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Dans le domaine des réseaux électriques, le critere de sécurité est défini par une
exploitation des lignes dans leurs limites opérationnelles. Les gestionnaires de
réseau de transport (GRT) utilisent les calculs de « load flow » afin de déterminer
les flux de puissance des lignes. La premiére étape de ce travail, a été le
développement d’'un algorithme de load flow basé sur la méthode itérative de
Newton-Raphson.

Aprés validation, cet algorithme a permis de générer les jeux de données
nécessaires a l'entrainement et I'évaluation des modeles de machine learning.
Ces derniers ont pour but de classifier les situations en deux catégories : saine ou
a risque. Les performances sont examinées selon les deux types d’erreurs
possibles : les non-détections et les fausses alarmes. Selon ces critéres, deux

modeles se distinguent : le réseau de neurones et I'estimateur a vecteur de
support.
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Ces résultats montrent que les algorithmes plus évolués de machine learning
peuvent apporter une aide supplémentaire dans la gestion des réseaux
électriques.
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De I’anglais « feature », elle désigne les entrées des modeéles
d’apprentissage automatique

Autre mot signifiant modéle d’apprentissage automatique

De I’anglais « label », elle désigne les sorties des modéles
d’apprentissage automatique

Gestionnaire de réseau de transport
Abréviation pour « Haute, Moyenne ou Basse Tension »
Institute of Electrical and Electronics Engineers

Modgéle d’apprentissage automatique des k plus proches voi-
sins ou « k—Nearest Neigbors »

Mode¢le d’apprentissage automatique a réseau de neurones
ou « Neural Network »

Dans un systeme électrique, un nceud est I’endroit ou les
lignes électriques sont connectées ensemble. Si deux ou plu-
sieurs lignes sont connectées ensemble, ils sont sur le méme
nceud. Les nceuds sont aussi appelés bus.

Mode¢le d’apprentissage automatique a foréts d’arbres déci-
sionnels « Random Forest »

Modéle d’apprentissage automatique & vecteurs de support
ou « Support Vector Classification »

Dans un systeme électrique, la topologie représente la ma-
niére dont les nceuds sont interconnectés les uns avec les
autres.



Introduction 1

1 Introduction

La loi sur I’énergie entrée en vigueur en janvier 2018 comporte trois orientations. La premiere
orientation vise a réduire la consommation energétique de la Suisse. La deuxieme et la troisieme
orientation tendent au remplacement des centrales nucléaires et des centrales & énergies fossiles
par des énergies renouvelables. La production annuelle d’électricité a partir des nouvelles énergies
renouvelables doit atteindre au moins 11,4 térawattheures d’ici 2035 [1]. Ces énergies renouve-
lables ont pour principale caractéristique d’étre intermittentes ce qui accroit les problématiques de
gestion et de sécurité du réseau électrique. Avec I’avancée des nouvelles technologies de 1’infor-
mation et de la communication, le secteur de I’énergie est en pleine mutation. Les acteurs du mar-
ché de I’électricité y voient une occasion de se moderniser afin d’augmenter leur fiabilité, leur
efficacité et leur sécurité. A I’heure actuelle, la gestion des réseaux est basée sur les capacités et
I’expérience des opérateurs. Dans le contexte de la transition énergétique, les gestionnaires envi-
sagent le développement d’intelligences artificielles, en particulier, des algorithmes d’apprentis-
sage automatique de 1’anglais « machine learning » qui aideront a la détection et a la résolution de
situations problématiques.

1.1 Objectifs

Dans un premier temps, ce travail va étudier les numérisations des réseaux de transports. L’objectif
est de développer un algorithme de « load flow » afin de déterminer le niveau de sécurité d’un
réseau. Puis, dans un second temps, il s’agit d’étudier la capacité des modéles de machine learning
a évaluer eux aussi ce niveau de sécurité. L’objectif final est de détecter les événements extrémes
sur le réseau électrique avant qu’ils ne se produisent, ou au moins en temps réel.

Ce rapport est structuré en trois parties. Le premier chapitre « Introduction » porte sur la présen-
tation du réseau électrique et de I’apprentissage automatique. Le deuxiéme « Méthodologie » dé-
veloppe la numérisation du reseau de transport et la mise en ceuvre de 1’apprentissage automatique.
Finalement, le troisieme présente les résultats et les conclusions.

1.2 Réseau électrique

L’objectif de ce sous—chapitre est de présenter le réseau électrique dans son ensemble afin d’en
comprendre son fonctionnement ainsi que son systéme de gestion. L’énergie électrique peut étre
transformée en de nombreuse autres formes d’énergie tels que I’énergie mécanique (moteurs élec-
triques), I’énergie thermique (appareil de chauffage) ou I’énergie lumineuse. Le principal avantage
de I’énergie électrique est sa facilité de transport. Le réseau électrique sert justement a transporter
cette derniere des producteurs aux consommateurs. Depuis la mise en service de la premiére ligne
¢lectrique suisse en 1884, le réseau €lectrique n’a pas cessé de s’agrandir.

L’ augmentation des clients et de leur consommation pousse a la création de nouvelles centrales de
production et de lignes de transport. L’énergie électrique correspond a un quart de la consomma-
tion énergétique totale de la Suisse [2].



2 Introduction

1.2.1 Structure du réseau

Le réseau électrique suisse combine les centrales de production, un réseau de transport, des réseaux
de distribution et des consommateurs. Il s’agit d’un systéme PTDU (Production, Transport, Dis-
tribution, Utilisation). Ce dernier, illustré par la Figure 1, est articulé sur sept niveaux : quatre de
tension et trois de transformation. Cette infrastructure historique a été dimensionnée pour un flux
de puissance unidirectionnel, c.—a—d. le transport de 1’énergie des producteurs aux consommateurs.
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Figure 1: Illustration des sept niveaux du réseau électrique [3]

Le niveau 1 correspond au réseau de transport. Il s’agit de lignes majoritairement aériennes de trés
haute tension (THT, 220 et 380 kilovolts). Les connexions internationales sont raccordées a ce
niveau. Ce réseau relie les principales installations de production électrique au réseau de niveau
de tension inférieur (3 selon Figure 1) et permet le transit d’une grande quantité d’énergie. Swiss-
grid est I’unique propriétaire et gestionnaire du réseau de transport (GRT) en Suisse. Il régule la
fréquence et la tension du niveau 1 (service systéme).

Le niveau 3 correspond aux réseaux de distribution suprarégionaux. Il s’agit de lignes a haute
tension (HT, 36 et 170 kilovolts). Ce réseau a le méme objectif que celui de transport avec un seuil
de tension inférieur d0 aux contraintes technico—économiques. Par conséquent, les quantités
d’énergie transmises et les distances de transmission sont moindres. Le niveau 3 n’est géré par
Swissgrid. Par exemple, le réseau suprarégional valaisan appartient a plusieurs sociétés tandis que
sa surveillance a été confiée aux FMV (Forces Motrices Valaisannes).

