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RESUMO 
 

O  estudo  do  Planejamento  da  Expansão  da  Transmissão  (PET)  é  de  grande 

importância para atender o contínuo crescimento da demanda de energia elétrica. O 

objetivo  do  PET  utilizando  o  modelo  DC  é  obter  o  plano  ótimo  a  longo  prazo  da 

expansão  do  sistema  de  transmissão  visando  indicar  onde  deverão  ser  alocados 

novas linhas de transmissão. O objetivo deste trabalho é desenvolver uma ferramenta 

computacional na  linguagem de programação Python  para  resolver o problema do 

PET modelo DC, utilizando o algoritmo genético (AG) em conjunto com o modelo de 

otimização do fluxo de carga linearizado, aplicado no sistema Garver de 6 barras. A 

metodologia  proposta  é  realizada  através  da  aplicação  do  AG  e  do  modelo  de 

otimização do fluxo de carga linearizado utilizando bibliotecas específicas do Python. 

Foram  executadas  100  iterações,  com  100  gerações  e  40  indivíduos,  e  com  isso 

obteve­se o valor  final de 200 mil dólares para a construção de 7 novas  linhas de 

transmissão.  Os  resultados  obtidos  demonstraram  que  é  possivel  utilizar  a 

metodologia proposta para resolver o problema do PET modelo DC. 

 

Palavras­chave:  transmissão de energia elétrica;  inteligência artificial; computação 
evolutiva; otimização matemática. 
 
   



 

 

ABSTRACT 
 

The study of Transmission Expansion Planning (TEP) is of great importance to meet 

the continuous growth in electricity demand. The objective of TEP using the DC model 

is to obtain the optimal long­term plan for the expansion of the transmission system in 

order to indicate where new transmission lines should be allocated. The objective of 

this work is to develop a computational tool in the Python programming language  to 

solve  the  DC  model  TEP  problem,  using  the  genetic  algorithm  together  with  the 

linearized  load  flow  optimization  model,  applied  in  the  6­bus  Garver  system.  The 

proposed methodology is carried out by applying the GA and the linearized load flow 

optimization  model  using  specific  Python  libraries.  One  hundred  iterations  were 

performed, with one hundred generations and forty individuals, and with that, the final 

value of two hundred thousand dollars was obtained for the construction of seven new 

transmission lines. The results obtained showed that it is possible to use the proposed 

methodology to solve the problem of the PET model DC. 

 

Keywords:  electric  power  transmission;  artificial  intelligence;  evolutionary 
computation; mathematical optimization. 
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1 INTRODUÇÃO 
 

O  planejamento  da  expansão  da  transmissão  (PET)  tem  como  objetivo 

encontrar o plano ótimo da expansão da transmissão, ou seja, definir quantos, onde e 

quando deverão ser alocados os reforços candidatos na rede de transmissão ao longo 

do  horizonte  de  planejamento,  levando  em  conta  uma  minimização  dos  custos 

referente a adição de novos reforços no sistema de transmissão, além do cumprimento 

dos critérios técnicos e de segurança. Os dados desse problema geralmente são: a 

topologia  atual  (ano­base),  os  circuitos  candidatos  a  serem  incluídos  na  rede  de 

transmissão,  a  geração,  a  demanda  para  o  ano­horizonte  e  as  restrições  de 

investimento (Flores, 2006) (FLÁVIO, 2015). 

O  PET  pode  ser  classificado  de  acordo  com  o  horizonte  de  planejamento: 

estático  (longo  prazo)  e  dinâmico  (curto  e  médio  prazo).  A  divisão  em  diferentes 

horizontes assegura que planos de longo prazo possam ser tomados como ponto de 

partida em planos de curto prazo. Esta divisão facilita a escolha das ferramentas e 

critérios empregados em cada etapa do planejamento. No curto e médio prazo não há 

tempo para a execução de grandes obras, nestas etapas o planejamento tem como 

objetivo  ajustar  detalhes  técnicos  não  considerados  no  longo  prazo  (Flores,  2006) 

(Araujo, 2012) (FLÁVIO, 2015). 

Nos problemas do planejamento da expansão da transmissão a  longo prazo 

são estabelecidos os planos de expansão de grandes obras, a utilização do fluxo de 

carga  linearizado é  a opção  mais  usual,  devido  ao  baixo  custo  computacional e  a 

precisão aceitável para muitas aplicações, em que apenas linhas de transmissão são 

consideradas como candidatas. No planejamento de  longo prazo preocupa­se com 

características macros,  como  por  exemplo, o  crescimento da  demanda, mudanças 

associadas  ao  mercado,  à  evolução  temporal  dos  reforços  e  a  consideração  de 

incertezas (Flores, 2006) (Miasaki, 2006) (FLÁVIO, 2015) (MENDONÇA, 2016). 

Para  resolver  o  problema  do  PET,  diferentes  modelos  matemáticos  são 

utilizados, como: O modelo AC (corrente alternada em inglês) é o modelo ideal para 

representar o problema do PET, onde é utilizado o fluxo de carga AC; O modelo de 

transportes foi o primeiro modelo a utilizar um método mais relaxado que o modelo 

AC, porém sua solução final pode ficar distante dos demais modelos matemáticos; O 

modelo DC (corrente contínua em inglês) é uma generalização do modelo do fluxo de 
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carga linearizado e é o modelo mais utilizado para resolver o problema do PET a longo 

prazo, e será utilizado neste trabalho (Flores, 2006) (Vanderlinde, 2013). 

As  ferramentas  de  solução  do  PET  são  divididas  em  três  grupos:  método 

clássico de otimização, heurístico e meta­heurístico. Neste trabalho será utilizado o 

algoritmo genético que é uma ferramenta pertencente a classe meta­heurística que 

são algoritmos de simples  implementação,  robustos e encontram solução ótima ou 

próxima  à  solução  ótima  mesmo  em  sistemas  grandes  e  complexos  (Vanderlinde, 

2013). 

O  uso  da  linguagem  de  programação  Python  neste  trabalho  apresenta 

características  significativas  para  o  desenvolvimento  do  programa  computacional, 

como: sintaxe intuitiva, multiplataforma, grande quantidade de bibliotecas disponíveis, 

Software de código aberto e entre outros que  torna a  implementação do programa 

computacional mais facilitada (Python, 2021). 

 

1.1 Descrição do problema 
 

Devido  ao  constante  crescimento  da  demanda  de  energia  elétrica  e  a 

descentralização  das  unidades  geradoras,  é  necessário  interligar  os  sistemas  de 

transmissão com o objetivo de atender a demanda ao menor custo de implementação 

de novas linhas de transmissão. 

Com este objetivo, neste trabalho será utilizado o sistema descrito por Garver, 

composto  por  6  barras,  sendo  3  barras  alimentadas  por  geradores  e  uma  delas 

inicialmente isolada. 

