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Abstract This paper proposes a new evolutionary algorithm to solve the transmission expansion planning problem in electric 
power systems. In order to increase the robustness of the search process and to facilitate its use by planners on different systems 
and operation conditions, the algorithm uses multi-operators and a mechanism for dynamic adaptation of the selection probabili-
ties of the operators. Two sets of search operators are tested: evolutionary and specialized. The problem formulation considers a 
DC network model, including the transmission losses, and a relaxed version for the “N-1” security criterion. The proposed 
method is applied to the IEEE RTS-79 test system and the associated results are adequately discussed. 

Keywords Evolutionary algorithms, multi-operators, adaptive operators selection, transmission expansion planning. 

Resumo Este trabalho propõe um novo algoritmo evolutivo para solução do problema de planejamento da expansão da trans-
missão em sistemas elétricos de potência. Visando aumentar a robustez do processo de busca e facilitar sua utilização por plane-
jadores em diferentes sistemas e condições de operação, o algoritmo proposto utiliza multioperadores e um mecanismo para a-
daptação dinâmica das probabilidades de seleção dos mesmos. Dois conjuntos de operadores de busca são testados: evolutivos e 
especialistas. A formulação do problema considera um modelo de rede DC, incluindo as perdas de transmissão, e uma versão re-
laxada do critério de segurança “N-1”. O método proposto é aplicado ao sistema teste IEEE RTS-79 e os resultados obtidos são 
amplamente discutidos. 

Palavras-chave Algoritmos evolutivos, multioperadores, planejamento da expansão da transmissão, seleção adaptativa de ope-
radores. 

1   Introdução 

A partir de um cenário futuro de demanda e ge-
ração de energia elétrica, o principal objetivo do Pla-
nejamento da Expansão da Transmissão (PET) é en-
contrar o melhor conjunto de reforços para o sistema 
de transmissão que garanta um adequado fornecimen-
to de energia aos consumidores. Assim, a solução de 
um problema PET estático deve especificar onde e 
quantos equipamentos de transmissão devem ser ins-
talados na rede elétrica, de forma a satisfazer as ne-
cessidades do mercado de energia. Contudo, além de 
possuir o menor custo de investimento possível, a 
solução de um problema PET real deve atender a 
certas especificações de qualidade e segurança nos 
serviços (Leite da Silva et al., 2011). 
Tradicionalmente, de forma a garantir os critérios de 
segurança, os problemas PET têm sido resolvidos 
através de modelos determinísticos tais como os co-
nhecidos “N-1” e “N-2” (Leite da Silva et al., 2011). 
Em muitos casos, entretanto, o plano obtido por estes 
modelos pode levar a altos custos de investimento. 
Por outro lado, embora modelos probabilísticos sejam 
capazes de medir adequadamente a qualidade de um 
sistema de transmissão (Manso e Leite da Silva, 
2004), ainda não existe uma definição de quão confi-
ável um sistema deve ser baseado em índices de con-
fiabilidade tais como LOLE, EPNS, e LOLC, princi-
palmente porque estes índices são dependentes do 
modelo de carga. Uma vez que as companhias elétri-
cas não chegam a um consenso sobre este assunto, os 
modelos determinísticos têm sido preferidos em rela-
ção aos probabilísticos. 