Le niveau 5 correspond au réseau de distribution régional. Il s’agit de lignes a moyenne tension
(MT, 1 a 36 kilovolts). Les gestionnaires de ce réseau de distribution (GRD) sont plus de 600 en
Suisse et gérent aussi le niveau 7 qui correspond aux réseaux de distribution locaux. Les lignes du
niveau 7 sont en basse tension (BT, inférieure a 1 kilovolt, majoritairement 400 volts) et sont le
plus souvent enterrées.

Pour chacun des niveaux de tension, le réseau électriqgue comporte une topologie différente. Le
réseau HT et THT présente une topologie maillée, avec plusieurs liaisons nceud a nceud, pour
maximiser la sécurité d’approvisionnement. Pour les réseaux MT et BT, les topologies radiales et
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arborescentes sont privilégiées, car moins codteuses. En effet, plus on descend en niveau de ten-
sion, plus il y a de kilometres de lignes.

1.2.2 Sécurité N -1

Les flux de puissance dans les lignes induisent eux—mémes du courant qui va chauffer les lignes
électriques. 11 s’agit de I’effet Joule et est la principale cause de pertes sur le réseau de transport.
Ce phénomene est d{ a la résistance de la ligne électrique qui s’oppose a la circulation du courant.
Comme la ligne chauffe, le conducteur se dilate et se rapproche du sol, phénomene appelé « flé-
chissement ». Lorsque la puissance augmente, le fléchissement s’accroit également. Ces situations
dangereuses peuvent amener a des courts—circuits qui sont néfastes pour I’infrastructure et pour
les obstacles environnants.

~ -
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Figure 2: Illustration du fléchissement sur une ligne électrique

Afin d’éviter les coupures, les lignes possedent une « limite thermique » qui se traduit par la puis-
sance maximale de la ligne. Lorsque cette limite est atteinte au—dela d’un certain temps, une pro-
tection agit automatiquement sur la ligne électrique et la déconnecte du réseau. Le principal incon-
vénient de ces protections est que la ligne est déconnectée et augmente souvent le flux de puissance
électrique dans certaines autres lignes. Ces dernieres pourraient elles—mémes surchauffer et étre
automatiqguement déconnectées les unes apres les autres. Ce phénomene est appelé une « surcharge
en cascade » et peut conduire a une panne d’électricité locale voir un « black—out ». C.—a—d., une
panne de courant a large échelle. En 2003, I’Italie a perdu son réseau a la suite de la perte d’une
ligne internationale la reliant a la Suisse. Sa consommation a été reportée sur d’autres lignes, ce
qui a entrainé leur déclenchement pour cause de surcharge.

Il est possible de dépasser la limite thermique pendant un certain temps. Celui—ci dépend du pour-
centage de surcharge calculé selon I’équation (6). Une faible surcharge laisse plus de temps aux
dispatchers afin de résoudre le probléme qu’une surcharge conséquente. Par exemple, une charge
de 110 % est soutenable pendant environ 15 minutes [4].

Aprés une coupure a large échelle, le redémarrage se fait par séquence et commence autour des
sites de production capables de démarrer sans courant électrique (Générateur au pétrole, batterie,
aimants permanents). En effet, il faut exciter les machines électriques, assurer les sécurités et les
séquences de connexion au réseau. Le réseau s’étend alors depuis ces sites. Par conséquent, les
coupures de courant peuvent durer plusieurs heures voir des jours. Afin d’éviter de tels événements



4 Introduction

dramatiques, le GRT veille a ce que le flux dans chaque ligne soit toujours inférieur a la limite
thermique. Ceci est souvent appelé sécurité « N ». Il s’agit de la premiere étape, mais elle n’est
pas suffisante. Les conditions atmosphériques, comme la foudre et le givre, les machines de chan-
tier et les oiseaux peuvent également étre source de défauts (en plus des déclenchements dd a la
limite thermique). Les réseaux de transport couvrent souvent de vastes zones et sont composés de
plusieurs centaines voire de milliers de lignes. Ce grand nombre de lignes augmente la probabilité
qu’un défaut provoque le déclenchement de 1’une d’elles. Les GRT exploitent alors souvent leur
réseau électrique en utilisant le critére de sécurité « N —1 ». Qu’est—ce qui se passe lorsqu’une
composante du réseau disparait ? Bien que la consommation et la production restent identiques, le
réseau est alors différent et les charges des lignes sont déviées ailleurs. Aucune ligne ne doit dé-
passer sa limite thermique. L’opération est répétée pour chaque ligne. Si aucune situation dange-
reuse n’est détectée, le réseau est sr a N —1. Au contraire, lorsqu’un régime potentiellement dan-
gereux est détecté, une action curative est mise en place afin de rendre le réseau sir a N —1. Par
exemple, il est possible de demander d’augmenter la production dans une certaine centrale et de
la diminuer dans une autre.

= Ligne de transmission

@ :Bus

Figure 3: Schéma unifilaire d’un réseau électrique a cing bus

Certaines liaisons connectent uniqguement un bus en fin de ligne (bus N° 3 Figure 3). Ce bus est
alors alimenté par une seule ligne. Lorsque celle—ci est supprimée, le bus n’est plus alimenté. Ce
type de ligne n’est pas considéré dans les calculs en N —1 des réseaux de transport. Bien que ce
dernier soit maillé, il y aura toujours quelques nceuds périphériques. Sur le réseau européen, il y a
entre 3500 a 4 000 nceuds dont une centaine sont dans ce cas (ordre de grandeur approximatif). La
redondance peut parfois venir du niveau inférieur de tension (p. ex. MT).

L’Annexe 1 issue de la statistique de 1’¢lectricité 2018 [2] montre que la Suisse importe davantage
d’électricité pendant les mois d’hiver. Ces derniers sont ainsi les plus risques, du point de vue des
puissances transmises par les lignes en suisse. D’autres facteurs influencent ce risque. Dans les
moments de fortes production et consommation, les lignes sont chargées, mais cela signifie aussi
que beaucoup de centrales sont en production et qu’elles peuvent absorber les erreurs plus aisement
que lorsque moins de géneérateurs sont en services. Finalement les jours d’été, ou une faible con-
sommation est entiérement couverte par des énergies renouvelables (photovoltaique, éolienne),
sont potentiellement des journées dangereuses. En effet, peu de moyens de production peuvent
absorber les pics et creux de consommation. Ce domaine s’appelle la dynamique des réseaux et ne
sera pas pris en compte dans ce travail.
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Actuellement, les actions curatives aux problématiques en N —1 sont trouvées par les collabora-
teurs « dispatcher » expérimentés de Swissgrid. Les solutions sont essentiellement basées sur la
mémoire des événements passés. Ce qui implique de former des successeurs avant que les colla-
borateurs mentionnés ne quittent I’entreprise. Cette démarche a trés bien fonctionné jusqu’a pré-
sent. Néanmoins, une approche systématique s’adapterait probablement mieux aux évolutions fu-
tures du réseau. Ces dix derniéres années, le réseau electrique a véritablement été intégré au niveau
européen, du point de vue physique (interconnexion) et des marchés (libéralisation). Ce travail se
concentre sur I’intégration physique.