 

1.2 Hipótese 
 

O  problema  do  PET  pode  ser  resolvido  diretamente  através  do  modelo  DC 

utilizando alguma técnica de otimização, contudo podem ser utilizadas outras formas 

de realizar essa otimização, diante disso, propõe­se que seja  integrado o algoritmo 

genético  ao  modelo  de  otimização  do  fluxo  de  carga  linearizado  através  de  uma 

aplicação computacional utilizando a linguagem de programação Python. 
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1.3 Objetivos 
 

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma ferramenta computacional 

na linguagem Python que permita integrar uma biblioteca para algoritmo genético e 

um modelo matemático de otimização do fluxo de carga linearizado para resolver o 

problema do Planejamento da Expansão da Transmissão. Esse objetivo geral pode 

ser dividido nos seguintes objetivos específicos: 

•  Utilizar um modelo matemático de otimização do fluxo de carga linearizado; 

•  Utilizar o algoritmo genético através de uma biblioteca do Python; 

•  Desenvolver um programa computacional que integre o modelo matemático de 

otimização do fluxo de carga linearizado com o algoritmo genético; 

•  Apresentar  os  resultados  da  aplicação  do  estudo  de  caso  no  programa 

computacional. 
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2 PLANEJAMENTO DA EXPANSÃO DA TRANSMISSÃO 
 

Este  capítulo  descreve  os  principais  modelos  matemáticos  aplicados  no 

problema do PET a longo prazo. O problema do PET é um problema de otimização 

na  qual  sua  solução  compreende  a  execução  de  duas  etapas:  a  modelagem 

matemática e a técnica de solução escolhida para resolver o modelo matemático. Um 

modelo  de  programação  matemático  é  composto  de  uma  função  objetivo  e  um 

conjunto  de  restrições  que  relaciona  algumas  variáveis  de  decisão  através  de 

equações e inequações algébricas (Miasaki, 2006) (Vanderlinde, 2013). 

Basicamente  existem  duas  formas  de  abordar  o  problema  do  PET,  com 

redespacho e sem redespacho. Com o redespacho a geração das unidades é outra 

incógnita do problema, ou seja, é adicionado uma restrição (inequação) referente aos 

limites de geração da unidade no modelo matemático do problema. Enquanto que no 

sem redespacho a geração é fixa. 

Geralmente  no  processo  de  otimização  a  meta  é  minimizar  os  custos  de 

investimento e de operação do sistema, e na medida em que se torna mais preciso o 

modelo matemático ao problema real, mais complexa se torna a técnica de solução. 

Assim,  deve  existir  um  compromisso  entre  a  modelagem  matemática  adotada  e  a 

técnica  de  solução  escolhida  para  que  se  possa  utilizar  recursos  computacionais 

aceitáveis,  isto é, dentro dos  limites da máquina  (ROMERO, 1999). Existem vários 

modelos matemáticos que podem ser aplicados ao problema do PET, a seguir são 

comentados os principais modelos matemáticos aplicados no PET a longo prazo. 

 

2.1 Modelo AC 
 

A  modelagem  matemática  ideal  para  indicar  a  operação  adequada  seria  a 

representação do problema através das relações matemáticas de fluxo de carga em 

corrente alternada (AC em inglês). Entretanto, existem motivos que impedem a sua 

utilização de forma intensiva. Um motivo é que a maioria dos sistemas utilizados no 

planejamento da transmissão apresenta uma configuração inicial não conexa, isto é, 

apresenta um conjunto de barras isoladas ou ilhadas da parte principal do sistema, o 

que  torna  mais  difícil  resolver  sistemas  deste  tipo  empregando  as  relações 
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matemáticas de fluxo de carga AC e as técnicas de solução conhecidas (KUROKAWA, 

1999), (ROCHA, 1999). 

Outro motivo é que o problema de planejamento de sistemas de transmissão 

trabalha somente com o fluxo de potência ativa no sistema elétrico e o problema de 

geração de reativos é resolvido numa fase posterior. Neste último caso, mesmo que 

o sistema elétrico seja conexo, a convergência do modelo AC seria difícil. Portanto, 

existem  dificuldades em  resolver  simultaneamente  os  problemas de expansão dos 

sistemas de transmissão (construção de linhas de transmissão) e alocação de reativos 

no sistema elétrico (ROMERO, 1999). 

 

2.2 Modelo de transportes 
 

A grande complexidade em resolver o problema do PET utilizando o modelo de 

fluxo  de  carga  AC  fez  com  que  diversos  pesquisadores  buscassem  diferentes 

alternativas. No  início da década de 70, Garver sugeriu a utilização de um modelo 

mais  relaxado  que o  modelo  de  fluxo de  carga  AC  utilizado  na  operação, no  qual 

permitia encontrar configurações atrativas de expansão do sistema mesmo utilizando 

uma  proposta  aproximada  (Garver,  1970).  A  proposta  sugere  o  uso  de  modelos 

diferentes  para  os  problemas  de  operação  e  de  planejamento,  este  modelo  teve 

enorme  aceitação  e  ficou  conhecido  como modelo  de  transportes  e  representou o 

marco inicial de uma nova sistemática de pesquisa nos problemas de planejamento 

de sistemas de transmissão. 

Este modelo aproximado permite encontrar configurações atraentes dentro de 

condições adequadas de operação, além de reduzir o custo de investimento no plano 

de crescimento do sistema elétrico. Neste caso, o sistema deve satisfazer à Lei de 

Kirchhoff das correntes (LKC) e os circuitos e as unidades geradoras devem operar 

dentro de seus limites especificados (Miasaki, 2006). 

O  modelo  de  transportes  foi  o primeiro  a utilizar  programação  linear,  pois  a 

função objetivo e suas restrições são lineares. Uma consequência deste fato é que 

praticamente não existe diferença entre resolver problemas de sistemas conexo ou 

altamente  ilhado  (ROMERO,  1999).  Por  outro  lado,  a  principal  limitação  é  que  a 

solução ótima do modelo de transportes às vezes pode ficar muito distante da solução 
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ótima do modelo em corrente contínua (DC em inglês) devido a não necessidade de 

satisfazer a Lei de Kirchhoff das tensões (LKT) (Miasaki, 2006). 

 

2.3 Modelo DC 
 

O  modelo  DC  é  um  modelo  baseado  no  acoplamento  entre  os  fluxos  de 

potência ativa e as aberturas angulares, na qual se desloca no sentido dos ângulos 

maiores para os ângulos menores. Este tipo de modelo linearizado vem sendo muito 

aplicado na análise do planejamento de sistemas de energia elétrica (MONTICELLI, 

1983). 

O modelo DC é uma generalização do modelo de fluxo de carga linearizado e 

é o modelo mais explorado em PET. Nesse tipo de modelo, todos os circuitos devem 

obedecer às duas leis de Kirchhoff (tensões e correntes) (Flores, 2006). 