Atualmente, a resolução de problemas PET para sis-
temas de transmissão reais é uma tarefa de otimização 
combinatória estocástica altamente complexa. Devido 
às grandes dimensões dos atuais sistemas, ao mercado 
de energia competitivo e às incertezas envolvidas na 
modelagem (e.g., crescimento da carga e da geração, 
novos tipos e a localização de geradores, comporta-
mento aleatório dos equipamentos de transmissão e 
geração, etc.), a solução ótima do PET se torna quase 
inacessível. Mesmo quando as incertezas são descon-
sideradas, a complexidade em termos de dados, mo-
delos e custo computacional ainda se mostra bastante 
elevada, especialmente se a cronologia da adição dos 
reforços é considerada (Leite da Silva et al., 2011). 
Técnicas de otimização baseadas em metaheurísticas 
têm demonstrado ser uma excelente ferramenta na 
resolução de problemas PET para sistemas de médio 
e grande porte, encontrando soluções de alta qualida-
de com um custo computacional relativamente baixo 
(Leite da Silva et al., 2011). A grande vantagem des-
tas técnicas é a capacidade de realizar busca global, 
evitando ótimos locais e explorando eficientemente o 
espaço de busca do problema. Diversos algoritmos 
têm sido propostos para o problema PET, como por 
exemplo: Genetic Algorithms (GA) (Silva et al., 
2005; Sousa e Asada, 2015), Evolution Strategies 
(ES) (Leite da Silva et al., 2006), Differential Evolu-
tion (DE) (Dong et al., 2006), Artificial Immune Sys-
tems (AIS) (Rezende et al., 2009), e Adaptive Evolu-
tionary Systems (AES) (Leite da Silva et al., 2016). 
Metaheurísticas baseadas nos GA, ES, DE, AIS e 
AES fazem parte da família dos Algoritmos Evoluti-
vos (EA), pois utilizam algum método probabilístico 
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para simular o processo de evolução natural das espé-
cies (Eiben e Smith, 2003). 
Apesar do sucesso que os EAs têm demonstrado na 
resolução de problemas complexos de otimização, o 
desempenho computacional destes métodos depende 
fortemente do ajuste correto dos parâmetros de con-
trole e mecanismos de funcionamento, tais como: 
tamanho da população, tipo dos operadores de busca 
e suas respectivas taxas de aplicação, estratégia de 
seleção e substituição, etc. (Eiben e Smith, 2003). 
Particularmente em relação às probabilidades de sele-
ção e aplicação dos operadores, além de ser um traba-
lho demorado e tedioso, o ajuste correto exige que os 
usuários já possuam alguma experiência com EAs e 
também algum conhecimento sobre o problema a ser 
resolvido (Silva et al., 2014).  
Dado que cada operador de busca encapsula uma 
determinada estratégia, manter um conjunto de ope-
radores diversificados num mesmo algoritmo contri-
bui para a robustez do processo de busca; o algoritmo 
será capaz de resolver uma maior quantidade de pro-
blemas. A decisão de quais operadores de busca de-
vem ser utilizados e com qual taxa de seleção é um 
desafio no desenvolvimento dos EAs, o que tem in-
centivado a pesquisa de técnicas e estratégias adapta-
tivas para os parâmetros de controle (Thierens, 2005; 
Gong, 2011). Neste sentido, a principal justificativa 
para a adaptação dinâmica das probabilidades de se-
leção dos operadores é que, dentre os operadores 
utilizados pelo EA, o operador ótimo depende do tipo 
do problema a ser resolvido e do estágio em que se 
encontra o processo evolutivo. Além disso, a adapta-
ção dos parâmetros de um EA facilita sua utilização 
por um usuário inexperiente (Silva et al., 2014). 
Este trabalho propõe uma nova metaheurística para 
resolução de problemas PET estáticos e de longo 
prazo. Baseada nos conceitos dos EAs, o algoritmo 
proposto utiliza multioperadores de busca e um me-
canismo de adaptação dinâmica das probabilidades de 
seleção e aplicação destes operadores. Dois conjuntos 
de operadores estocásticos são utilizados: evolutivos 
e especialistas. A formulação matemática adotada 
para o PET inclui a definição de um problema de 
programação linear (PL), baseado no modelo de fluxo 
DC com perdas, e um algoritmo para avaliação do 
critério de segurança “N-1”, utilizado para garantir 
certo nível de segurança do sistema. O desempenho 
do algoritmo proposto é avaliado através de sua apli-
cação na resolução de problemas PET para o sistema 
teste IEEE RTS-79.  