1.2.3 Calculs de load flow

La technique de détermination des tensions de bus dans un réseau est généralement appelée « load
flow ». Lorsque I’amplitude de la tension et I’angle de tension sur tous les bus sont connus, I’état
du systeme est completement déterminé et toutes les propriétés du systéme peuvent étre calculées
(par exemple la puissance transmise par les lignes et les pertes). Le point de départ d’un probléme
de load flow est un schéma unifilaire du réseau électrique (par exemple Figure 3), a partir duquel
les données d’entrée des algorithmes peuvent étre obtenues.

Le nombre de nceuds dans les réseaux est si elevé que les calculs sont trop complexes pour étre
faits a la main. C’est pourquoi des méthodes numériques sont utilisées. Principalement, des mé-
thodes itératives pour la résolution d’équations algébriques non linéaires. Elles se nomment :

- Gauss — Seidel
- Newton — Raphson
- Fast — decoupled

La méthode retenue dans ce travail est celle de Newton — Raphson. L’expérience a montré que
Newton — Raphson converge dans de nombreux cas ou Gauss — Seidel diverge pour des calculs de
load flow. De plus, le nombre d’itérations nécessaires a la convergence est indépendant du nombre
de nceuds N étudiés pour Newton — Raphson, mais augmente avec N pour Gauss — Seidel. La
plupart des problémes de flux de puissance de Newton — Raphson convergent en moins de 10 ite-
rations [5].

1.2.4 Stratégie proposée

Les calculs de load flow permettent au GRT d’évaluer sécurité (N et N-1) des réseaux. Au vu du
nombre élevé de lignes, ces calculs en N —1 nécessitent une grande quantité d’opérations. Il en
résulte un temps de calcul important. De plus, les réseaux électriques vont évoluer, car les grosses
productions centralisées vont progressivement réduire leurs productions au profit de petites pro-
ductions décentralisees (photovoltaique, mini—hydraulique, éolienne). Ces nouveaux moyens de
production, étant moins contrélés, impliquent d’augmenter la fréquence des calculs N-1. Afin de
s’assurer en amont qu’il n’est pas nécessaire de mobiliser du contrdle (des réserves) le cas échéant.
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De plus, les gestionnaires de réseau européen comme EDF pour la France, différentes entités dif-
férentes pour 1’ Allemagne (Amprion, TransnetBW, TenneT TSO et 50Hertz), TERNA pour I’Ita-
lie, centralisent leurs résultats afin de détecter les problemes. 1l revient aux gestionnaires concernés
de résoudre le probléme. Il est possible que la suppression d’une ligne en Suisse crée une difficulté
en Allemagne. Cette problématique est difficilement détectable a I’heure actuelle. Ainsi, les cal-
culs N-1 au niveau européen seraient trés intéressants dans la mesure ou ils seraient effectués assez
rapidement afin de permettre au GRT de réagir dans un délai acceptable.

L’enjeu est alors de réduire le temps d’évaluation de la sécurité. A moins d’augmenter la puissance
de calcul, il est peu probable qu’une amélioration de calcul de load flow par la méthode itérative
apporte un gain de temps significatif. Une solution « plus intelligente » serait d’estimer la sécurité
a I’aide de machine learning. Ces algorithmes novateurs sont généralement plus efficaces et 1’état
du réseau serait ainsi déterminé plus rapidement. Lorsque ces derniers détectent une situation a
risque, les calculs de load flow traditionnels sont effectués. Cela permet de réduire la fréquence de
ceux-ci. Cette stratégie nécessite des algorithmes de machine learning fiable. Ils doivent détecter
toutes les situations a risque sans émettre trop de fausses alarmes, au risque de ne pas améliorer la
stratégie actuelle.

1.3 Machine learning

Le machine learning est 1’art de « Donner a une machine la capacité d’apprendre sans la program-
mer de fagon explicite »*. En pratique, un modéle mathématique est développé a partir de données
expérimentales. Les trois techniques sont 1’apprentissage supervisé, I’apprentissage non supervisé
et ’apprentissage par renforcement. La machine regoit des données caractérisées par des variables
d’entrées X et annotées d’une variable de sortie ¥. Dans le vocabulaire du machine learning, les
variables X'sont appelées « Features » (caractéristiques) et la variable Yest nommée « label » (éti-
quette). L objectif est que la machine apprenne a prédire la valeur de sorties ¥ en fonction des
caractéristiques d’entrée qu’on lui donne. Tout d’abord, le type de modéle est spécifié. Il en existe
différents types : des modeles linéaires, polynomiaux, a arbre de décision, des réseaux de neurones,
etc. Ensuite, les hyperparametres du modéle sont choisis, par exemple, le nombre de branches dans
I’arbre de décision ou le nombre de neurones dans le réseau. Le modele est entrainé avec les ca-
ractéristiques d’entrées ce qui constitue les données d’apprentissage ou « training set ». Un algo-
rithme d’optimisation trouve les hyperparameétres qui fournissent les meilleures performances sur
le training set. Il s’agit par exemple de trouver la pente et I’ordonnée a I’origine pour une régression
linéaire. C’est ce que 1’on appelle la phase d’entrainement. Le processus est alors terminé et le
modele est prét a étre utilisé. Lorsque la machine recoit de nouvelles données sans étiquette, elle
va utiliser le modele pour prédire la valeur de 1’étiquette. Cette méthode permet de résoudre des
problémes de régression quand la sortie est une variable continue (quantitative) et des problemes
de classification quand la sortie est une variable discrete (qualitative).

L Arthur Lee Samuel (1901-1990) pionnier du machine learning
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Cette technologie est déja utilisée au sein de Swissgrid au travers de la « predictive maintenance »,
c.—a—d. que I’algorithme aide a la gestion des travaux de maintenance. Par exemple, dans une
centrale électrique la maintenance se fait a I’aide de censeurs sur la turbine. De plus, elle est ou-
verte périodiquement afin de détecter les éventuels défauts (inspection de la conduite forcée). Les
endroits potentiellement problématiques sont ainsi localisés. Concernant le réseau de transport, il
est difficilement envisageable d’aller vérifier tous les kilométres de lignes. Swissgrid connait les
régimes d’utilisation de la ligne. Les constructeurs ont fourni les plages de fonctionnement. Un
algorithme de machine learning indique lorsqu’il est nécessaire d’aller vérifier sur place. Ce délai
dépend de I’utilisation et de la météo. Une surcharge n’a pas le méme effet en hiver qu’en été, car
la température extérieure influence les caractéristiques de la ligne.

2 Meéthodologie

Ce chapitre présente les principaux développements de ce travail. Dans un premier temps, la me-
thode de calculs des load flow est décrite. Puis, le type de réseau électrique ainsi que les jeux de
données sont introduits. Finalement, I’implémentation des mod¢les de machine learning est pré-
sentée.

2.1 Solution au load flow par Newton — Raphson

Le load flow permet de déterminer I’amplitude de la tension et I’angle de tension sur tous les bus
d’un réseau donné. Pour ce faire, il faut spécifier la topologie du réseau ainsi que les puissances
actives et réactives injectées. Les données d’entrée sont constituées de données de bus et de don-
nées de ligne de transport. Les quatre variables suivantes sont associées a chaque bus : amplitude
de tension, angle de phase, puissance réelle nette et puissance réactive fournie au bus. Sur chaque
bus, deux de ces variables sont spécifiées comme données d’entrée, et les deux autres sont des
inconnues a calculer par 1’algorithme [6].

