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Resumo –Este artigo propõe a modelagem do problema de planejamentoda expansão de redes de energia elétrica com
restrição de segurança através de um modelo multiobjetivo e a aplicação de algoritmos inteligentes para resolver problemas
com estas caracterı́sticas. O algoritmo aqui abordado foi oSPEA-2:Strength Pareto Evolutionary Algorithm(SPEA-2). Testes
foram realizados em sistemas conhecidos na literatura especializada do problema no intuito de verificar a viabilidade da proposta.

Palavras-chave –Planejamento da expansão de redes elétricas, Algoritmosmultiobjetivos, SPEA2.

Abstract – This paper proposes modeling the power grid expansion planning problem with security constrains through a
multiobjective model and the application of intelligent algorithms to solve problems with these characteristics. We applied the
algorithm SPEA-2: Strength Pareto Evolutionary Algorithmto solve the problem. The authors have accomplished tests onsys-
tems known in the literature of the problem in order to assessthe viability of the propose.
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1. INTRODUÇÃO

O problema de planejamento da expansão de sistemas de transmissão de energia elétrica (PEST) tem como objetivo determi-
nar o custo de investimento mı́nimo para a expansão do sistema de transmissão de energia visando atender o aumento da demanda
no horizonte futuro. O PEST é executado depois do estudo de previsão da geração e da demanda de energia elétrica. Ap´os de-
terminado em quanto e onde o sistema terá aumento de geraç˜ao e demanda, surge o problema de determinar o menor custo de
adição de equipamentos (linhas de transmissão e/ou transformadores) de forma a garantir um adequado nı́vel de qualidade de
energia elétrica aos consumidores.

Tradicionalmente, as metodologias sugeridas para soluç˜ao do PEST podem ser divididas em dois grandes grupos: o grupo
dos métodos exatos e os métodos aproximados. Dentre os métodos exatos, o algoritmobranch and bound(B&B) e os métodos de
decomposição têm sido os mais empregados. Os artigos [1,2] são exemplos de contribuições para resolução do PEST por meio
de métodos exatos.

Dentre os métodos aproximados, os mais empregados são os métodos heurı́sticos construtivos e as metaheurı́sticas.Os
métodos heurı́sticos construtivos, quando lidam com sistemas de grande porte, encontram soluções em pouco tempo computa-
cional, porém de baixa qualidade. Quando se consideram os sistemas de grande porte, as metaheurı́sticas têm apresentado os
melhores resultados quando se consideram tempo computacional e qualidade de solução. Os trabalhos [3, 4] são contribuições
para solução do PEST utilizando métodos aproximados. Quando se aborda o PEST com suas caracterı́sticas não determinı́sticas,
sistemasfuzzy e programação multiobjetivo [5–7] têm sido bastante aplicados.

Com a reorganização da indústria de energia elétrica, novos desafios têm sido observados. Um desses desafios é garantir os
critérios de segurança que, por sua vez, estão relacionados à habilidade do sistema de energia elétrica de reagir adistúrbios e
antecipar-se à perda de equipamentos de geração e/ou transmissão [8]. Considerar os critérios de segurança quando do planeja-
mento da expansão da rede de transmissão implica em modelos matemáticos mais complexos e planos de expansão mais caros
do que os planos que não os consideram.

Este aumento no custo de expansão é um dos maiores entravespara realização do PEST considerando critérios de segurança.
Para contornar o elevado incremento decorrente da restrição de segurança, ao fornecer ao tomador de decisão o conjunto das
melhores soluções considerando o impasse entre obter planos de expansão baratos e com o atendimento ao critério de segurança,
este trabalho propõe a modelagem do PEST considerando estes dois objetivos conflitantes: minimização do investimento da
expansão e maximização do nı́vel de segurança do plano de expansão. Além disso, propomos a aplicação de métodos inteligentes
para lidar com modelos com caracterı́sticas multiobjetivo.
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X Congresso Brasileiro de Inteliĝencia Computacional (CBIC’2011), 8 a 11 de Novembro de 2011,Fortaleza, Ceaŕa
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2. PLANEJAMENTO DE REDES EL ÉTRICAS COM RESTRIÇ ÃO DE SEGURANÇA

O problema de planejamento da expansão de redes de transmissão com restrição de segurança é um problema de grande
complexidade e importância prática uma vez que todo sistema elétrico tende a crescer. A expansão planejada torna-se necessária
para garantir o fornecimento de energia elétrica contı́nuo e com qualidade, o que é vital para o desenvolvimento de toda uma
nação e para o bem-estar da sociedade em geral.