A formulação matemática do modelo DC para o problema do PET, quando se 

considera apenas a instalação de linhas de transmissão, é caracterizada da seguinte 

maneira (Miasaki, 2006) (Vanderlinde, 2013) (MENDONÇA, 2016): 

 

  𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑎𝑟 𝑣 = ∑ 𝑐𝑖𝑗𝑛𝑖𝑗

(𝑖,𝑗)

  (1.1) 

  𝑆𝑢𝑗𝑒𝑖𝑡𝑜 𝑎   

  𝑆. 𝑓 + 𝑔 = 𝑑  (1.2) 

  𝑓𝑖𝑗 − 𝛾𝑖𝑗. (𝑛𝑖𝑗
0 + 𝑛𝑖𝑗). (𝜃𝑖 − 𝜃𝑗) = 0  (1.3) 

  |𝑓𝑖𝑗| ≤ (𝑛𝑖𝑗
0 + 𝑛𝑖𝑗). 𝑓𝑖𝑗  (1.4) 

  0 ≤ 𝑔𝑖 ≤ 𝑔𝑖  (1.5) 

  0 ≤ 𝑛𝑖𝑗 ≤ 𝑛𝑖𝑗  (1.6) 

  𝑛𝑖𝑗  Inteiro  (1.7) 

  𝑓𝑖𝑗  Irrestrito  (1.8) 

  𝜃𝑗  Irrestrito  (1.9) 

 

Na formulação matemática do modelo DC, a Equação (1.1) representa a função 

objetivo, que determina o custo de investimento em novas linhas de transmissão ao 

longo do horizonte de planejamento especificado. A Restrição (1.2) correspondente a 
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LKC, representa o balanço de potência ativa nas barras, uma equação para cada barra 

do sistema. 

A Restrição (1.3)  representa a LKT e determina o valor de 𝑓𝑖𝑗 em função da 

adição de novas LT, uma equação para cada caminho i–j. Nesta restrição, o produto 

entre a variável 𝑛𝑖𝑗 e as variáveis 𝜃𝑗 faz com que a Restrição (1.3) seja não linear e, 

portanto, tem­se um problema de programação não linear inteiro misto (PNLIM). 

A Restrição (1.4) se refere à capacidade de transmissão dos circuitos (linhas 

de  transmissão),  limitando o valor de  𝑓𝑖𝑗  para cada  trecho,  sendo o  valor absoluto 

necessário, uma vez que o fluxo de potência pode fluir nos dois sentidos. 

A Restrição (1.5) representa os limites de geração nas barras de geração e a 

Restrição  (1.6)  representa  os  limites  de  circuitos  adicionados  em  cada  caminho 

candidato  i–j.  As  Restrições  (1.7),  (1.8)  e  (1.9)  são  restrições  próprias  das 

características das variáveis. 

Neste modelo, todas as barras do sistema elétrico devem satisfazer a LKC e 

todos os laços existentes devem satisfazer a LKT. A LKT é utilizada para expressar 

os fluxos de potência nos componentes internos como funções das tensões de seus 

nós terminais (MONTICELLI, 1983). 
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3 ALGORITMOS GENÉTICOS 
 

Neste  capítulo  é apresentado  brevemente a  teoria  dos  algoritmos  genéticos 

(AGs), bem como os conceitos e  técnicas de  implementação.  Inicialmente é feita a 

apresentação das terminologias e em seguida é apresentado a estrutura do algoritmo 

genético. No qual é utilizado neste trabalho como ferramenta de solução do problema 

do PET em que será abordado com mais detalhe no capítulo seguinte. 

 

3.1 Terminologia 
 

Os AGs utilizam terminologias muito próximas às que são aplicadas à evolução 

natural e a genética  (Linden, 2008). Embora essas  terminologias não  tenham uma 

ligação explícita entre si, são utilizadas (Tanumaru, 1995). Uma demonstração destas 

terminologias pode ser verificada no Quadro 1. 

 

Quadro 1 ­ Terminologia AGs. 

Termo  Significado em AGs 
Cromossomo  String, cadeia, indivíduo. 

Gene  Característica 

Alelo  Valor de uma característica 

Locus  Posição 

Genótipo  Estrutura codificada 

Fenótipo estrutura decodificada  Estrutura decodificada 
Fonte: Modificado (Pacheco, 1999). 

 

Nos AGs, o termo cromossomo se refere a uma possível solução do problema, 

frequentemente compostos de bits, 0s ou 1s (Mitchell, 1998). No entanto, em casos 

mais  complexos  é  utilizado  a  representação  de  valores  conforme  a  necessidade 

(Tanumaru,  1995).  O  gene  pode  ser  um  único  bit  ou  uma  cadeia  de  bits  que 

representam um elemento da possível solução  (Mitchell, 1998). É conhecido como 

alelo um único valor de um gene (Haupt & Haupt, 2004). O locus representa o índice 

de  cada  alelo  do  cromossomo.  Todos  os  termos  apresentados  no  parágrafo  são 
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exemplificados na Figura 1 com a representação de um indivíduo, note que a cada 3 

bits forma­se um alelo. 

 

Figura 1 ­ Representação do cromossomo. 

 
Fonte: Autoria Própria. 

 

O genótipo é a informação cromossômica de um indivíduo na forma codificada, 

sendo  ilustrada  na  Figura  1,  ela  representa  a  configuração  dos  bits.  O  fenótipo 

representa ao valor de cada alelo em sua forma decodificada sendo assim um vetor 

fenótipo ‹ 1, 2, 4 ›. 

 

Além destes termos, são usados: 

População: conjunto de indivíduos no espaço de busca; 

Geração: interação completa do AG que resulta em uma nova população; 

Aptidão bruta: valor de saída da função objetivo; 

Aptidão máxima: melhor indivíduo da população corrente; 

Aptidão média: aptidão média da população corrente. 

 

3.2 Estrutura dos algoritmos genéticos 
 

A estrutura básica do algoritmo genético é ilustrada na Figura 2. No início do 

fluxo do AG é gerado uma população de  indivíduos binária de  forma  randômica, e 

realizado  uma  seleção  de  indivíduos  mais  aptos  daquela  população  que  serão 

direcionados  ao  cruzamento  e  uma  possível  mutação,  assim  gerando  uma  nova 

população. O processo se estende até que a restrição seja alcançada. 
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Figura 2 ­ Fluxograma de algoritmos genéticos básico. 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

3.3 População inicial 
 

O algoritmo genético é iniciado com a criação de uma população, definida de 

modo randômico ou heurístico. Cada indivíduo desta população representa um ponto 

no espaço de busca e é codificado conforme o esquema predeterminado (Chakraborty 

& Chakraborty, 1999). Além disso, é desejado que a população seja bem distribuída 

no espaço de busca, com a pena de não ser realizado uma ampla varredura no espaço 

de busca (Sivanandam & Deepa, 2008). 

A quantidade de indivíduos a serem gerados também é um ponto importante. 

Muitos  indivíduos  em  uma  população  criam  uma  maior  diversidade  e  é  possível 

explorar o espaço de busca de uma forma mais simples. No entanto, uma população 
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grande aumenta os custos computacionais de memória e de tempo (Sivanandam & 

Deepa, 2008). 

 

3.4 Codificação 
 

A codificação é um modelo de representação dos genes dos indivíduos sendo 

ela dependente do tipo de solução do problema (Sivanandam & Deepa, 2008). Deste 

modo  ela  deve  ser  capaz  de  representar  a  solução  em  todo  o  espaço  de  busca 

(Pacheco, 1999). 

De acordo com Pacheco os tipos de codificação mais utilizadas são: 

 

Quadro 2 ­ Codificação. 

Codificação  Problemas 
Binária  Numéricos 

Números Reais   Numéricos 

Permutação Símbolos  Baseados em ordem 

Símbolos Repetidos  Grupamento 
Fonte: Modificado (Pacheco, 1999). 

 

3.5 Função de avaliação 
 

A função objetivo é um elo que liga o sistema ao AG, ela é a principal forma de 

conhecer cada indivíduo (Man, Tang, & Kwong, 1996). O cálculo da função fitness, é 

dependente  da  função  objetivo  e  do  cromossomo  ter  sido  decodificado  de  cada 

indivíduo (Sivanandam & Deepa, 2008). 