Dans les réseaux, il y a trois types de bus (voir Tableau 1). Le bus de référence ou « slack bus »
est unique dans le réseau. Sa tension et fixée a 1 pu (unité réduite ou « per unit ») et son angle a 0.
Les bus de production « PV bus », dont la puissance et la tension sont connues, s’avérent minori-
taires dans les réseaux. Les bus de charge « PQ bus », dont la puissance active et la puissance
réactive sont connues, constituent la majeure partie des nceuds. Les données d’entrée pour chaque
ligne de transport comprennent I’impédance des circuits équivalents wen pu ainsi que les deux
numeéros de bus auxquels la ligne est connectée.
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Type de bus Description Est une variable connue ?

U; 8; b; Q;

Slack bus Unique dans leréseau  Oui  Oui  Non  Non
PV bus Bus de production Oui Non Oui Non
PQ bus Bus de charge Non Non Oui Oui

Tableau 1: Type de bus pour les calculs de load flow [7]

Un réseau symétrique avec N bus est considéré. La tension et I’angle au bus numéro i sont notés
U; et 6;. La Figure 4 montre un schéma avec N égal a 3. Toutes les variables sont exprimées en

pu.

P'ﬁ * iQ21

37 *
o.?,

Figure 4: Schéma unifilaire d’un réseau symétrique a trois bus

A partir des lois de Kirchhoff (loi des nceuds et loi des mailles), la puissance active injectée au bus
numéro i notée P; peut étre définie comme,

P,=U; ) Y;;Uicos(6;;+6—6) i=12..,N, (1)

N
j=1

ou Y, et 6;; sont respectivement le module et ’angle de I’admittance entre le bus numéro i et .
Alors que Q; est la puissance réactive donnée par

N

j=1
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Le systeme d’équations, composeé des equations (1) et (2), est non linéaire et nécessite une résolu-
tion numérique comme la méthode itérative de Newton—Raphson. Le but est de déterminer les
tensions sur tous les bus d’un systéme. A partir d’une estimation initiale x(® (estimation des in-
connues du Tableau 1), une séquence d’estimations progressivement meilleures est effectuée (x™,
x®@,..)) qui converge, sauf exception, vers la solution [8] [9]. Le diagramme séquentiel de la Fi-
gure 5 décrit les différentes étapes de résolution. Les résidus Ag représentent la différence entre
les puissances cibles (les puissances connues du Tableau 1) et les puissances calculées (a I’itération
i). La matrice jacobienne notée JAC® permet de déterminer I’amélioration Ax(® & apporter aux
estimations afin de se rapprocher de la solution. Elle est composee des dérivées partielles (au point
x®) du systéme d’équations. Lorsque les résidus Ag sont inférieurs au critére de convergence &,

les calculs ont convergés vers la solution.
Set 1=0 | gien 1
Give x”

Y

4
Calculate Ag(x")| Step 2

Y Step Final

Is the magnitude of the all entries of Ag(x?) Yes G
g )

less than a small positve number g?

No
Y

Calculate JACY' | Step3

\J
Calculate Ax'? | Step 4

i=i+l

x(-’) =X(r*l) +AI(17I)

Step 5

Figure 5: Diagramme séquentiel de la méthode Newton-Raphson, i représente le nombre d’itérations

[7]

Une fois que les amplitudes de tensions et les angles sont connus, les puissances actives P;; et les
puissances réactives Q;; entre le nceud i et le nceud j sont déterminées a I’aide des équations (3) et
(4). Dans ces equations, g;; et b;; sont respectivement la partie réelle et la partie imaginaire de
I’admittance de la ligne.

P;j = g;;U — U;U;(gij cos(6;;) + byjsin (6;5)) (3)

Qij = —by;U? — U;Uj[gij sin(6;;) + byjcos (6;))] (4)
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Davantage d’informations sur la méthode, la matrice jacobienne et les équations utilisées peuvent
étre trouvées dans les sources [6,7,8,9]. L’algorithme développé est disponible sur Github (D.
Guillaume, «Prédiction d'événements extremes sur les réseaux électriques a l'aide de machine
learning,» disponible: https://github.com/Guillaume-cpu/machinelearning-reseauElectrigue). Il a
été développé sur MATLAB du fait de la facilité du calcul matriciel sur ce logiciel.

2.1.1 Validation de I’algorithme

Afin de valider I’algorithme implémenté, les résultats obtenus seront comparés avec ceux obtenus
avec MATPOWER pour le cas d’IEEE « case57 ». MATPOWER est un ensemble de fichiers MA-
TLAB pour résoudre les load flow et les problemes de flux de puissance optimale aussi appelé
« optimal power flow ». 1l est concu comme un outil de simulation simple d’emploi et ajustable
pour chercheurs et éducateurs [10].

2.2 Création des jeux de données
2.2.1 Casde test IEEE

Dans ce travail, le cas de test IEEE 57-bus a été choisi pour valider 1’algorithme de « load flow »
et en tant qu’exemple de topologie dans les scénarios de 1’apprentissage automatique. Il comporte
plus de 50 bus ce qui est intéressant pour de premiers essais. L’IEEE de ’anglais « Institute of
Electrical and Electronics Engineers » est une association professionnelle mondiale reconnue dans
I’étude des réseaux électriques.

Le cas de test IEEE 57-bus représente une simple approximation du systeme électrique américain
tel qu’il était au début des années 1960. Les données ont été fournies par M. Iraj Dabbagchi et
converties en format commun de données IEEE par M. Rich Christie a I’Université de Washington
en aolt 1993 [11]. Il comporte les données de bus de charge, les données de production et les
données de lignes.

® 54
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045 ®13
®21 ®14 .11.51
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& ic 4 o494 45%0 -
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®30 037 v R
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®31 ®36 Papes7

®32 34 @35
®33

Figure 6 : Illustration de la topologie du cas de test IEEE 57-bus, les 50 charges (en bleu), les 6 géné-
rateurs (en vert) et le « slack bus » (en rouge)
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Le IEEE 57-bus est constitué de 80 lignes, 50 bus de charge et de 7 bus de production. Ces derniers
ne sont pas répartis sur I’ensemble du réseau. Cette répartition ne correspondant pas a un cas de
réseau de transport standard (les congestions en N —1 peuvent en étre affectées). La ligne reliant
le bus N° 32 au bus N° 33 est la seule alimentant ce neeud. Lorsque celle—ci est supprimée pour la
sécurité N —1 le nceud n’est plus connecté. C’est pourquoi ce nceud et cette ligne ont été supprimés
du réseau dans le cadre de ce travail.

Les résultats de cette étude sont spécifiques a ce réseau. Pour une application au niveau européen,
il serait nécessaire de se baser sur la topologie de ce réseau. L’objectif ici est de valider la méthode
de détection a I’aide du machine learning.