Tradicionalmente, há duas formas de realizar o PEST considerando critérios de segurança: (1) consideram-se métodos pro-
babilı́sticos [9, 10] baseados em ı́ndices de cofiabilidadeque determinam o grau de segurança de uma rede de energia; (2)
considera-se o critério de segurança determinı́sticon − 1 [11]. O critério de segurançan − 1 impõe que a rede de energia
continue operando mesmo que haja falta em um de seus equipamentos, geralmente considerando as linhas de transmissão. Em
outras palavras, se houver falta em um linha de transmissãodo sistema, esta falta não implicará emblackout.

Os modelos probabilı́sticos se baseiam principalmente em ´ındices de confiabilidade como aLOLE (Loss- of Load Expecta-
tion), EPNS (Expected Power not-Supplied) e LOLC (Loss of Load Cost). Estes modelos apresentam as seguintes desvantagens:
não há uma definição do quão confiável um sistema deve ser, baseando-se nesses ı́ndices de confiabilidade [12]; custo computa-
cional muito elevado para avaliar os planos de expansão candidatos.

O modelo determinı́sticon− 1, que pode ser estendido paran−m, tem como desvantagem o elevado custo computacional
e o aumento no investimento final. Para contornar a desvantagem do incremento no investimento, este trabalho propõe modelar
o problema de planejamento da expansão das redes de transmissão segundo um modelo multiobjetivo, e aplicar métodos de
inteligência computacional usados para resolver problemas com estas caracterı́sticas, apresentando ao planejadoras melhores
soluções considerando os dois objetivos. A seguir, definiremos a programação multiobjetivo, o algoritmo multiobjetivo utilizado
neste trabalho e a modelagem do PEST multiobjetivo considerando a minimização do investimento e a minimização do n˜ao
atendimento ao critério de segurança.

3 OTIMIZAÇ ÃO MULTIOBJETIVO

Muitos problemas do mundo real envolvem a otimização simultânea de diversos objetivos. Geralmente, não há uma solução
única, mas um conjunto de soluções alternativas. Problemas que têm mais de um objetivo a ser alcançado são classificados como
problemas de otimização multiobjetivo (PMOs). Um PMO pode ser definido, portanto, como o problema de encontrar um vetor
de variáveis de decisão que satisfaça um conjunto de restrições de igualdade e de desigualdade e que otimize um vetor cujos
elementos são as funções objetivo do problema [13]. Um problema multiobjetivo composto dek funções objetivo,n variáveis de
decisão,m restrições de desigualdade ep restrições de igualdade pode ser formulado matematicamente como segue.

min[f1(x), f2(x), ..., fk(x)] (1)

sujeito a (2)

gi(x) ≤ 0 i = 1, 2, ..,m (3)

hi(x) = 0 i = 1, 2, ..., p (4)

ondex = [x1, x2, ..., xn]
T é o vetor de variáveis de decisão.

3.1 DOMINÂNCIA

O conceito de dominância é de grande importância para a programação multiobjetivo. Este conceito é usado pelos algoritmos
multiobjetivo no intuito de determinar se uma soluçãox1 é melhor do que uma soluçãox2. Para tanto, comparam-se todas as
funções objetivos considerando ambas as soluções. Se existe pelo menos uma função objetivo para a qual a solução x1 é melhor
do que a soluçãox2 e para os demais objetivosx1 não é pior do quex2, diz-se quex1 domina, ou é melhor do que,x2. Ou ainda,
diz-se quex1 é não-dominada porx2.