2   Formulação do Problema PET 

A abordagem adotada para o PET é baseada nas 
modelagens estática e determinística (Leite da Silva 
et al., 2011): dado um horizonte de planejamento 
com um único estágio e uma previsão para a geração 
e a demanda de energia, determinam-se quais ramos 
do sistema devem ser reforçados e quantos reforços 
devem ser adicionados. Tradicionalmente, o proble-
ma PET utilizando o modelo de rede DC é definido 
como um problema de programação não linear inteiro 

misto (PNLIM). Contudo, visando sua resolução a-
través de um EA, o problema original é desacoplado 
em dois subproblemas: subproblema de investimento 
(SPI) e subproblema de operação (SPO). 

2.1 Subproblema de Investimento 

Os reforços são equipamentos a serem construí-
dos/instalados no sistema e não podem ser fraciona-
dos, motivo pelo qual as variáveis de um plano de 
expansão candidato n devem assumir apenas valores 
inteiros. Logo, o SPI é classificado com um problema 
de otimização combinatória e restrito, onde o objetivo 
é encontrar um plano de expansão ótimo que minimi-
ze o custo do investimento e atenda completamente 
demanda futura por energia, tanto para a rede intacta 
como para em caso de contingência simples. Desta 
forma, o SPI é definido como: 
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onde o plano n é um vetor de números inteiros e seu 
elemento nij representa o número de reforços adicio-
nados ao ramo i − j;  f(n) é a função objetivo do pro-
blema (custo do investimento);  cij é o custo unitário 
para adição de reforços ao ramo i − j; Ω é o conjunto 
de todos os nl ramos candidatos a expansão; nij,max é o 
número máximo permitido para adição de reforços ao 
ramo i − j; cc(n) é o total de corte de carga para a 
rede intacta; e sc(n) será definido na Subseção 2.3. 

2.2 Subproblema de Operação 

Para um dado plano de expansão n, o SPO é de-
finido como um problema PL cujo objetivo é encon-
trar o despacho econômico dos geradores, minimi-
zando o custo operacional do sistema (custo da gera-
ção mais custo do corte de carga), cop(n), tal que: 
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onde g é o vetor de despacho e seu elemento gk é o 
valor da geração na barra k; r é o vetor de geradores 
fictícios e seu elemento rk representa o valor do corte 
de carga na barra k, tal que: cc(n) = Σ(rk); B é a ma-
triz de susceptância; θ é o vetor de ângulos das ten-
sões nodais e seu elemento θk é o ângulo na barra k; d 
é o vetor de demanda e seu elemento dk é a carga da 
barra k; fij é o fluxo de potência ativa total do ramo i 
− j, dado por: fij = (θi – θj)/xij; xij  é a reatância equiva-
lente do ramo i − j; fij,max é a capacidade máxima de 
um simples elemento do ramo i − j; nij

0 é o número 
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elementos no ramo i − j presentes no caso base; gmax e 
gmin  são os valores de capacidade máxima e mínima 
dos geradores; γk e λk são, respectivamente, o custo de 
geração e o custo do corte de carga para a barra k; e Г 
é o conjunto de todas as nb barras ativas do sistema. 
De forma a considerar as perdas ôhmicas da transmis-
são no SPO, um modelo especial de fluxo de potência 
DC é utilizado (Leite da Silva et al., 2011). Basica-
mente, as perdas são calculadas a partir do vetor θ 
obtido com a solução do SPO para uma dada configu-
ração n. Posteriormente, estas perdas são distribuídas 
como cargas fictícias, onde para cada ramo ativo do 
sistema (i.e., ramo que possui pelo menos um elemen-
to), as barras i e j recebem metade das perdas estima-
das para o circuito i − j que as conecta. Em seguida, 
um novo SPO é resolvido considerando esta nova 
carga: um novo vetor θ é encontrado, o qual corres-
ponde à solução final de rede intacta para o plano n. 
A inclusão das perdas na modelagem do SPO visa 
prover mais precisão à análise do fluxo de potência, 
gerando assim mais benefícios para os aspectos ope-
rativos da rede elétrica, como o nível de carregamen-
to dos circuitos.  

