de flexibilité. Cette amélioration de
la précision renforce la visibilit€ du DSO sur I’état du réseau lors des opérations en temps réel.
Les résultats montrent que les écarts énergétiques apres I’acquisition de flexibilité sont réduits

jusqu’a 29 %, tandis que le profit de I’agrégateur augmente jusqu’a 81 %.

6.2 Recommendations

Cette these constitue une premiere €tape vers des recherches futures sur les marchés
d’énergie transactionnelle non itératifs conc¢us pour des créneaux temporels de courte durée.
Toutefois, plusieurs opportunités de recherche restent a explorer afin d’évaluer les implications

plus larges des résultats obtenus, qui reposent sur les hypotheses formulées dans cette étude.
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Des investigations supplémentaires sont essentielles pour soutenir la mise en ceuvre pratique

du mécanisme de résolution du probleme de détermination des gagnants proposé.

— Marché de flexibilité comptant avec marché a terme :

Analyse du mécanisme d’interaction entre le marché comptant et les contrats du marché
a terme afin d’améliorer I’efficacité de la résolution du probleme de détermination
des gagnants dans le marché de I'énergie. La résolution séquentielle du probleme
de détermination des gagnants dans le marché comptant, combinée a une analyse de
performance en parallele avec les contrats du marché a terme a long terme, permet

d’optimiser 1’exploitation et la planification du réseau de distribution.

— Multiples agrégateurs de flexibilité comptant et DSO :

Cette these étudie le mécanisme d’interaction entre un grand nombre de consommateurs
et un seul agrégateur de flexibilité comptant. Toutefois, dans les régions ou plusieurs
agrégateurs et gestionnaires du réseau €lectrique operent, des recherches futures pour-
raient examiner les interactions et la coordination entre ces différents acteurs. Elles
pourraient également explorer les processus de résolution du probleme de détermination

des gagnants afin d’évaluer la performance globale du systeme.

— Marché de flexibilité comptant avec d’autres services auxiliaires :

Cette these examine principalement les consommateurs facturés en fonction de leur
consommation énergétique. La procédure rapide de résolution du probléeme de détermi-
nation des gagnants développée dans ce travail améliore considérablement I’efficacité
des échanges. Elle peut faciliter I'interaction entre un grand nombre de consommateurs
et d’agrégateurs pour la fourniture de services supplémentaires. Ces services incluent
notamment les offres de régulation de tension, les offres de puissance réactive et les
offres liées aux niveaux de consommation énergétique des consommateurs disposant de

ressources a base d’onduleurs.

— Impact de P’incertitude :
Cette these aborde la question de I’incertitude liée aux consommateurs dans I’exécution
des offres en réduisant la participation de ceux présentant de fortes déviations. Elle

vise également a les informer et a les inciter a adopter une consommation énergétique
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en temps réel plus précise et mieux alignée sur la demande anticipée. La conception
de points d’incitation spécifiques pour les consommateurs est recommandée comme
prochaine étape afin d’évaluer si des incitations adaptées peuvent réduire I’incertitude
lors de I’exécution. Cette approche implique 1’analyse des ensembles de données sur
I"incertitude des consommateurs, I’examen de la densité des déviations et 1’adaptation

des points d’incitation pour chaque participant.

— Extension des simulations a d’autres ressources énergétiques distribuées : Une pers-
pective de recherche consisterait a étendre les simulations a d’autres types de ressources
énergétiques distribuées, telles que les véhicules €lectriques, les systemes photovol-
taiques et les unités de stockage hybrides. Une telle extension permettrait d’évaluer la
généralisabilité des méthodologies développées et d’analyser leur performance dans des

contextes opérationnels plus variés et représentatifs des futurs réseaux intelligents.

— Agrégateur de flexibilité avec d’autres ressources flexibles :

L’évaluation du potentiel de flexibilité des consommateurs et 1’analyse de I'impact de
I’incertitude permettent aux agrégateurs de flexibilité de collaborer avec des systemes
de stockage d’énergie mobile. Ces systemes peuvent étre déployés stratégiquement au
sein du réseau de distribution afin de fournir une flexibilité supplémentaire pendant les
périodes de pointe du réseau. La résolution du probleme de détermination des gagnants
avec des systemes de stockage d’énergie mobile dans le marché comptant peut favoriser

le bon fonctionnement du réseau de distribution.

— Anticipation du potentiel de flexibilité des consommateurs : En exploitant les résul-
tats du probleme de détermination des gagnants, les soumissions initiales d’offres et la
consommation de flexibilité mesurée, I’agrégateur dispose d’informations précieuses sur
le comportement de soumission des consommateurs. Ces données peuvent €tre utilisées
pour constituer une base de connaissances complete et améliorer les stratégies de déci-
sion futures. Cette base de données fournit des informations permettant a I’agrégateur
d’anticiper le potentiel futur de flexibilité des consommateurs. L’exploitation de ces
informations permet a I’agrégateur d’optimiser la prise de décision, améliorant ainsi

I’efficacité de 1’acquisition de flexibilité et garantissant I’énergie discrete.
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— Validation expérimentale a travers des tests pilotes : Une piste de recherche future

6.3

serait de valider expérimentalement les résultats de cette étude a travers des tests
pilotes réalisés en collaboration avec des partenaires industriels, tels que le programme
Hilo d’Hydro-Québec. De tels essais permettraient d’évaluer la performance réelle du
mécanisme de détermination des gagnants dans des conditions opérationnelles et de
favoriser le transfert des connaissances vers des applications concretes dans les réseaux

électriques intelligents.
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