O conjunto de todas soluções não-dominadas é chamado conjunto Pareto-ótimo. Portanto, dadas duas soluções pertencentes
ao conjunto Pareto-ótimoxa e xb, considerando que hajam dois objetivosf1 e f2, sef1(xa) for melhor do quef1(xb), então
necessariamentef2(xa) é pior do quef2(xb). Assim, nemxa dominaxb, nem o inverso é verdadeiro. A importância de se
encontrar o conjunto Pareto-ótimo é que desta forma garante-se ao tomador de decisão que nenhuma solução não pertencente a
este conjunto é melhor do que qualquer soluções do conjunto. Como a relação de dominância permite determinar se uma solução
é melhor do que uma determinada outra, a maioria dos métodos multiobjetivo usa este conceito como guia de busca por soluções
não dominadas.

3.2 SPEA-2

Uma aproximação da fronteira Pareto-ótima envolve doisobjetivos: minimização da distância da fronteira Pareto-ótima, e a
maximização da diversidade das soluções geradas. Por isso, o algoritmoSPEA-2:Strength Pareto Evolutionary Algorithm(SPEA-
2) [14] dá ênfase a duas fases importantes dos algoritmos evolutivos multiobjetivos: seleção para reprodução e seleção para criar
a nova população. A primeira questão está relacionada com o objetivo de minimizar a distância da fronteira Pareto-ótima e a
segunda, com o objetivo de gerar soluções uniformemente distribuı́das ao longo da fronteira Pareto-ótima. As duas fases mais
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crı́ticas do algoritmo SPEA-2 é a atribuição do valor de adaptação e a seleção dos indivı́duos que formarão a pr´oxima geração.
Portanto, nas próximas seções serão detalhadas estas duas etapas do algoritmo SPEA-2.

3.2.1 ATRIBUIÇ ÃO DO VALOR DE ADAPTAÇ ÃO

No algoritmo SPEA-2, além da população atual (Pt) é mantido um arquivo externo (Pt) formado pelas soluções não-dominadas
encontradas durante a execução do algoritmo. A cada indivı́duoi pertencente aPt e aPt, é atribuı́do um valor de forçaS(i), que
representa o número de soluções que este indivı́duo domina, conforme a Eq. (5).

S(i) = |{j : j ∈ Pt ∪ Pt ∧ i ≻ j}| (5)

ondei ≻ j significa quei dominaj.
Uma vez determinado o número de soluções que cada um dos indivı́duos dominam, usa-se a Eq. (6) para definir a força de

cada um dos dominadores.

R(i) =
∑

j∈Pt∪Pt,j≻i

S(j) (6)

Em outras palavras, para cada indivı́duoi, R(i) representa o quanto esta solução é dominada. Assim, parasoluções não-
dominadasR(i) = 0. Porém, emboraR(i) seja um mecanismo de nicho baseado no conceito de dominância, ele falha quando
muitos indivı́duos não são dominados entre si. Em situações como esta, o ı́ndiceR(i) aplicado sozinho irá falhar em relação ao
objetivo de encontrar soluções bem distribuı́das ao longo da fronteira Pareto-ótima.

Por isso, o algoritmo SPEA-2 incorpora uma informação a mais sobre a densidade da população. O estimador de densidade de
um determinado ponto usado pelo SPEA-2 é o inverso da distância dok-ésimo vizinho mais próximo do ponto. Detalhando: para
cada indivı́duoi, gera-se uma lista de distâncias em relação a todos os outros indivı́duos (Pt ∪ Pt). Gerada a lista de distâncias,
esta deve ser ordenada em ordem crescente, e ok-ésimo elemento da lista, representado comoσk

i , dá a distância dei. Conforme

sugerido por [15],k é definido como sendo igual à raiz quadrada do tamanho da amostra, portanto,k =
√

Pt ∪ Pt. Uma vez
definida a distância do indivı́duoi, sua estimação de densidade é armazenada na lista de densidadesD, conforme a Eq. (7).

D(i) =
1

σk
i + 2

(7)

Soma-se oσk
i com dois para garantir queD(i) seja maior do que zero e menor do que um. Finalmente, o valor deadaptação do

indivı́duoi pode ser atribuı́do conforme a Eq. (8).