2.3 Critério de Segurança “N-1” 

 O objetivo do problema PET não é somente ob-
ter um plano que minimize os custos de investimento, 
mas também garantir um adequado nível de qualidade 
de energia aos consumidores. Neste sentido, o critério 
determinístico “N-1” define que o sistema deve su-
portar a remoção ou contingência simples de qualquer 
elemento de transmissão, mantendo o fornecimento 
de energia aos consumidores e sem qualquer sobre-
carga nos equipamentos da rede. A estratégia adotada 
neste trabalho é considerar o “N-1” como uma restri-
ção durante todo o processo de otimização, onde os 
melhores planos encontrados não têm somente que 
satisfazer o critério de rede intacta, mas também ao 
“N-1”. Entretanto, observa-se que para sistemas de 
grande porte esta estratégia demanda um elevado 
esforço computacional (Leite da Silva et al., 2011).  
No calculo do nível total de sobrecarga sc(n) para o 
critério “N-1”, cada ramo ativo i − j na rede intacta 
deve ter um de seus elementos removidos, de forma 
que o valor de sc(n) é obtido somando-se, ramo a 
ramo, a sobrecarga total scij(n) obtida após a contin-
gência i − j; scij(n) é obtido a partir da solução encon-
tradas para a rede intacta: 1) atualiza-se a matriz B 
para a contingência no ramo i − j; 2) resolve-se um 
fluxo DC utilizado o vetor de despacho g encontrado 
para o SPO (rede intacta); e 3) para cada ramo deste 
novo sistema, verifica-se a ocorrência de sobrecarga, 
acumulando-se em scij(n) os valores de sobrecarga 
gerada pela contingência i − j. Assim, sc(n) irá de-
pender dos reforços presentes no plano n e deverá ser 
nulo quando o plano satisfizer o critério “N-1”.  
Para sistemas reais, sabe-se que, após uma contingên-
cia, é permitido que alguns equipamentos continuem 
a operar sobrecarregados por um determinado tempo, 
desde que essa sobrecarga não ultrapasse um deter-
minado limite e não permaneça por um longo período 

de tempo. Desta forma, visando reduzir o custo dos 
planos encontrados para o PET com o critério “N-1”, 
no calculo de sc(n), despreza-se sobrecargas que se-
jam inferiores a um determinado limite máximo scmax. 
Por exemplo, considerando um scmax = 10%, após 
uma contingência simples no sistema, apenas as so-
brecargas superiores a 10% da capacidade máxima do 
equipamento serão consideradas no cálculo de sc(n). 

3   Algoritmo Proposto  

O algoritmo proposto para resolução do PET está 
baseado no AES (Leite da Silva et al., 2016): EA 
utilizando múltiplos operadores de busca e um meca-
nismo dinâmico para adaptação das probabilidades de 
seleção destes operadores. Cada indivíduo da popula-
ção representa uma possível solução para o problema 
(plano de expansão). A codificação do indivíduo é 
feita através de um vetor inteiro, com dimensão igual 
ao número de ramos candidatos a expansão. A avalia-
ção de aptidão é feita através do SPI (Eqs. 1 e 2); 
para manusear as restrições de igualdade utiliza-se o 
método de comparação lexicográfica ε-constrained. 
Cada gene nij do indivíduo n representa o número de 
reforços adicionados ao ramo i − j, podendo variar de 
zero até um número máximo nij,max. Assim, de acordo 
com a Figura 1, a partir de um conjunto com K ope-
radores (evolutivos ou especialistas), definem-se os 
passos do algoritmo proposto (AES-PET) como: 

1) Gere uma população Pop com NPop indiví-
duos, inicializados de forma totalmente aleatória; 
avalie e ordene a Pop inicial em função das aptidões 
dos indivíduos; o indivíduo incumbente nbs é definido 
como o melhor indivíduo da Pop atual; 