Para o mapeamento da função fitness (Nery, 2017) são apresentados dois tipos 

sendo: 

Windowing:  Neste  método,  é  atribuído  um  valor  fitness  para  cada  indivíduo 

designado como 𝑓𝑡(𝑖). 

O  cálculo  se  dá  pela  Equação  2.1,  que  é  designada  como  a  soma  ou  a 

subtração  de  uma  constante  𝑐  e  a  diferença  entre  o  valor  da  função  objetivo  do 

indivíduo  analisado  no  presente  momento  𝑉𝑓𝑜𝑖  e  o  valor  da  função  objetivo  do 
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indivíduo menos apto da geração 𝑉𝑓𝑜𝑤. Para problemas de maximização é usado a 

adição da conta, já para problemas de minimização é usado a subtração dela. 

 

  𝑓𝑡(𝑖) = 𝑐 ± (𝑉𝑓𝑜𝑖 − 𝑉𝑓𝑜𝑤)  (2.1) 

 

Normalização Linear: Neste método é inicialmente aplicado uma ordenação nos 

indivíduos conforme seu valor da função objetivo e logo após aplicado a Equação 2.2: 

 

  𝑓𝑡(𝑖) = 𝑓𝑚𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟 − (𝑖 − 1) ∙ 𝑑  (2.2) 

 

Onde fmelhor é o valor mais elevado da função objetivo de todos os indivíduos da 

geração, 𝑖 o índice de cada indivíduo ordenado, e 𝑑 é a taxa de decrescimento. 

 

3.6 Seleção 
 

A  seleção  de  indivíduos  para  a  reprodução  é  realizada  de  forma  aleatória, 

através de processo probabilístico que leva em consideração a aptidão dos indivíduos 

mais  bem­adaptados,  dando  a  eles  chances  maiores  de  serem  selecionados, 

similarmente a teoria da evolução natural (Sivanandam & Deepa, 2008). 

 

3.6.1 Seleção proporcional 

 

O  método  de  seleção  natural  também  é  conhecido  como  método  da  roleta. 

Neste  método,  é  descrito  como  uma  seleção  dos  indivíduos  daquela  população 

corrente para a reprodução, apoiado nos valores da função fitness extraída da função 

objetivo de cada indivíduo (Nery, 2017). A Equação 2.3 apresenta a probabilidade de 

um indivíduo ser selecionado neste método. 

 

 
𝑃𝑠(𝑖) =

𝑓𝑡(𝑖)

∑ 𝑓𝑡(𝑗)
𝑛
𝑗=1

  (2.3) 
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Onde  Ps(i) é  a  probabilidade  de  cada  indivíduo  ser  selecionado,  dado  pela 

divisão da função fitness do i­ésimo indivíduo pelo somatório dos valores  fitness de 

toda a população corrente na geração. 

O método explora a metáfora de um jogo de roleta, que possui o tamanho 𝑁, 

sendo 𝑁 = ∑ 𝑃𝑠(𝑖)
𝑛
𝑖=1   (Dreo, Siarry, Petrowski, & Taillard, 2006). A roleta é girada o 

número de vezes igual ao número de indivíduos a serem selecionados. A aplicação 

deste método se realiza pela obtenção de número randômico dentro da faixa de 0 a 

N, então é selecionado o indivíduo que abriga o valor na roleta (Nery, 2017). 

 

3.6.2 Seleção por torneio 

 

Neste tipo de seleção uma quantidade de indivíduos é eleita para participar do 

torneio.  O  indivíduo  com  o  maior  valor  fitness  neste  torneio  é  selecionado  para  a 

reprodução. Os torneios são realizados até que o número de indivíduos selecionados 

alcance o número de offspring (Sivanandam & Deepa, 2008). 

 

3.6.3 Seleção por classificação (rank) 

 

Neste modelo de seleção, os indivíduos presentes na população corrente são 

ordenados do pior ao melhor, e em sequência atribuído um valor de probabilidade de 

cada indivíduo definido pela função de atribuição apresentado na Equação 2.4, e em 

seguida é realizado a seleção proporcional (Razali & Geraghty, 2011). 

 

  𝑅𝑎𝑛𝑘(𝑃𝑜𝑠) = 2 − 𝑆𝑃 +
2(𝑆𝑃 − 1)(𝑃𝑜𝑠 − 1)

𝑛 − 1
  (2.4) 

 

Na  Equação  2.4,  𝑃𝑜𝑠  representa  a  posição  do  indivíduo  no  rank,  onde  o 

indivíduo menos apto está na primeira posição e o mais apto na posição 𝑛. O 𝑆𝑃 se 

refere  a  pressão  na  seleção  podendo  ser  usado  valores,  1 ≤ 𝑆𝑃 ≤ 2  (Razali  & 

Geraghty, 2011). 
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3.6.4 Elitismo 

 

O elitismo é um método complementar a outros métodos, sendo utilizado para 

que  os  indivíduos  mais  aptos  das  gerações  não  sejam  perdidos  por  não  serem 

selecionados para cruzamento ou perdidos em mutações (Mitchell, 1998). 

 

3.7 Cruzamento 
 

Cruzamento  é a  combinação  de dois  indivíduos  para  criar  indivíduos  (Bäck, 

Fogel, & Michalewicz, 2000). 

O cruzamento de ponto único é o mais simples, é selecionado uma posição do 

cromossomo  dos  pais  de  forma  aleatória,  e  então  realizado  a  troca  entre  eles, 

formando dois descendentes (Mitchell, 1998). 

No cruzamento múltiplo é definido dois pontos de cortes de maneira aleatória, 

os alelos naquela região são trocados entre os pais que geram novos indivíduos com 

aquelas características (Dreo, Siarry, Petrowski, & Taillard, 2006). 

O  cruzamento  uniforme  pode  ser  considerado  um  cruzamento  múltiplo  se 

diferenciando apenas no fato de não ter um número de pontos estabelecidos. Para a 

seleção  destes  pontos  é  criado  um  vetor  do  mesmo  tamanho  da  estrutura  do 

cromossomo  que  pode  receber  valor  de  0 e  1  nos  seus  elementos  tendo  50%  de 

chances para cada valor, quando há ocorrência de valores 1 os indivíduos realizam a 

troca de genes naquela posição gerando dois novos indivíduos. 

 

3.8 Mutação 
 

A mutação ocorre a fim de evitar que o algoritmo genético convirja para uma 

solução local, e permita que se possa chegar a uma solução global. Sendo assim é 

realizado alterações aleatórias nos alelos do  indivíduo,  levando para outro  local no 

espaço de busca (Haupt & Haupt, 2004). 

A taxa de mutação normalmente fica entre 1 e 10%. Se esta taxa for muito alta 

o algoritmo genético se comporta como uma varredura aleatória no espaço de busca 

levando  um  tempo  elevado  para  a  sua  convergência  (Dreo,  Siarry,  Petrowski,  & 

Taillard, 2006).   
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4 PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS 
 

Neste capítulo é descrita a metodologia que foi utilizada neste trabalho para o 

desenvolvimento do programa computacional que solucionará o problema do PET. 