F (i) = R(i) +D(i) (8)

3.2.2 SELEÇÃO

Para seleção dos indivı́duos que farão parte da próximageração, dois cuidados são levados em conta pelo SPEA-2:i) o número
de indivı́duos no arquivo externo é mantido constante durante toda a execução do algoritmo e ii) o método de trucamento deve
evitar que as soluções limitantes sejam removidas.

Pela Eq. (8), podemos afirmar que os indivı́duos não dominados terão valor de adaptação menor do que um. Isto porque a
parteR(i) será zero e foi tomado cuidado para que a parteD(i) da equação seja menor do que um. Desta forma, o primeiro
passo a ser realizado quando da seleção dos indivı́duos a fazerem parte da nova geração é copiar para o arquivo externo aqueles
que tiverem valor de adaptação menor do que um. Este processo pode ser definido formalmente pela Eq. (9).

Pt+1 = {i : i ∈ Pt ∪ Pt ∧ F (i) < 1} (9)

Da Eq. (9), três situações podem ocorrer, conforme listado abaixo.

1. Pt+1 = N : o número de soluções não-dominadas é exatamente igual ao tamanho máximo do arquivo externo. Neste caso,
nada tem que ser feito e a próxima geração inicia.

2. Pt+1 < N : o número de soluções não-dominadas não é suficiente para preencher o arquivo externo. Neste caso, faz-se
Rt = Pt ∪ Pt e ordena-se a populaçãoRt em ordem crescente do valor de adaptação. Após estes passos, os primeirosN
indivı́duos deRt são selecionados para a próxima geração.

3. Pt+1 > N : o número de soluções não-dominadas é maior do que o tamanho máximo do arquivo externo. Nesta situação,
um método de trucamento é acionado no intuito de remover indivı́duos dePt+1 até quePt+1 = N . O método de trunca-
mento ocorre como segue. Primeiro, tenta-se remover o indivı́duo com o menor valor deσk

i , ou seja, procura-se remover
o indivı́duo que está mais próximo de um vizinho. Havendo mais de um indivı́duo com o menor valor deσk

i (indivı́duos
empatados com o menor valor), seleciona-se entre estes indivı́duos empatados o que tiver o menor valor paraσl

i, onde
l = k − 1. A variávell é iterativamente decrementado em um até que o indivı́duo com menor valor paraσl

i seja único.
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O Algoritmo 1 esboça os principais passos do algoritmo SPEA-2.

Algoritmo 1: Esboço do algoritmo SPEA-2

1 Populaç̃ao inicial: gerar uma população inicialP0 e um arquivo externo vazioP0 = ∅. Atribuir t = 0.
2 Atribuição do valor de adaptaç̃ao: calcular o valor de adaptação para cada membro dePt ePt de acordo com a Seção

3.2.1.
3 Seleç̃ao: copiar todos os elementos dePt ePt paraPt+1. Se o tamanho dePt+1 excederN chame o método de

trucamento. Se o tamanho dePt+1 for menor do queN , então preenchaPt+1 com os indivı́duos dominados dePt ePt,
conforme a seção 3.2.2.

4 Condiç̃ao de parada:Set for igual ao número máximo de gerações, então pare.
5 Seleç̃ao para o grupo de reproduç̃ao: realizar torneio binário com reposição com indivı́duosemPt+1 para criar o grupo

de reprodução.
6 Descend̂encia: aplicar os operadores de cruzamento e mutação aos indivı́duos do grupo de reprodução e gerar a geração
Pt+1. Incrementart = t+ 1 e voltar ao passo 2.

3.3 MODELAGEM MATEM ÁTICA

Tradicionalmente o PEST tem sido modelado matematicamenteatravés do modelo de fluxo de carga cc, mais conhecido
como modelo cc, de acordo com [4]. O modelo cc pode ser representado pelas Eqs (10-17). Ondev é o custo do investimento;
cij é o custo de adição de uma linha no ramoi − j; S é a matriz de incidência nó-ramo transposta;θj é o ângulo de tensão na
barra j;γij é a susceptância da linha adicionada emi− j; fij é o fluxo do ramoi− j; f ij é o limite superior defij ; g é o vetor
de gerações;g é o vetor com o limite superior das gerações;d é o vetor com o valor das cargas (demandas) do sistema;nij é o
número de linhas que podem ser adicionadas no ramoi− j; nij é o número máximo de linhas que pode ser adicionadas no ramo
i − j; n0

ij é número de linhas presentes na topologia base no ramoi − j; r representa geradores artificiais;Ω é o conjunto de
todos os ramos eΨ é o conjunto de barras do sistema.