2) Inicialize as variáveis de controle do meca-
nismo de seleção adaptativa de operadores (Adaptive 
Pursuit - AP) (Thierens, 2005); os parâmetros α e β 
da AP deverão ser previamente ajustados pelo usuá-
rio; inicialize o contador de gerações t e o contador 
de gerações estagnadas q, tal que: t = 0 e q = 0; 

3) Verifique o critério de parada do algoritmo: se 
t > Tmax (número máximo de gerações) ou q > Qmax 
(número máximo de gerações sem melhora do nbs, 
onde Qmax = 0,2 × Tmax), então o algoritmo será finali-
zado e as 10 melhores soluções encontradas para o 
problema serão apresentadas ao usuário; caso contrá-
rio, t será incrementado e o algoritmo seguirá ao pró-
ximo passo; 

 4) Realize um processo evolutivo com NPop ite-
rações, de forma que para cada iteração tem-se:  a) 
sorteio do operador i em função da atual distribuição 
de probabilidades; b) seleção aleatória de um par de 
indivíduos distintos, nP1 e nP2, da Pop atual; c) aplica-
ção do operador i aos indivíduos nP1 e nP2, resultando 
em um novo indivíduo nF (filho); d) busca pelo indi-
víduo nPP da Pop atual que esteja mais próximo de nF 
(métrica: distância euclidiana);  e) se nF for diferente 
e melhor que o nPP, então nF substituirá nPP na Pop; 
caso contrário, nF será descartado;  f) atribuição de 
recompensa ao operador i, proporcional ao ganho de 
aptidão gerado por nF em relação à nPP; 
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5) Ordene a Pop atual em função das aptidões 
dos indivíduos; se o melhor indivíduo da Pop for 
melhor que o atual nbs, então nbs será atualizado e q = 
0; caso contrário, o contador q será incrementado; 

6) A cada duas gerações, execute a estratégia AP 
para adaptar as probabilidades de seleção dos opera-
dores, retornando então ao passo 3). 

3.1 Operadores Evolutivos 

O grupo de operadores estocásticos chamado de 
Operadores Evolutivos (Evol) é formado pelas possí-
veis combinações dos operadores genéticos propostos 
por (Leite da Silva et al., 2016), onde cada combina-
ção utiliza um operador de recombinação (UNX, 
SPX, IRX ou LRX) associado a um de mutação 
(SWM, UNM ou BDM). Assim, Evol será composto 
de 12 operadores: UNX-SWM, UNX-UNM, UNX-
BDM, SPX-SWM, SPX-UNM, SPX-BDM, etc. Estes 
operadores foram modificados de tal forma que, a 
partir de dois indivíduos pais, geram um único indi-
víduo filho.  

3.2 Operadores Especialistas 

Como o objetivo de aumentar a eficiência na 
busca pelas melhores soluções do PET, este trabalho 
utiliza o grupo dos Operadores Especialistas (Exp) 
propostos por (Leite da Silva et al., 2016). Nestes 
operadores, heurísticas específicas de sistemas elétri-
cos são utilizadas para guiar os mecanismos estocás-
ticos de busca na identificação dos ramos mais inte-
ressantes para adição ou remoção de reforços (i.e., 

aqueles que produzirão impactos mais significativos 
sobre os aspectos operacionais do sistema). Dois ín-
dices de desempenho são utilizados: 1) Índice de a-
bertura angular; e 2) Índice de carregamento. Para um 
determinado plano, ramos que possuem grandes valo-
res para os índices de desempenho são bons candida-
tos para adição de reforços; por outro lado, ramos 
com pequenos valores são bons candidatos para re-
moção de reforços. Assim, o grupo Exp é composto 
pelas oito possíveis associações de um operador de 
mutação especialista (RMA, RMC, SMA ou SMC) 
com um operador genético de recombinação (UNX 
ou SPX): UNX-RMA, UNX-RMC, UNX-SMA, 
UNX-SMC, SPX-RMA, SPX-RMC, SPX-SMA e 
SPX-SMC. 