Para  isso,  foi  definido  um  modelo  matemático  de  otimização  do  fluxo  de  carga 

linearizado o qual interage com o AG através de funções externas e variáveis de saída 

e  entrada.  Foram  definidos  parâmetros  e  funções  que  serão  aplicados  ao  AG,  e 

posteriormente  serão  realizados  testes  com  este  programa  computacional  em  um 

estudo de caso. 

 

4.1 Materiais 
 

Ambiente de desenvolvimento: 

 

•  Python: É uma linguagem de programação de alto nível, interpretada de script, 

interativa  e  orientada  a  objetos.  Incorpora  módulos,  exceções,  tipagem 

dinâmica, tipos de dados dinâmicos de alto nível e classes. Há suporte a vários 

paradigmas de programação como procedural e funcional (Python, 2021). 

•  NumPy:  É  uma  biblioteca  Python  que  suporta  o  processamento 

multidimensionais  de  arranjos  e  matrizes,  junto  a  uma  grande  coleção  de 

funções matemáticas de alto nível para operar sobre estas matrizes. Fornece 

um  objeto  de  matriz  multidimensional,  e  vários  objetos  derivados  para 

operações  rápidas  em  matrizes,  classificação,  seleção,  transformadas 

discretas  de  Fourier,  álgebra  linear  básica,  operações  estatísticas  básicas, 

simulação aleatória e muito mais (NumPy, comunidade, 2021). 

•  Matplotlib: É uma biblioteca de software para fazer gráficos 2D de matrizes em 

Python  e  visualizações  de  dados  em  geral,  feita  para  a  linguagem  de 

programação Python e sua extensão de matemática NumPy (Hunter, 2008). 

•  PyGAD: É uma biblioteca Python de código aberto para construir o algoritmo 

genético e otimizar algoritmos de aprendizado de máquina. O PyGAD oferece 

suporte a diferentes tipos de operadores de crossover, mutação e seleção de 

pais. O PyGAD permite que diferentes  tipos de problemas sejam otimizados 
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usando  o  algoritmo  genético,  personalizando  a  função  de  adequação  (Gad, 

2021). 

•  Pyomo: É um pacote de software de código aberto baseado em Python que 

oferece suporte a um conjunto diversificado de  recursos de otimização para 

formular, resolver e analisar modelos de otimização. Os objetos de modelagem 

do Pyomo são incorporados em uma linguagem de programação de alto nível 

completa, fornecendo um rico conjunto de bibliotecas de suporte, que distingue 

o Pyomo de outras linguagens de modelagem algébrica como AMPL, AIMMS 

e GAMS (Sandia National Laboratories, 2022). 

•  Pandas: É uma biblioteca de software  criada para a  linguagem Python para 

manipulação e análise de dados. Em particular, oferece estruturas e operações 

para manipular  tabelas numéricas e séries  temporais. É software  livre sob a 

licença BSD (Projeto Pandas, 2022). 

•  CBC: é um solucionador de programação linear inteira mista de código aberto 

escrito  em  C++.  Ele  pode  ser  usado  como  uma  biblioteca  que  pode  ser 

chamada ou usando um executável autônomo. Ele pode ser usado de várias 

maneiras através de vários sistemas de modelagem, pacotes, etc (COIN­OR 

Foundation, 2022). 

 

4.2 Modelo de otimização do fluxo de carga linearizado 
 

No problema do fluxo de carga pode­se utilizar uma abordagem de solução que 

consiste  em  representar  o  problema  como  sendo  um  modelo  de  otimização 

matemática,  a  vantagem  deste  método,  além  de  resolver  o  problema  do  fluxo  de 

carga,  se  baseia  no  fato  de  ser  realizado  com  certa  facilidade  devido  a  algumas 

adaptações no modelo matemático (Flórez et al. 2021). 

Partindo­se do modelo matemático de otimização não­linear apresentado em 

(Flórez et al. 2021), pode­se realizar algumas simplificações para o modelo linearizado 

conforme (MONTICELLI, 1983). 

O  problema  do  fluxo  de  carga  pode  ser  representado  através  do  seguinte 

modelo de otimização não­linear: 
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  𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑎𝑟 𝑃𝐿 = ∑ 𝑔𝑖𝑗(𝑡𝑖𝑗² 𝑉𝑖² + 𝑉𝑗² − 2𝑡𝑖𝑗𝑉𝑖𝑉𝑗 cos(𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗))

(𝑖,𝑗)∈Ω𝐿

  (2.5) 

  𝑆𝑢𝑗𝑒𝑖𝑡𝑜 𝑎   

  𝑃𝑖
𝐺 − 𝑃𝑖

𝐷 − ∑ 𝑃𝑖𝑗

(𝑖,𝑗)∈Ω𝐿

= 0  ∀𝑖∈ Ω𝐵 
(2.6) 

  𝑄𝑖
𝐺 − 𝑄𝑖

𝐷 + 𝑄𝑖
𝑠ℎ − ∑ 𝑄𝑖𝑗 = 0

(𝑖,𝑗)∈Ω𝐿

  ∀𝑖∈ Ω𝐵 
(2.7) 

  𝑄𝑖
𝐺 ≤ 𝑄𝑖

𝐺 ≤ 𝑄𝑖
𝐺  ∀𝑖∈ Ω𝐵  (2.8) 

 

Sendo que: 

•  A função objetivo mostrada em (2.5) representa as perdas de potência ativa do 

Sistema Elétrico de Potência (SEP). 

•  As restrições (2.6) e (2.7) representam o balanço de potência ativa e reativa, 

onde os fluxos de potência ativa e reativa são calculados da seguinte forma: 

 

  𝑃𝑖𝑗 = (𝑡𝑖𝑗𝑉𝑖)²𝑔𝑖𝑗 − 𝑡𝑖𝑗𝑉𝑖𝑉𝑗(𝑔𝑖𝑗 cos(𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗) + 𝑏𝑖𝑗 sin(𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗))  (2.9) 

  𝑄𝑖𝑗 = −𝑉𝑖²(𝑡𝑖𝑗²𝑏𝑖𝑗 + 𝑏𝑖𝑗
𝑠ℎ) + 𝑡𝑖𝑗𝑉𝑖𝑉𝑗(𝑏𝑖𝑗 cos(𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗) − 𝑔𝑖𝑗 sin(𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗))  (3.1) 

  𝑃𝑗𝑖 = 𝑉𝑗²𝑔𝑖𝑗 − 𝑡𝑖𝑗𝑉𝑖𝑉𝑗(𝑔𝑖𝑗 cos(𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗) − 𝑏𝑖𝑗 sin(𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗))  (3.2) 

  𝑄𝑗𝑖 = −𝑉𝑗²(𝑏𝑖𝑗 + 𝑏𝑖𝑗
𝑠ℎ) + 𝑡𝑖𝑗𝑉𝑖𝑉𝑗(𝑏𝑖𝑗 + 𝑔𝑖𝑗 sin(𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗))  (3.3) 

 

•  A restrição (2.8) corresponde aos limites de geração de potência reativa nas 

barras do SEP. 