minimizar v =
∑

(i,j)∈Ω cijnij +
∑

j∈Ψ rj (10)

sujeito a

Sf + g + r = d (11)

fij − γij(n
0
ij + nij)(θi − θj) = 0 (12)

|fij | ≤ (n0
ij + nij)f ij (13)

0 ≤ g ≤ g (14)

0 ≤ r ≤ d (15)

0 ≤ nij ≤ nij (16)

nij inteiro; fij e θj irrestritos (17)

Uma configuração factı́vel apresenta todos geradores artificiais com valor zero, ou seja,
∑

j∈Ψ rj = 0, o que indica que não
há corte de carga. Dada uma configuraçãoΥ factı́vel, e sejaΓ o conjunto de todos os ramos em que existe pelo menos uma linha
emΥ. Diz-se queΥ atende ao critérion − 1 se ao se remover uma linha pertencente a qualquer um ramo deΓ, a configuração
Υ continuar sem corte de carga.

Sejaωk =
∑

j∈Ψ rkj o corte de carga decorrente da remoção da linhak ∈ Γ. Portanto, o ı́ndiceρ =
∑

k∈Γ ωk indica o quão
uma configuração não satisfaz o critério de segurançan− 1. Assim, quanto maior o valor deρ, menos uma configuração atente
ao critérion− 1. Já uma configuração que apresentaρ = 0 atente totalmente ao critério de segurançan− 1. Convencionando-se
queOC representa as Eqs. (11-17). Desta forma, propomos o seguinte modelo para representar o PEST multiobjetivo com
critério de segurançan− 1.

minimizar

{

v =
∑

(i,j)∈Ω cijnij +
∑

j∈Ψ rj

ρ =
∑

k∈Γ ωk (18)

sujeito a

Υ ∈ OC (19)

4. SPEA-2 APLICADO PARA O PLANEJAMENTO DE REDES EL ÉTRICAS

A adequação do algoritmo SPEA-2 para solução do PEST multiobjetivo consiste nas seguintes modificações realizadas:
Codificaç̃ao do problema:A codificação do problema é um dos aspectos mais importantes para implementação do um algoritmo
genético. Em nossa abordagem, utilizamos uma codificação decimal para uma proposta de solução. Portanto, a codificação é
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feita através de um vetor de tamanho igual ao número de ramos candidatos (nl), em que cada elemento representa um ramo
candidato do sistema. O valor de cada elemento do vetor deve variar entre0 e nij , ou seja, o número máximo de linhas que
podem ser adicionadas. A Figura 1 ilustra a codificação queutilizamos neste trabalho.

Figura 1: Proposta de codificação

Populaç̃ao inicial: para geração da solução inicial, aplicamos uma heurı́stica construtiva. A heurı́stica aplicada foi a heurı́sticas
construtiva proposta em [4]. A heurı́stica de [4] usa o modelo cc, representado pelas Eqs. (11-17), relaxando as restric¸ões de
integralidade. O ı́ndice de sensibilidade (SI) sugerido por [4] é definido pela Eq. (20).

IS = argmaxij

{

1

2
(θ∗i − θ∗j )

2γij

}

(20)

ondeθ∗i é o valor da variávelθi na solução ótima do problema de programação linear (PL). Esta heurı́stica construtiva também
foi alterada neste trabalho. Aqui, selecionamosα = 4 ramos comIS > 0 aleatoriamente. O que tiver o maior valor deIS será
o ramo vencedor e neste será adicionada uma linha.

Portanto, para gerar uma população inicial, atribuı́mosa configuração inicial a cada posição da população inicial e depois a
submetemos ao Algoritmo 2.

Algoritmo 2: gerarPopFactı́vel(P,N ).