4   Resultados para o IEEE RTS-79 

Nesta seção apresentam-se os resultados obtidos 
com a aplicação do AES-PET em problemas PET 
para o sistema teste IEEE RTS-79 (IEEE, 1979). Este 
sistema é composto por 24 barras e 41 ramos candi-
datos à expansão (34 ramos existente na topologia 
base mais sete ramos novos), onde: cada ramo pode 
receber no máximo três reforços; a demanda total é 
de 8.550 MW; e a capacidade máxima de geração é 
de 10.215 MW (sistema modificado - Silva et al., 
2005). O algoritmo foi implementado na linguagem 
C# e utiliza a biblioteca GLPK para resolver os pro-
blemas de PL. Todos os tempos computacionais se 
referem a um CPU Intel Core i7-3770 (3.40GHz). 
Para cada uma das versões testadas, realizou-se 100 
execuções do algoritmo; uma execução é considerada 
como sucesso quando encontra pelo menos um dos 10 
melhores planos conhecidos para o problema. Ao 
final de cada execução, calcula-se o índice de quali-
dade IQ para o melhor indivíduo e para os 10 melho-
res indivíduos, tal que: IQ = 100% × (fgb / fbs); onde fgb 
é o custo do melhor plano conhecido; e fbs é o custo 
do melhor plano ou o custo médio para os 10 melho-
res planos, encontrados pela execução. Assim, quatro 
índices foram adotados para avaliação do desempe-
nho: a) IQ, que é o índice médio de qualidade para a 
melhor solução; b) ITT, que é o índice médio de qua-
lidade para as 10 melhores soluções; c) TS, que é a 
taxa de sucesso (relação percentual entre o número de 
execuções de sucesso e o número total de execuções) 
e d) TM, que é o tempo computacional médio deman-
dado para a convergência do algoritmo (segundos). 

4.1 Caso 1: PET com perdas e “N-1” a 0% 

Neste caso, a modelagem do problema PET para 
o sistema IEEE RTS-79 considera as perdas na 
transmissão e o critério de segurança “N-1” sem rela-
xamento (scmax = 0%), que é a versão tradicional do 
critério. Os 10 melhores planos conhecidos para este 
caso estão apresentados na Tabela 1 (ordenados pelo 
valor das perdas). A Tabela 2 apresenta os resultados 
obtidos com versões distintas do AES-PET: a coluna 
“Ops” indica o uso dos operadores evolutivos (“E-
vol”) ou dos operadores especialistas (“Exp”); já na 
coluna “Adap”, “Não” indica o uso da versão estática 
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2

Fim?
3
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Figura 1. Fluxograma do algoritmo proposto para o PET. 
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(sem adaptação de probabilidades), e “Sim” indica o 
uso da versão adaptativa, onde os parâmetros α = 
0,25 e  β = 0,50 (estratégia AP). Para todas as versões 
utilizou-se: dois tamanhos de população, NPop = 100 
ou 200, inicialização aleatória dos indivíduos, e nú-
mero máximo de gerações Tmax = 300.  
Na Tabela 2 pode-se observar a superioridade da 
versão AES-PET utilizando os operadores especialis-
tas, com resultados significativamente melhores que 
os obtidos com o uso dos operadores evolutivos: so-
luções de melhor qualidade, a um custo computacio-
nal inferior. Pode-se observar ainda que, na maioria 
dos casos, a utilização da estratégia adaptativa (“A-
dap = Sim” – estratégia AP) gera uma redução do 
custo computacional do algoritmo (redução do TM) e 
melhora da qualidade das soluções encontradas (au-
menta IQ, ITT e TS). Além disso, independentemente 
da versão do algoritmo, pode-se observar que o au-
mento do tamanho da população melhora a qualidade 
das soluções e, consequentemente, aumenta o custo 
computacional (avaliações adicionais são realizadas). 
No gráfico de convergência da Figura 2 apresenta-se 
uma comparação entre versões AES-PET adaptativas 
via multioperadores (“Evol” ou “Exp”, onde α = 0,25 
e  β = 0,50) e versões AES-PET estáticas com um 
único operador (vide Subseções 3.1 e 3.2). Estas ver-
sões estáticas são equivalentes aos tradicionais EAs 
utilizando um único operador de busca: e.g., a versão 
“SPX-UNM” pode ser comparada ao GA proposto 
por (Silva et al., 2005), e a versão “SPX-SWM” ao 
GA proposto por (Sousa e Asada, 2015). Em todas as 
versões, utiliza-se NPop = 100 e Tmax = 300. Pode-se 
observar neste gráfico que a versão “Exp” apresentou 
o melhor desempenho entre todas as versões testadas, 
indicando assim que existe vantagem na utilização de 
multioperadores de busca em um único EA. 