2.2.2 Limite thermique
Les limites thermiques des lignes ne sont pas fournies pour le réseau IEEE 57—bus. La puissance
thermique limite Pl-tj" est approximee par

Pltjh = UlU]bl] Sin(AHmax) = UizbijO.S, (5)

ou U; et U; sont les tensions aux bornes de la ligne et b;; est la susceptance de la ligne. Alors la
surcharge Qit}‘ de la ligne est défini par

th — M (6)

9) Pl-t}h '
Selon I’équation (6), la puissance de la ligne est a son maximum lorsque la différence d’angle entre
les tensions est de 90°, car le sinus est égal a un. Cet etat n’est pas fonctionnel et un tel réseau
serait instable. Lorsque 1’angle atteint environ 25°, le courant dans la ligne dépasse la limite ther-
mique et la situation ne peut pas perdurer. D’un point de vue théorique, il est possible d’obtenir
des courants plus élevés, mais physiquement les contraintes techniques ne permettent pas une dif-
férence d’angle supérieur a 30° (fléchissement § 1.2.2).

2.2.3 Génération des jeux de données

En apprentissage supervisé, deux types de données sont nécessaires : les données d’entrainement
qui servent a optimiser les hyperparamétres des modeles. Et les données de test qui sont utilisées
afin de connaitre les erreurs finales et d’estimer les performances futures des modéles. Ainsi, il est
important que ce jeu de données soit le plus représentatif possible de la réalité. Les données de test
doivent étre différentes des données d’entrainement afin d’éviter que les résultats ne soient biaisés.
En effet, les estimateurs ont bien plus de facilité avec des données déja rencontrées.

Concernant la phase de test, le choix des courbes de charges pour chaque nceud et des courbes de
production pour les nceuds PU est primordial afin de correspondre au mieux a des situations réelles.
Des profils journaliers sont créés a partir de données globales du réseau de transport suisse fournies
par Swissgrid [12]. Les productions et consommations échantillonnées au quart d’heure sont
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disponibles pour 1’année 2009 jusqu’a 2019. Une période de 12 semaines est sélectionnée pour
chaque année. Les courbes de charges journalieres sont normalisées par rapport & leur puissance
maximale. Une fois normalisés, les 84 profils sont répartis sur les différents nceuds. La répartition
se fait selon le jour de la semaine. Ainsi, dans notre jeu de test, les profils de charges du lundi
correspondent a un profil observé un lundi sur le réseau suisse et ainsi de suite pour les autres jours
de la semaine. Le processus est répété sur les années suivantes, ce qui permet de simuler 15 jours,
soit deux semaines et un lundi. Ainsi, il est assuré qu’il y aura des pics et des creux de consomma-
tions représentatifs dans le jeu. Ensuite les séries temporelles de chaque nceud sont multipliées par
un facteur de densité de population. Certains nceuds ont une consommation plus élevée, car la
population est plus importante & ses environs. Ce facteur a été choisi aléatoirement entre 1 et 10
pour chaque nceud et reste le méme en tout temps et pour tous les jeux de données.

La puissance réactive est calculée a I’aide de la puissance active. Dans le réseau de transport, le
rapport entre la puissance active et réactive d’un nceud est généralement compris entre 0,1 et 0,2.
Un quotient a été attribué au hasard pour chaque bus dans cette plage. Il reste lui aussi le méme en
tout temps et pour tous les jeux de données.

Concernant la phase d’entrainement, le jeu de données a été créé de maniéere aléatoire. Néanmoins,
le facteur de densité de population a été respecté. Ce jeu de données n’est plus une série temporelle
(une situation n’a pas de lien avec la précédente). Il n’y a de ce fait plus de notions de pics ou de
creux de consommation. Les performances des estimateurs sont liées au hombre de situations étu-
diées durant la phase d’entrainement. Ainsi, la génération aléatoire permet d’atteindre aisément un
grand nombre de cas.

Lorsque 1’algorithme de « load flow » a été validé, il est utilisé afin de fournir les étiquettes aux
jeux de données précédemment décrits. Il y a deux types d’étiquettes : la sécurité N et la sécurité
N-1. Ce critere de sécurité est évalué grace a 1’algorithme de load flow. Lorsque la surcharge Ql-t}‘
sur une des lignes est plus grande que 1, la situation est étiquetée a risque. Dans le cas contraire,
elle est saine. Comme les estimateurs fonctionnent avec des valeurs numériques, les situations
saines en N et en N —1 sont étiquetées avec un 0 et les situations a risque avec un 1.



Méthodologie 13

2.2.4 Congestion des jeux de données

Ainsi deux scénarios ont été créés. Chaque scénario dispose d’un jeu d’entrainement et d’un jeu
de test. Le premier scénario est dit « normal » et le second « alourdi ». Ce qui les différencie c’est
I’occurrence des situations risquées comme le montre le Tableau 2.

Scénario  Jeu Situation Situation Occurrence des situa- Série
risquée tions risquées en N [%6]
Normal Entrainement 140 160 7090 53 Aléatoire
(4 ans)
Test 1440 67 4.6 Temporelle
(2 sem.)
Alourdi Entrainement 140160 43107 31 Aléatoire
Test 1440 363 25 Temporelle

Tableau 2: Caractéristiques des jeux de données selon les scénarios

La Figure 7 montre les histogrammes de congestion pour les flux de puissance des jeux de tests
sur le réseau 57—bus. Ils montrent le flux normalisé avec la limite thermique pour les 80 lignes.
Pour rappel, la phase d’entrainement est constituée de 15 jours avec un échantillonnage au quart
d’heure. L’allure des congestions en N correspond a des situations réelles.

35 x10* Scénario "alourdi’ 35 & 10* Scénario 'normal’
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Figure 7 : Quart d’heure de congestion en fonction de la charge de ligne pour les jeux de test des deux
scénarios

La congestion en N —1 a été effectuée. Chaque ligne du réseau 57-bus est coupée successivement
et un calcul de flux de puissance avec le réseau résultant est effectue. Le pire cas est défini comme
le flux le plus ¢élevé consécutif a la coupure de n’importe quelle ligne pour un quart d’heure donné.
La Figure 8 montre les histogrammes pour le pire cas de congestions N—1 pour les deux scénarios
en fonction de la charge sur les lignes. Les deux scénarios sont fortement congestionneés. Sur les



14 Méthodologie

15 jours de test, le scénario normal présente 88 % de situation a risque alors que le taux monte a
96 % pour le scénario alourdi. Dans les deux scenarios, le pire flux dépasse souvent le triple de la
limite thermique. Ceci peut étre attribué a la répartition non homogéne des bus de production sur
le réseau 57—bus ( Figure 6).
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Figure 8: Quart d’heure de congestion pour le pire cas des calculs en N -1, en fonction de la charge de
ligne pour les deux scénarios

2.3 Développement du machine learning

L’objectif est de développer des modeles de machine learning capable d’évaluer le niveau de sé-
curité des réseaux électriques. Plus précisément, les modeles estiment le niveau de sécurité du
réseau a un instant ¢ avec les informations disponibles & ce moment. Ce qui revient a remplacer
les algorithmes traditionnels de load flow. Pour chaque estimateur, trois types d’entrées sont ex-
périmentés : les injections (charges et productions au temps t), uniquement les charges, puis uni-
quement les productions. La topologie du réseau étudié comporte 6 nceuds de production (le slack
bus n’est pas compté). Les modeéles avec les caractéristiques de production effectuent des estima-
tions avec 12 % de 1’état du systéme connu.