/ * P : populaç ão formada por indiv ı́duos infact ı́veis. * /
/ * N : tamanho da populaç ão P . * /

1 Atribuir i = 0
2 while i ≤ N do
3 i = i+ 1
4 Aplicar a heurı́stica de [4] com competição para eliminaro corte de carga do indivı́duosPi.
5 end

Através do Algoritmo 2, forçamos que todos os indivı́duossejam factı́veis pelo menos para o caso em que não haja falta
de linhas. Em outras palavras, primeiro tornamos o indivı́duo Pi factı́vel desconsiderando a restrição de segurança. Após, é
simulada a remoção de cada uma das linhas dePi no intuito de definir o valor para o objetivoρ.
Cruzamento e Mutaç̃ao: O operador de cruzamento utilizado neste trabalho foi o de umponto, que é selecionado aleatoriamente.
Para mutação, selecionamos dois ramos aleatoriamente, um em que há linhas adicionadas (badd), e outro em que não há linhas
adicionadas (b¬add). Uma linha é removida do ramobadd selecionado. Uma linha é adicionada no ramob¬add selecionado. O
processo é repedidonumMut vezes.

Como não há nenhuma garantia de que os indivı́duos geradospelo cruzamento e mutação sejam factı́veis, após estes proce-
dimentos, todos os descendentes são submetidos ao Algoritmo 2.

Nova geraç̃ao: Para geração de uma nova população, utilizamos o cruzamento e a mutação. SendotaxCruz a percentagem
da nova população formada por elementos gerados por cruzamento etaxMut a percentagem da nova população formada por
indivı́duos gerados a partir da mutação.

5. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Para mostrar os resultados do enfoque multiobjetivo do PESTcom restrições de segurança, três sistemas utilizadosna litera-
tura foram considerados: o sistema clássico de teste proposto por [3] (Garv2), o sistema teste IEEE 24 barras (IEEE24Bar) e o
sistema sul brasileiro (SulBr) com redespacho da geração.

Os códigos computacionais foram desenvolvidos na linguagem Fortran 90/95 e compilados pelo compiladorGNU Fortran
compiler versaogcc 4.4.4 20100630. Todos os testes foram rodados em um computadorIntel(R) Core(TM)2 Duo CPU
T 9550 @ 2.66GHz com sistema operacionalLinux kernel 2.6.32.23, distribuiçãoFedora 14.

Para os sistemas e algoritmos testados, utilizamos os parâmetros mostrados na Tabela 1.

5.1 SISTEMA DE GARVER

O sistema de Garver tem 6 barras e 15 ramos. A demanda de pico éde760, 00 MW e a capacidade de geração instalada é de
760, 00 MW. A solução ótima considerando somente o objetivov apresenta a seguinte topologia e investimento de$ 200.000, 00.
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Tabela 1: Parâmetros utilizados.
Parametro Valor
N 70

N 30
numMut 3% denl
taxCruz 97%
taxMut 3%

Figura 2: SPEA2: Fronteira Pareto-ótima do sistema Garv2.

n2−6 = 4, n3−5 = 1, n4−6 = 2.

A solução ótima considerando somente o objetivoρ apresenta a seguinte topologia e investimento de$ 298.000.

n2−6 = 4, n3−5 = 2, n3−6 = 1, n4−6 = 3.

O algoritmo foi executado por500 iterações. A fronteira mostrada na Figura 2 foi encontrada após o algoritmo executar por
volta de100 iterações e não foi mais alterada.

5.2 SISTEMA IEEE 24 BARRAS

O sistema IEEE testado tem 24 barras e 41 ramos. A demanda de pico é de8.550, 00MW e a capacidade de geração instalada
é de10.215, 00 MW. Considerando somente o objetivo de minimizar o investimento do plano de expansão, a solução ótima já é
conhecida na literatura [16] e tem valor de investimento de$ 152, 00× 106 e a seguinte configuração.

n6−10 = 1, n7−8 = 2, n10−12 = 1, n14−16 = 1.

Para o objetivo em que se considera somente o critério de segurançan− 1, a solução ótima já é conhecida na literatura [11]
e tem valor de investimento de$ 441, 00× 106 e a seguinte configuração.

n1−5 = 1, n3−24 = 1, n4−9 = 1, n6−10 = 2, n7−8 = 2, n10−11 = 1n11−13 = 1, n14−16 = 1, n15−24 = 1, n16−17 = 1.