 

Conforme o modelo matemático apresentado anteriormente, pode­se aplicar 

algumas  simplificações  desconsiderando  as  perdas  de  potência  nas  linhas  de 

transmissão, a fim de se obter o modelo matemático linearizado: 

 

  𝑉𝑖 ≈ 𝑉𝑗 ≈ 1 𝑝𝑢  (3.4) 

  𝑥𝑖𝑗 ≫ 𝑟𝑖𝑗  (3.5) 

  𝑏𝑖𝑗 ≈ −
(𝑛𝑖𝑗

0 + 𝑛𝑖𝑗)

𝑥𝑖𝑗
  (3.6) 
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  𝑔𝑖𝑗 ≈ 0  (3.7) 

  (𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗) 𝑝𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑜   

  sin(𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗) ≈ (𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗)  (3.8) 

  cos(𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗) ≈ 1  (3.9) 

 

O  problema  do  fluxo  de  carga  pode  ser  representado  através  do  seguinte 

modelo de otimização linear: 

 

  𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑎𝑟 𝑃𝐿 = ∑ (𝑃𝑖𝑗 +

(𝑖,𝑗)∈Ω𝐿

𝑃𝑗𝑖)  (4.1) 

  𝑆𝑢𝑗𝑒𝑖𝑡𝑜 𝑎   

  𝑃𝑖
𝐺 − 𝑃𝑖

𝐷 − ∑ 𝑃𝑖𝑗

(𝑖,𝑗)∈Ω𝐿

= 0  ∀𝑖∈ Ω𝐵 
(4.2) 

 

Sendo que: 

 

  𝑃𝑖𝑗 = −𝑡𝑖𝑗𝑏𝑖𝑗(𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗)  (4.3) 

  𝑃𝑗𝑖 = 𝑡𝑖𝑗𝑏𝑖𝑗(𝜃𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗)  (4.4) 

 

Definido o modelo matemático, é possível implementar uma função no código 

e  definir  as  variáveis  de  saída  e  de  entrada  desta  função,  para  que  o  modelo 

matemático do fluxo de carga seja otimizado e que a função interaja com o AG. 

Para isto, é necessário que este código importe os dados do problema, através 

de um arquivo externo e posteriormente esses dados de entrada sejam preparados 

para rodar no código. Em seguida tem­se como variáveis de entrada: 𝑡𝑖𝑗, 𝑏𝑖𝑗, 𝜙𝑖𝑗 e 

𝑃𝑖
𝐺 − 𝑃𝑖

𝐷. Todas essas variáveis são dados do problema, e a variável de saída a ser 

otimizada pelo modelo matemático é 𝜃𝑖𝑗. 

Para  criar  esta  função  no  código, utilizou­se  a biblioteca  Pyomo  que é  uma 

coleção de pacotes de software Python para a formulação de modelos de otimização. 
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4.3 Abordagem do problema do PET utilizando o AG e o modelo matemático de 
otimização do fluxo de carga linearizado 
 

O fluxograma ilustrado na Figura 3 apresenta de forma sucinta a proposta do 

desenvolvimento do programa computacional. 

Na Figura 3, a  cor  verde  representa a biblioteca do PyGAD, na qual possui 

funções externas para que seja feito o cálculo da função fitness e definições de outros 

parâmetros do AG. 

A cor azul representa a entrada de dados do problema e definição de outros 

parâmetros do problema que são atribuídas pelo programador. 

A  cor  amarela  representa  o  sistema,  que  é  a  aplicação  em  conjunto  da 

otimização do fluxo de carga linearizado e a Restrição 1.4. 
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Figura 3 ­ Fluxograma do programa computacional proposto. 

 
Fonte: autoria própria. 
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4.3.1 Tipo de codificação 

 

A codificação utilizada para representar a solução do problema do PET será do 

tipo inteira, sendo que esses valores inteiros representarão o número de novas linhas 

de transmissão que serão adicionadas ao sistema teste. 

 

4.3.2 Inicialização da população 

 

Para criar a população inicial será atribuído valores no método de inicialização 

da população da biblioteca PyGAD, que conforme mostrado na Figura 3 representa o 

bloco de entrada manual, nomeado como: leitura de parâmetros. 

Referente a Restrição 1.6 que delimita o número máximo de novas linhas de 

transmissão, propõe­se que seja utilizado um intervalo de valores entre 0 para o valor 

mínimo e (nmaxij) para o valor máximo, conforme apresentado na Tabela 2 na seção 

5.1.  Estes  valores  são  definidos  para  que  a  biblioteca  PyGAD  limite  de  forma 

randômica  os  alelos  de  cada  indivíduo,  ou  seja,  a  inclusão  de  novas  linhas  de 

transmissão conforme Equação 4.5. 

 

  0 ≤ 𝑛𝑖𝑗
0 + 𝑛𝑖𝑗 ≤ 𝑛𝑖𝑗

𝑚𝑎𝑥  (4.5) 

 

Outro  parâmetro  necessário  é  a  quantidade  de  indivíduos  que  será  de  40, 

escolhido  levando  em  consideração  testes  realizados  anteriormente  pelo  tempo 

computacional. 

 

4.3.3 Função de avaliação e integração com o sistema 

 

A função objetivo é o elo que liga o sistema ao AG, para realizar este cálculo é 

utilizado a Equação 1.1, que por sua vez é utilizada no cálculo da função fitness. A 

função de avaliação será do tipo Windowing conforme seção 3.5 e Equação 2.1, onde 

o valor da constante 𝐶 será igual a 1. 

O sistema é o conjunto de  funções que engloba o modelo de otimização do 

fluxo de carga linearizado e a Restrição 1.4, sua integração se dá através da geração 
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de indivíduos pelo AG, que posteriormente será utilizado na otimização do fluxo de 

carga linearizado e na aplicação da Restrição 1.4. 

A variável otimizada 𝜃𝑖𝑗 pelo modelo de otimização do fluxo de carga linearizado 

deverá ser aplicada na Restrição 1.4. 

Após verificadas as restrições, se houver soluções infactíveis, ou seja, linhas 

de  transmissão  sobrecarregadas  ou  não  ocorrer  o  balanço  de  potência  ativa  nas 

barras, será aplicado um valor fitness muito baixo a esses indivíduos com o objetivo 

do  AG  não  selecionar  esses  indivíduos  para  o  cruzamento  e  possível  mutação, 

conforme mostrado na Figura 4 a seguir: 

 
Figura 4 – Fluxograma da integração do AG com o sistema. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

4.3.4 Seleção 

 

Para a seleção dos indivíduos será utilizado o método da seleção proporcional 

descrito na seção 3.6.1, onde este parâmetro será adicionado ao método construtor 

da biblioteca PyGAD conforme ilustra a Figura 3. 

 

4.3.5 Cruzamento 

 

O  cruzamento  ocorrerá  com  uma  taxa de  65%  (Silva,  2020),  adotando uma 

estratégia de cruzamento de múltiplos pontos conforme seção 3.7, este processo será 
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realizado  através  da  inclusão  deste  parâmetro  no  método  construtor  da  biblioteca 

PyGAD conforme pode ser observado na Figura 3. 

 

4.3.6 Mutação 

 

No processo de mutação será adotada uma taxa de 8% (Silva, 2020), que será 

aplicada como parâmetro no método construtor da biblioteca PyGAD conforme mostra 

Figura 3. 