La principale problématique est que les situations a risque sont peu fréquentes sur les réseaux
électriques. C’est pourquoi, deux scénarios ont été générés, un scenario alourdi en congestions et
un scénario normal. De plus, les tests sont effectués en variant le nombre de données observées
par les modéles durant la phase d’entrainement.

2.3.1 Les estimateurs

La premiére interrogation s’est Située dans les types d’estimateurs a utiliser. Plusieurs mode¢les
sont envisageables comme les arbres de décisions, les réseaux de neurones. Le choix s’est porté
sur les quatre modeles suivants (parmi les plus utilisés): les k plus proches voisins (KNN), les
machines a vecteurs de support (SVC), les réseaux de neurones (NN), et les foréts d’arbres déci-
sionnels (RF). Ce choix couvre les modéles basés sur des distances dans un espace a n dimensions
(KNN et SVC) et des modeles basés sur des fonctions de combinaisons avec des poids (NN et RF).
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Les modeéles sont développés sur python a 1’aide de la librairie open source scikit—learn [13].
Celle—ci permet la mise en ceuvre des algorithmes d’apprentissage automatique. Un grand nombre
de modeles y est implémenté avec une architecture orientée objet dans laquelle chaque modéle
dispose de sa propre classe. 1l suffit de créer une instance de celle—ci et de préciser les hyperpara-
meétres. Ceux—ci sont primordiaux, car les performances en dépendent directement. Sur le site web
de scikit-learn, des tutoriels en anglais décrivent chaque mode¢le. Aprés I’initialisation, le modéle
est entrainé, évalué et utilisé avec trois méthodes communes a toutes les classes de la librairie.

kNN — Le modele des k plus proches voisins ou « k—Nearest Neighbors », est la méthode la plus
utilisée pour la classification. L algorithme est parmi les plus simples, car aucun modéle mathé-
matique ne doit étre développé. Les données d’apprentissage sont simplement stockées. Pour dé-
terminer I’étiquette associée a une caractéristique, cette méthode prend en compte les k plus
proches voisins dans I’échantillon d’apprentissage de la nouvelle caractéristique X. Le choix du
nombre de voisins est tres dépendant des données.
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154
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Figure 9: Classification de 3 étiquettes dans un espace a deux dimensions (k = 15) [14]

Sur la Figure 9, une nouvelle caractéristique se trouvant dans la zone orange sera étiquetée orange.
En effet, la majorité de ses 15 plus proches voisins ont eux aussi 1’étiquette orange. Ceci est vrai
pour les deux autres couleurs.
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SVC - Les modéles SVC ou « Support Vectors Classification » sont une des grandes familles de
modéle en apprentissage supervisé. lls ont pour avantage de travailler avec des données de grandes
dimensions et nécessitent peu d’hyperparameétres. Ils sont utilisés pour de la classification et pour
de la régression. Le principe consiste a séparer les différentes données a 1’aide d’un hyperplan.
Les vecteurs de support situés proches de la séparation permettent de calculer I’hyperplan optimal
pour la classification.

Figure 10: SVC avec deux classes séparées par un hyperplan (trait continu) avec trois échantillons sur
les limites (traitillé), appelés « vecteurs de support» [14]

NN — Les réseaux des neurones ou « Neural Network » imitent le fonctionnement du cerveau. Un
neurone recoit une ou plusieurs informations en entrées et en renvoie une en sortie. Les entrées
ont des poids différents et la sortie est déterminée selon la fonction du neurone. Une couche est
formée de plusieurs neurones en parallele. Dans un réseau, plusieurs couches de neurones sont
mises en série. Une fonction d’optimisation détermine le poid des entrées de chaque neurone pro-
duisant le meilleur résultat.

Features

X

Output

Figure 11: Réseau de neurones (MPLC) a une couche avec une sortie [14]



Méthodologie 17

RF- Les foréts d’arbres décisionnels ou « Random Forest » combinent la simplicité des arbres de
décision et la flexibilité ainsi que la généralisation des « ensembles methodes ». Chaque arbre est
entrainé sur des données aléatoires parmi le jeu d’entrainement. Une prédiction est effectuée en
moyennant la prédiction de chaque arbre de la forét.

Test Sample Input

Tree 600

Average All Predictions

v

Random Forest
Prediction

Figure 12: Forét d’arbre décisionnel avec 600 arbres [14]

2.3.2 Optimisation des hyperparameétres

Les hyperparamétres d’un modele influencent ses performances et définissent sa sensibilité. Lors
d’apprentissage supervisé, il est important de ne pas €tre en surapprentissage ou « overfitting ».
Ce qui signifie qu un modeéle se spécifie sur les données d’entrainement et perd tout sens de géné-
ralisation. Ceci s’observe par un taux d’erreur sur les données d’entrainement faible et un taux
d’erreur sur les données de test ¢élevé. Plus la différence entre les taux d’erreur (Ttrain < Ttest) €St
grande plus on est en overfitting. Au contraire, un phénomeéne de sous—apprentissage ou « under-
fitting » peut aussi étre observé. Le modéle est beaucoup trop généraliste et ne fait plus attention
aux particularités des données d’entrainement. Ainsi le meilleur modéle est celui dont le taux d’er-
reur est le plus faible et le plus semblable possible entre les données d’entrainement et de test. Il
n’y a alors ni overfitting ni underfitting. Par exemple, un estimateur KNN est généralement en
overfitting avec un hyperparametre k égal a un. Le modele est trés sensible aux spécificités des
données d’entrainement. Alors qu’un nombre de voisins élevé aura tendance a classifier une nou-
velle entrée dans la classe le plus représentée pendant la phase d’entrainement.

Afin d’améliorer les performances des estimateurs, il est nécessaire d’optimiser les hyperpara-
metres. La méthode consiste a les modifier les uns apreés les autres, puis d’effectuer la phase d’en-
trainement et d’enregistrer le score obtenu sur les données de test. Les hyperparametres qui ont eu
le meilleur score sont retenus. Mais attention, cette méthode force les estimateurs a se spécifier sur
les données de test. Elles ne pourront plus étre utilisées pour 1’évaluation finale de 1’estimateur,
car ces données auront déja été vues. En effet, le modéle les a indirectement vues, car il est optimisé
avec elle. Pour cette raison, une troisieme section est prélevée dans le jeu d’entrainement, le jeu
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de validation. 1l permet de chercher les réglages du modele qui donne les meilleures performances
tout en gardant de coté le jeu de test. En résumé, pour comparer deux modeles avec des réglages
différents, ils sont entrainés sur le jeu d’entrainement. Puis, I’estimateur avec le meilleur score sur
le jeu de validation est maintenu. Finalement, ses performances futures sont évaluées a I’aide du
jeu de test.