4.2 Caso 2: PET com perdas e “N-1” a 10% 

Para este caso, a modelagem para o PET do sis-
tema IEEE RTS-79 considera as perdas ôhmicas e o 
critério de segurança “N-1” relaxado a 10% (scmax = 
10%). A Tabela 3 apresenta os 10 melhores planos 
conhecidos para este problema, ordenados pelo custo 
de investimento: pode-se observar que, em relação ao 
Caso 1, houve redução de até 19% no custo de inves-
timento. De maneira análoga à Tabela 2, a Tabela 4 
apresenta os resultados obtidos com a aplicação do 
algoritmo AES-PET para o Caso 2 (parâmetros: α = 
0,25; β = 0,50; NPop = 100 ou 200; e  Tmax = 300). 
Novamente, pode-se observar a superioridade da ver-
são AES-PET utilizando os operadores especialistas: 
grande ganho de eficiência computacional. Ademais, 
pode-se notar que, em todos os casos, a utilização da 
estratégia adaptativa melhora a eficiência do algorit-
mo, reduzindo o custo computacional e aumentando a 
qualidade das soluções encontradas. 
Semelhante ao gráfico da Figura 2, a Figura 3 apre-
senta um gráfico de convergência para o Caso 2, 
comparando versões AES-PET adaptativas multiope-
radores (com α = 0,25 e β = 0,50) e versões AES-
PET estáticas com um único operador. Todas as ver-
sões utilizam NPop = 100 e Tmax = 300. Outra vez, os 
resultados indicam que a utilização de multioperado-
res em um único EA, juntamente com uma estratégia 
adaptativa AP, gera melhoras na eficiência computa-
cional do algoritmo, especialmente para a versão uti-
lizando os operadores especialistas. 

5   Conclusões 

Neste trabalho, um algoritmo evolutivo adaptati-
vo via multioperadores (AES-PET) é proposto e apli-
cado a problemas de planejamento da expansão da 
transmissão (PET) para o sistema teste IEEE RTS-79. 
A formulação do PET considera um modelo DC com 
perdas e uma versão relaxada para o critério de segu-
rança “N-1”. Os resultados obtidos indicam que exis-
te grande vantagem na utilização de vários operado-
res de busca em um único algoritmo evolutivo, au-
mentado a robustez do processo de busca. A utiliza-
ção de um mecanismo para adaptação para as proba-
bilidades de seleção dos operadores pode melhorar a 
eficiência do algoritmo, reduzindo o custo computa-

Tabela 1. Os 10 melhores planos conhecidos para o Caso 1. 

N. Custo   
(106US$)

Perdas      
(MW)

Total 
Refs.