 

4.3.7 Elitismo 

 

Para manter os indivíduos mais aptos das gerações, foi adicionado o parâmetro 

elitismo no método construtor da biblioteca PyGAD, de forma que os 2 indivíduos com 

maior valor fitness daquela geração não sejam perdidos por não serem selecionados 

para cruzamento ou perdidos em mutações. 
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5 TESTES E RESULTADOS 
 

Neste capítulo será apresentado o sistema Garver de 6 barras, o passo a passo 

da execução do programa computacional e os resultados finais obtidos. 

O  desenvolvimento  do  programa  computacional  foi  realizado  na  linguagem 

Python  e  executado  utilizando  os  softwares:  Python  (3.8.10)  64­bit,  CBC  (2.9.7)  e 

Visual  Studio  Code  (1.64.2)  64­bit. O  CBC  foi  utilizado  como solver  do modelo de 

otimização do fluxo de carga linearizado e o software Visual Studio Code foi utilizado 

como uma IDE. 

 

5.1 Estudo de caso 
 

O sistema descrito por (Garver, 1970), constitui­se de um Sistema Elétrico de 

Potência (SEP), composto de 6 barras, sendo 3 barras alimentadas por geradores e 

uma delas inicialmente ilhada, os níveis de geração e carga de cada barra (nó) são 

apresentados na Tabela 1. 

 

Tabela 1 ­ Geração e carga. 

Nó  Geração (MW)  Carga (MW) 
1  50  80 

2  0  240 

3  165  40 

4  0  160 

5  0  240 

6  545  0 
Fonte: Modificado de GALLEGO, 2007. 

 

Na  sequência  são  apresentados  os  dados  das  linhas  de  transmissão  do 

sistema Garver de 6 barras, onde são mostrados os caminhos entre barras que as 

linhas deverão ser adicionadas, o número de linhas existentes na configuração base, 

a reatância em pu das linhas, a potência máxima permitida para cada linha, o custo 

de implementação de cada linha, o tap do transformador e o número máximo de linhas 



36 
 

 

que podem ser adicionadas a topologia do sistema, conforme apresentado na Tabela 

2. 

 

Tabela 2 ­ Dados das linhas de transmissão do sistema­teste. 

Linha  n0ij  Xij (pu) 
Pmaxij 

(MW) 
Cij (10³ 
US$) 

Tij  nmaxij 

1­2  1  0,40  100  40  1  4 

1­3  0  0,38  100  38  1  4 

1­4  1  0,60  80  60  1  4 

1­5  1  0,20  100  20  1  4 

1­6  0  0,68  70  68  1  4 

2­3  1  0,20  100  20  1  4 

2­4  1  0,40  100  40  1  4 

2­5  0  0,31  100  31  1  4 

2­6  0  0,30  100  30  1  4 

3­4  0  0,59  82  59  1  4 

3­5  1  0,20  100  20  1  4 

3­6  0  0,48  100  48  1  4 

4­5  0  0,63  75  63  1  4 

4­6  0  0,30  100  30  1  4 

5­6  0  0,61  78  61  1  4 
Fonte: Modificado de GALLEGO, 2007. 

 

A topologia do sistema Garver de 6 barras contendo a configuração base, e os 

níveis de geração e carga são mostrados na Figura 5. 
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Figura 5 ­ Configuração base do sistema­teste. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

5.2 Execução de uma iteração do programa computacional 
 

A execução do programa computacional se dará seguindo o fluxograma que foi 

apresentado na Figura 3 do capítulo 4, aplicando­se o estudo de caso. 

 

5.2.1 Inicialização da população 

 

A população inicial criada pelo AG para realizar este teste é de 5 indivíduos, 

conforme é ilustrado na Figura 6 a seguir: 
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Figura 6 ­ População inicial. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

Uma possível  solução  do problema  do  PET  é  um  indivíduo  criado  pelo  AG, 

como por exemplo o indivíduo 1 da Figura 6, o qual é mostrado em detalhe na Figura 

7 a seguir: 

 

Figura 7 ­ Solução candidata do problema do PET. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

Na Figura 7 é representado esse indivíduo 1 como um vetor de solução, no qual 

cada índice desse vetor representa um ramo candidato e o valor dentro de cada parte 

desse vetor representa o número de inclusão de novas linhas de transmissão. 

Na  sequência  será  utilizado  o  indivíduo  da  Figura  7  para  dar  seguimento  a 

execução do programa computacional. 
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5.2.2 Modelo de otimização do fluxo de carga linearizado 

 

Os valores obtidos da otimização do  fluxo de carga  linearizado do  indivíduo 

apresentado na Figura 7 são os θi (thetas) presentes na Tabela 3: 

 

Tabela 3 ­ Solução da otimização do indivíduo presente na Figura 7. 

Nó  θi (rad) 
1  0,03102 

2  ­0,06152 

3  0,05800 

4  0 

5  ­0,02860 

6  0,23056 
Fonte: autoria própria. 

 

Visto que foi possível otimizar os valores dos thetas, obrigatoriamente cumpriu­

se as restrições do balanço de potência nas barras. 

 

5.2.3 Verificação da restrição de sobrecarga e cálculo do fluxo de carga linearizado 

 

Com o indivíduo da Figura 7, primeiro foi calculado o fluxo de carga linearizado 

utilizando  a  Equação  (4.3),  aplicando  os  thetas  obtidos  anteriormente  por meio  da 

Tabela 3. 

Conforme é mostrado na Tabela  4, entre a quinta e sexta coluna, onde são 

representadas  a  potência  de  cada  linha  de  transmissão  e  a  potência  máxima 

permitida,  respectivamente,  é  possível  observar  que  as  potências  das  linhas  não 

ultrapassaram os limites, portanto, não ocorreram sobrecargas e assim não violando 

a Restrição 1.4. 

Posteriormente foi realizado o cálculo da inclusão de novas linhas no ramo, e 

obteve­se os valores apresentados na quarta coluna da Tabela 4. O custo  total  foi 

encontrado  realizando  o  somatório  dos  valores  apresentados  na  quarta  coluna  da 

Tabela 4, conforme Equação (1.1), obtendo o valor de $ 1329x10³ para construção de 
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26  novas  linhas  de  transmissão.  Ressaltando  que  este  custo  se  refere  apenas  a 

solução do indivíduo 1 da Figura 7. 

 

Tabela 4 ­ Resultado do fluxo de potência do indivíduo da Figura 7. 

Linha  n0ij  nij 
Cijnij 
(US$) 

__| Pij |__ 
(n0ij + nij) 

(pu) 
Pmaxij 
(pu) 

1­2  1  1  40  0,23136  1,00000 

1­3  0  4  152  0,07099  1,00000 

1­4  1  1  60  0,05171  0,80000 

1­5  1  0  0  0,29815  1,00000 

1­6  0  3  204  0,29344  0,70000 

2­3  1  0  0  0,59758  1,00000 

2­4  1  0  0  0,15379  1,00000 

2­5  0  2  62  0,10616  1,00000 

2­6  0  1  30  0,97360  1,00000 

3­4  0  3  177  0,09831  0,82000 

3­5  1  0  0  0,43304  1,00000 

3­6  0  1  48  0,35950  1,00000 

4­5  0  4  252  0,04541  0,75000 

4­6  0  2  60  0,76855  1,00000 

5­6  0  4  244  0,42487  0,78000 
Fonte: autoria própria. 