La démarche décrite précédemment ne garantit pas que la maniéere d’extraire le jeu de validation
du jeu d’entrainement est optimale. Il est possible que le choix d’une autre portion pour 1’échan-
tillon de validation change 1’estimateur retenu. Pour s’assurer la sélection du meilleur modéle, il
faut procéder a une validation croisée ou « cross validation ». Elle consiste a entrainer et a valider
le modele sur plusieurs découpes possibles du jeu d’entrainement voir Figure 13. Par exemple, en
le découpant en cinq parties, 1I’entrainement peut étre fait sur les quatre premiéres et la validation
sur la derniére partie. Puis I’opération est répétée pour toutes les quatre autres configurations pos-
sibles. La performance finale est la moyenne des cing scores obtenus. Cela garantit de choisir le
modele qui a eu, en moyenne, les meilleures performances.

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 ‘ Fold4‘ Fold 5 ‘\

Split1 | Fold1  Fold2 || Fold3 || Folda | Folds |

Spiit2 | Fold1 | Fold2 || Fold3 || Folda | Folds |

spiit3 | Fold1 | Fold2 || Fold3 || Fold4 | Folds |
|
|

> Finding Parameters

split4 | Foldl  Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5 |

Spiit5 | Fold1 = Fold2 || Fold3 || Fold4 | Fold5 |/

Final evaluation { Test data

Figure 13: Principe de validation croisée avec 5 découpes du jeu d’entrainement initial (gris), les jeux
de validation (bleu) et les jeux d’entrainement (vert)

Dans ce travail, les hyperparamétres des modeles évalués ont été réglés a 1’aide de la premiére
année des données dans les jeux d’entrainement. Les hyperparamétres retenus ainsi que la plage
testée sont présentés dans le Tableau 3.
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Estimateurs  Hyperparametres Parametresa Parametres retenus selon le type d’en-

essayer trée
Alourdi / Normal
Injections  Charges Productions

kNN Nombre de voisins 1a200 41/4 51/11 171/31
SVC Paramétre de ré- 0.01a600 9.6 / 502 16/7,6 0.6/0,01

gularisation C
NN Nombre de Neu- 50a150 115/120 105/110 100/ 100

rones dans une

couche
RF Nombre d’arbres 10 a 200 167 / 65 95/82 93/50

Tableau 3: Valeurs des hyperparamétres retenus apres la validation croisée pour chaque modele sur les
deux scénarios

2.3.3 Matrice de confusion

Afin d’évaluer les performances des algorithmes de classification, le taux d’erreur n’est pas suffi-
sant. Les situations sont classifiées selon deux classes : saines ou risquées. Deux types d’erreurs
sont alors possibles : les situations faussement estimees en saines, appelées fausses alarmes, et les
situations risquées non classees comme telles et estimées a tort comme saines, appelées non—dé-
tections. En matiére de sécurité des réseaux, la non—détection est plus grave qu’une fausse alarme.
Ainsi, la matrice de confusion permet de les distinguer. Chague colonne de la matrice représente
la classe estimée et chaque ligne représente la classe réelle.

Dans la Figure 14, sur les 1°380 situations saines reelles, I’estimateur a prédit que 180 étaient
risquées (fausse alarme), et sur les 67 situations risquées, il a prédit que 12 étaient saines (non—
détection). Toutes les prédictions correctes sont situées dans la diagonale du tableau (fleche en
bleu), il est donc facile d’inspecter visuellement le tableau pour les erreurs de prédiction, car elles
seront représentées par des valeurs en dehors de celle-ci. La somme de chague ligne donne le
nombre de cas dans les classes respectives.
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1000

Saine 1.2e+03 1.8e+02
Fausse alarme 800
]
e}
©
v 600
c
-
400
Risquée 12
Non-détection 200

Saine Risquée
Predicted label

Figure 14 : Illustration d’une matrice de confusion

Le premier critére d’évaluation est un nombre de non—détections égale a zéro. Une situation dan-
gereuse doit étre signalée dans tous les cas. Le deuxieme critere est un ratio de fausse alarme Q, le
plus faible possible. Ce ratio, défini par 1’équation (7), est calculé avec le nombre de fausses
alarmes Ex4 et le nombre total de situations estimées sur la période de test M,,;.

e e @
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3 Reésultats
3.1 Load flow implémenté vs MATPOWER

Les tensions sur les bus et les angles obtenus a 1’aide de 1’algorithme implémenté et a 1’aide de
MATPOWER sont identiques jusqu’a huit chiffres apres la virgule (cas de test IEEE 57-bus). Ces
résultats sont obtenus sous certaines conditions :

- Ladifférence entre la puissance active consommée et la puissance active produite doit étre
faible. 1l en va de méme pour la puissance réeactive.

- Les valeurs initiales de Newton—Raphson doivent étre semblables.

- Les capacités « shunt » sur les nceuds ainsi que les réglages en charge ou « tap changing »
des transformateurs doivent étre négligés.

Au préalable, un autre test a été effectué sur le cas IEEE 30-bus. Sous les mémes conditions, les
résultats sont identiques jusqu’a 7 chiffres apres la virgule. L’algorithme implémenté permet ré-
soudre les equations de load flow avec succes.

3.2 Performances des estimateurs

kNN SvC

10 T T 10
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300 (% % 300
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200 6 3 200 % 6 8
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0 0 0 0

0 500 1000 1500 0 500 1000 1500

# jours d'entrainement # jours d'entrainement
NN RF
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*
300 300
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Figure 15 : Fausses alarmes (bleu) et non-détections (rouge) en fonction du nombre de jours d’entrai-
nement pour les différents modeéles sur le scénario alourdi, les caractéristiques utilisées sont les injec-
tions

La phase d’optimisation des hyperparamétres de chaque estimateur a été réalisée sur la premiére
année du jeu d’entrainement correspondant. Les hyperparametres sont ensuite constants pour tous
les tests. Ensuite, les modéles ont été entrainés sur une période croissante de 28 jours a environ 4
ans. Finalement, chaque estimateur est évalué sur le jeu de test du scénario pour chaque période
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d’entrainement. Sur les Figure 15 et Figure 16, les performances sont représentées pour le scénario
alourdi. Les fausses alarmes et les non—détections issues de la matrice de confusion sont représen-
tées en fonction du nombre de jours du jeu d’entrainement. Pour rappel, le scénario alourdi signifie
que le taux de situation risquée est €levé pour les jeux d’entrainement et de test.

Le premier critére de performance est de signaler toutes les situations a risque. Ce critere est éli-
minatoire et se traduit par zéro non—détection. Tous les modéles avec les injections en caractéris-
tique d’entrée ( Figure 15) respectent ce critére a partir de 360 jours d’entrainement.

Le deuxieme critere de performance est un nombre de fausses alarmes faible. Les meilleurs mo-
déles sont alors le SVC et le NN pour les injections en entrées ( Figure 15). Respectivement, ils
ont aux mieux 164 et 170 fausses alarmes. Le quotient de fausses alarmes (voir équation (7)) est
alors de moins de 12 %. Pour le modéle NN, les fausses alarmes se stabilisent dans cette zone alors
que pour le modele SVC, une légére diminution se profile avec I’augmentation des jours d’entrai-
nement. 1l est alors probable que des données supplémentaires continuent a I’améliorer.