Planos de Expansão - Reforços Adicionados por Ramo
3 4 6 10 11 14 15 16 17 18 20 33 39

1 681 138,9 17 1 1 2 2 3 1 2 2 1 2

2 681 139,0 17 1 1 2 2 3 1 1 1 1 1 1 2

3 681 139,0 17 1 1 2 2 3 1 2 1 1 1 2

4 681 139,2 17 1 1 2 2 3 1 2 2 1 2

5 681 139,2 17 1 1 2 2 3 1 1 1 2 1 2

6 681 139,2 17 1 1 2 2 3 1 2 2 1 2

7 681 139,4 17 1 1 2 2 3 1 1 1 1 1 1 2

8 681 139,5 17 1 1 2 2 3 1 2 1 1 1 2

9 681 139,8 17 1 1 2 2 3 1 1 1 2 1 2

10 681 139,9 17 1 1 2 2 3 1 2 2 1 2 

Tabela 2. Comparação entre as versões Adaptativa e Estática com 
operadores Evolutivos ou Especialistas – Caso 1 (scmax = 0%). 

NPop Ops Adap IQ(%) ITT(%) TS(%) TM(s)

100

Evol
Não 92,87 88,08 8,00 62,85

Sim 93,35 89,21 4,00 61,22

Exp
Não 99,34 96,76 79,0 55,03

Sim 99,80 97,99 94,0 49,60

200

Evol
Não 93,67 89,49 6,00 125,4

Sim 95,48 91,35 17,0 123,0

Exp
Não 99,83 98,09 91,0 108,3

Sim 100,0 99,11 99,0 96,42  

 

Figura 2. Comparação entre versões adaptativas multioperadores e 
versões estáticas com um único operador – Caso 1 (scmax = 0%). 
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cional e aumentando a qualidade dos planos de ex-
pansão encontrados. Além disso, os resultados indi-
cam que o uso dos operadores especialistas propor-
ciona uma eficiência computacional muito superior 
aos tradicionais operadores evolutivos: a utilização de 
heurísticas específicas de sistemas elétricos, incorpo-
radas aos operadores estocásticos, parece ser uma 
estratégia bastante vantajosa na resolução de proble-
mas PET. Futuramente, pretende-se avaliar o desem-
penho do AES-PET em problemas PET para sistemas 
reais de grande porte. 
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Tabela 3. Os 10 melhores planos conhecidos para o Caso 2. 

N.
Custo   

(106US$)
Perdas      
(MW)

Total 
Refs.

Planos de Expansão - Reforços Adicionados por Ramo

3 4 6 7 8 9 10 11 15 16 17 18 20 23 26 33 38 39

1 551 148,5 14 1 1 1 2 3 1 1 1 1 1 1

2 589 158,8 15 1 1 2 2 3 1 1 2 1 1

3 591 154,4 16 1 1 2 1 2 3 1 1 1 1 1 1

4 591 158,3 16 1 1 1 2 3 2 1 1 2 1 1

5 594 155,0 16 2 1 1 1 2 3 2 1 1 1 1

6 596 165,0 16 2 1 1 1 2 3 1 1 1 2 1

7 597 165,1 17 2 1 1 1 2 3 1 1 2 2 1

8 598 150,3 16 2 1 1 1 2 3 1 1 1 1 1 1

9 599 150,4 16 1 1 2 2 3 2 2 1 1 1

10 599 150,7 16 1 1 2 2 3 1 1 1 1 1 1 1 

Tabela 4. Comparação entre as versões Adaptativa e Estática com 
operadores Evolutivos ou Especialistas – Caso 2 (scmax = 10%). 

NPop Ops Adap IQ(%) ITT(%) TS(%) TM(s)

100

Evol
Não 92,38 86,21 40,0 61,03

Sim 93,95 87,59 54,0 59,49

Exp
Não 98,85 91,53 85,0 54,04

Sim 99,26 91,86 99,0 45,11

200

Evol
Não 95,23 88,54 46,0 123,8

Sim 96,47 89,63 65,0 119,7

Exp
Não 99,55 92,11 90,0 103,3

Sim 99,79 92,43 99,0 88,00  

  

Figura 3. Comparação entre versões adaptativas multioperadores e 
versões estáticas com um único operador – Caso 2 (scmax = 10%). 
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