Ambas as soluções limitantes foram encontradas pelo algoritmo SPEA-2. A Figura 3 mostra a fronteira Pareto-ótima encon-
trada a partir da iteração número100 à número500. Pela Figura 3 podemos inferir que o algoritmo se estabilizou entre a iteração
100 e a iteração200.

Figura 3: SPEA2: Fronteira Pareto-ótima do sistema IEEE24Bar.
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5.3 SISTEMA SUL BRASILEIRO

O sistema Sul Brasileiro tem 46 barras e 79 ramos. A demanda depico é de6.880, 00 MW e a capacidade DE geração
instalada é de10.545, 00 MW. Considerando somente o objetivo de minimizar o investimento do plano de expansão, a solução
ótima já é conhecida na literatura [17] e tem valor de investimento de U$ 70.289, 00× 103 e a seguinte configuração.

n13−20 = 1, n20−23 = 1, n20−21 = 2, n42−43 = 1, n46−6 = 1, n5−6 = 2.

Para o objetivo em que se considera somente o critério de segurançan− 1, a solução ótima já é conhecida na literatura [11]
e tem valor de investimento de U$ 213, 160× 106 e a seguinte configuração.

n2−5 = 1, n5−6 = 3, n12−14 = 1, n19−20 = 1, n20−21 = 3, n20−23 = 2, n31−32 = 1, n32−43 = 1, n-
42−43 = 2, n42−44 = 1, n44−45 = 1, n46−6 = 2.

Ambas as soluções limitantes foram encontradas pelo algoritmo SPEA-2. A Figura 3 mostra a fronteira Pareto-ótima encon-
trada a partir da iteração número100 à número500. Pela Figura 3 podemos inferir que o algoritmo se estabilizou entre a iteração
200 e a iteração300.

Figura 4: SPEA2: Fronteira Pareto-ótima do sistema SulBr.

Portanto, ao aplicar o modelo multiobjetivo propicia-se aotomador de decisão em vez de uma solução (ou com o menor
custo, ou que atenda completamente a restrição de segurançan − 1), um conjunto de soluções não-dominadas. Possibilitando
desta forma que decisões realizadas em estágios posteriores levem em conta as melhores soluções possı́veis quandose considera
o impasse entre os dois objetivos.

Cabe destacar que para todos os sistemas testados, o algoritmo evolutivo aplicado neste trabalho encontrou as soluções
limitantes inferior e superior.

A Tabela 2 apresenta os dados referente ao desempenho do algoritmo quando aplicado aos sistemas testados. A coluna
intervalo de convergência (FC) é ferente ao intervalo de número de gerações em que o algoritmo alcançou estabilidade. A coluna
NPL é o número de problemas de programação linear (PPLs)resolvidos até a última geração do intervalo de convergência. Por
exemplo, na Tabela 2,54.089 é o número de PPLs resolvidos até a geração de número100. Da mesma forma, a coluna Tempo
(s) refere-se ao tempo em segundos até a última geração do intervalo de convergência.

Tabela 2: Dados a respeito do desempenho do algoritmo SPEA2
Sistema FC NPL Tempo (s)
Garv2 001− 100 54.089 8, 523
IEEE24Bar 100− 200 274.263 795, 211
SulBr 200− 300 685.658 2.967, 756

6 Conclus̃oes

Um modelo matemático multiobjetivo e o algoritmoSPEA-2:Strength Pareto Evolutionary Algorithm foram aplicados para
lidar com o problema de planejamento da expansão de redes detransmissão de energia elétrica com restrições de segurança.
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Este problema é de grande complexidade e importância paraos sistemas de energia elétrica e por conseguinte, para propiciar o
desenvolvimento de um paı́s e/ou região.

Testes foram realizados com instâncias conhecidas na literatura do problema. Pelos resultados obtidos, podemos concluir que
a metodologia proposta para lidar com as restrições de segurança como objetivo pode ser promissor. Para trabalhos futuros, o
autores sugerem uma análise comparativa de desempenho e qualidade de solução resultantes da paralelização do algoritmo aqui
testado.
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