De maniere générale, I’augmentation du nombre de jours d’entrainement accroit les performances.
Le modéle a plus de chance de reconnaitre les particularités et de s’améliorer. Néanmoins, davan-
tage de données d’entrailnement n’améliorent pas infiniment le mode¢le. C’est une information utile
lorsque la récolte de données est codteuse.

Les résultats obtenus avec les caractéristiques de charges (Annexe 2) sont aussi performants
qu’avec les injections. En effet, I’estimation avec les charges est faite avec 89 % de I’état du réseau
connu (50 charges pour 56 injections au total). Des estimations fiables peuvent étre obtenues sans
connaitre 1’état du réseau complet.

La Figure 16 représente les résultats obtenus avec les productions en entrées. La sécurité du réseau
est évaluée avec seulement 12 % de 1’état du réseau connu. Les performances sont inférieures a
celles obtenues a 1’aide des caractéristiques d’injections. Le premier critére n’est jamais respecté.
Néanmoins, le modéle NN se distingue avec peu de situations risquées non signalées. Avec 1 440
jours d’entrainement, il y a 13 non—détections sur 363 situations risquées soit 3,5 %. Le ratio de
fausse alarme s’¢léve alors a 16,5 %.
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Figure 16: Fausses alarmes (bleu) et non-détections (rouge) en fonction du nombre de jours d’entrai-
nement pour les différents modéles sur le scénario alourdi, les caractéristiques utilisées sont les pro-
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Figure 17: Fausses alarmes (bleu) et non-détections (rouge) en fonction du nombre de jours d’entrai-
nement pour les différents modéles sur le scénario normal, les caractéristiques utilisées sont les injec-
tions

La Figure 17 représente les performances des estimateurs sur le scénario normal. Ce dernier scé-
nario signifie que le taux de situation risquée est d’environ 5 % pour les jeux d’entrainement et de
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test. Il est plus représentatif des réseaux existants que le scénario alourdi. Comme pour le scénario
alourdi (Figure 16), le premier critére est respecté pour les modéles SVC, NN et RF. Le deuxiéme
critére met ’estimateur RF en évidence. Avec 1440 jours d’entrainement, il détecte toutes les
situations a risque et émets 90 fausses alarmes. Le ratio de fausses alarmes Q, est de 6 %. Cette

performance est meilleure que le modeéle NN sur le scénario alourdi ( Q¢,= 12 %, Figure 16).
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Figure 18: Fausses alarmes (bleu) et non-détections (rouge) en fonction du nombre de jours d’entrai-
nement pour les différents modéles sur le scénario normal, les caractéristiques utilisées sont les pro-
ductions

La Figure 18 représente les performances des estimateurs sur le scénario normal avec les produc-
tions en entrées. La faible fréquence des situations a risques impact les résultats. Cependant, les
modeéles SVC et NN se distinguent une nouvelle fois (comme sur la Figure 16). Pour 1'440 jours
d’entrainement le SVC est meilleur, car il détecte toutes les situations a risque avec 200 fausses
alarmes.
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4 Conclusions

Un algorithme de load flow basé sur la méthode de Newton—Raphson a été implémenté. Il permet
de déterminer les flux de puissance de chaque ligne afin d’évaluer la sécurité en N. Une compa-
raison avec les résultats obtenus par MATPOWER a permis de valider I’algorithme. Ensuite, des
jeux de données ont été générés afin d’entrainer et d’évaluer quatre estimateurs d’apprentissage
automatique. La phase d’entrainement comporte des données aléatoires contrairement a la phase
de test qui elle est constituée par une série temporelle basée sur la consommation globale de la
Suisse. Les modeles ont pour but de classifier pour chaque situation le niveau de sécurité. Soit une
situation est jugee saine, soit elle est a risque. Les performances sont examinées selon les deux
types d’erreurs possibles. Les non—détections et les fausses alarmes. Selon ces criteres, deux mo-
deles se distinguent, le réseau de neurones et I’estimateur a vecteur de support. Ils détectent toutes
les situations a risque et émettent 12 % de fausses alarmes sur la période de test sur un scénario
congestionné. Le modéle de forét d’arbres décisionnels a obtenu les meilleures performances sur
le scénario normal avec 0 non—détection et 6 % de fausses alarmes. Ces résultats montrent que les
estimateurs de machine learning peuvent apporter une aide supplémentaire dans la gestion des
réseaux electriques.

Cette étude a des perspectives pour de multiples points. Le modele a réseau de neurones (NN) a
obtenu de bonnes performances. Une optimisation plus avancée des hyperparametres pourrait per-
mettre d’améliorer ses résultats. Par exemple, la prochaine étape serait d’évaluer la sécurité en N —
1 en non plus N. Puis, il serait intéressant d’ajouter une nouvelle catégorie de classification. Il
s’agirait alors d’indiquer 3 niveaux de sécurité : « vert » pour un réseau sdr a N-1, « Orange » pour
une sécurité N—1 qui entrainerait une exploitation d’une ligne a plus de 100 % et « Rouge » pour
une sécurité N-1 qui entrainerait une charge a plus de 110 %. Selon les résultats, une estimation
guantitative est envisageable. Elle indiquerait le taux de surcharge de ligne qui est en cause lorsque
la sécurité N —1 n’est pas respectée. Le but ici est toujours d’évaluer la sécurité du réseau plus vite
que ne le font les algorithmes de load flow. Il faudrait quantifier le gain de temps réalisé pour
I’étude d’un réseau a 400 nceuds (~ le nombre de nceuds du réseau suisse).

Une autre possibilité de développer davantage ce travail serait la prédiction de la sécurité du réseau
dans les heures voire les jours suivant la prédiction. Par exemple, I’estimateur prédit les événe-
ments extrémes dans les 6 heures qui suivent. Puis, des connaissances spécifiques du réseau pour-
raient étre ajoutées aux estimateurs afin d’améliorer leurs performances. Et finalement, les mo-
déles devraient étre evalués sur des données historiques d’exploitation de réseau afin de garantir
leur efficacité.
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Annexes
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Annexe 1 : Diagramme de la consommation pour le 3e mercredi du mois issue de la figure 17 de la
statistique de I'électricité 2018 [2]

kNN SvVC
T 10 T T 10
300 300
8 8 4 L3 8 4,
E gk g
[

§200 52 o T ¥ " N <8 8
* g 2
% X " * 4 £ % 4 g
£ 100 X = £ 100 =

3* * x xq{2 F* 2

[k 3
ol—= 0 0 0
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
# jours d'entrainement # jours d'entrainement
NN RF

10 10
g 30 8 . g 200 x <18
E |, s E : 5
= * 3] Lo 5]

< 200 [ 6 = 200 6
g 20« * = S B 3
g 45 g * 45
< 100 , * b 100 " * g *

* X *
ot 0 0 St 0
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
# jours d'entrainement # jours d'entrainement

Annexe 2: Fausses alarmes (bleu) et non-détections (rouge) en fonction du nombre de jours d’entrai-
nement pour les différents modéles sur le scénario alourdi, les caractéristiques utilisées sont les charges