 

5.2.4 Função de avaliação 

 

Com  o  objetivo  de  mensurar  a  aptidão  entres  os  indivíduos  da  população 

criada,  foi  realizado  o  cálculo  da  função  fitness  utilizando  a  Equação  2.1  e  a 

probabilidade de seleção de cada indivíduo conforme Equação 2.3. 

Considerando  a  população  criada  pelo  AG  na  Figura  6,  se  existisse  algum 

indivíduo cuja solução fosse infactível seria aplicado o método descrito na seção 4.3.3, 

entretanto nessa população não houve nenhum indivíduo com solução infactível. 

Os  valores  da  função  objetivo  de  cada  indivíduo,  seus  valores  fitness  e  a 

probabilidade de seleção de cada indivíduo, são apresentados na Tabela 5 a seguir: 
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Tabela 5 – Valor da função objetivo, fitness e probabilidade de seleção da população criada. 

Indivíduo  ∑ Cijnij (10³ US$)  𝒇𝒕(𝒊)  𝑷𝒔(𝒊) 

1  1329  337  16,5928% 

2  951  715  35,2043% 

3  1247  419  20,6302% 

4  1665  1  0,0492% 

5  1107  559  27,5234% 
Fonte: autoria própria. 

 

5.2.5 Seleção 

 

Os indivíduos selecionados são mostrados na Figura 8 a seguir: 

 

Figura 8 ­ Indivíduos selecionados. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

É possível observar na Tabela 5 a probabilidade de seleção dos  indivíduos, 

onde a análise em conjunto com a Figura 8, mostrou que o  indivíduo com a maior 

probabilidade de seleção é  também o  indivíduo selecionado mais vezes, como é o 

indivíduo 2 da Figura 8. 
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O indivíduo 1 que estava sendo analisado nas primeiras etapas do teste, não 

foi selecionado para o cruzamento devido a sua baixa aptidão. E prosseguiu­se então 

com os indivíduos selecionados, ou seja, com maior aptidão. 

 

5.2.6 Cruzamento 

 

De acordo com os indivíduos (pais) selecionados, foi definido o ponto de corte 

de forma aleatória utilizando o método de cruzamento de múltiplos pontos. 

No cruzamento dos pais selecionados da Figura 8, houve o cruzamento entre 

indivíduos  (pais)  iguais,  sendo  2  com  2  e  5  com  5,  que  geraram  filhos  com  as 

características genéticas exatamente  iguais aos pais,  também ocorreu cruzamento 

entre pais diferentes, e o processo desse cruzamento é retratado na Figura 9 a seguir: 

 

Figura 9 ­ Cruzamento entre os indivíduos 5 e 2. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

Houve apenas 3 cruzamentos devido a abordagem com o elitismo, no qual os 

dois melhores indivíduos daquela geração permanecerão na próxima geração. 
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5.2.7 Mutação 

 

Os  3  filhos  gerados  do  cruzamento  anterior  passaram  pelo  processo  de 

mutação, onde ocorreram alterações em alguns de seus alelos, como é mostrado na 

Figura 10 a seguir o antes e depois da mutação. 

 

Figura 10 ­ Mutação dos filhos gerados. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

5.2.8 Nova geração 

 

A nova população gerada é composta pelos 2 melhores indivíduos da geração 

anterior  pelo  método  do  elitismo,  e  dos  3  filhos  gerados  após  o  processo  de 

cruzamento e mutação. 
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Figura 11 ­ Nova população gerada. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

O melhor indivíduo dessa nova população é o indivíduo 3, conforme ilustra a 

Figura  11,  com  custo  final  de  $  837x10³.  Conforme  pode  ser  observado  o  melhor 

indivíduo dessa nova população é melhor que todos os indivíduos da geração anterior, 

ou seja, ocorreu um processo evolutivo. 

 

5.3 Teste final e resultados do programa computacional 
 

O teste final foi realizado por meio de 100 execuções do AG, dentro de cada 

execução  ocorrem  100  gerações  com  40  indivíduos  aptos  a  passar  pela  seleção, 

sendo mantido a cada geração os 2 melhores indivíduos. 

O melhor  indivíduo encontrado resultante das 100 execuções foi utilizado no 

modelo  de  otimização  do  fluxo  de  carga  linearizado  e  assim  obtendo  os  thetas 

otimizados mostrado na Figura 12 e com esse mesmo indivíduo foram calculados os 

fluxos de carga nas linhas de transmissão, conforme apresentado na Figura 13. 
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Figura 12 ­ Resultado final referente as barras. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

Na Figura 12 o cabeçalho tem os seguintes  itens:  i número da barra (nó); G 

geração; D carga e θ o ângulo theta otimizado. 

 

Figura 13 ­ Resultado final referente as linhas de transmissão e valor final. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

Na Figura 13 o cabeçalho tem os seguintes  itens:  i número da barra (nó) de 

origem; j número da barra (nó) de destino; n0 número de linhas na configuração base; 

nij número de linhas a serem adicionadas a configuração base; Pij fluxo de potência 

da barra i para a barra j; Pji fluxo de potência da barra j para a barra i; Pmax fluxo de 

potência máximo permitido de cada linha de transmissão. 
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Com  as  100  execuções  do  programa  computacional  foram  salvos  os  dados 

obtidos para gerar uma tabela de frequência, mostrado na Figura 14 a seguir. 

 

Figura 14 – Tabela de frequência. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

Os  dados  da  tabela  de  frequência  serviram  de  base  para  a  criação  de  um 

histograma que pode ser visualizado na Figura 15. 

 

Figura 15 ­ Histograma frequência x custo. 

 
Fonte: autoria própria. 
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As melhores soluções de cada execução do AG foram salvas, e estas soluções 

foram agrupadas em um gráfico de barras mostrado através da Figura 16, sendo um 

gráfico de iteração pelo valor da função objetivo daquela solução. 

 

Figura 16 ­ Função objetivo x iterações. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

A solução ótima do sistema Garver de 6 barras tem o custo final de $ 200x103 

para a construção de 7 novas linhas de transmissão (Kida, 2015). 

Das soluções obtidas é possível verificar da Figura 14 e da Figura 15 que houve 

53 incidências da solução ótima, isto corresponde a 53% de todas as 100 execuções, 

valores entre $ 215x103 e $ 245x103 foram atingidos 33 vezes. 

 

6 CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 

O que se pode concluir de uma forma geral é que esta abordagem pode ser 

utilizada para resolver o problema do PET modelo DC de forma eficaz, atingindo a 

solução ótima diversas vezes, mostrando que é possível integrar o AG com o modelo 

de otimização do fluxo de carga linearizado, utilizando o Python em conjunto com as 

suas bibliotecas. 



48 
 

 

As versões das bibliotecas utilizadas e a versão do executável solver, devem 

ser observadas pois essas ferramentas são atualizadas, o que pode mudar algumas 

características  ou  funcionalidades  como  foi  observado  neste  trabalho,  onde  a 

execução  do  AG  através  da  biblioteca  PyGAD  geravam­se  mais  indivíduos  que  o 

definido no início, e também a versão mais nova do solver não era compatível com a 

versão do Pyomo e assim existia uma dificuldade em se chegar na solução ótima. 

Para  trabalhos  futuros  destaca­se  como  possibilidade  considerar  problemas 

mais complexos como a utilização do fluxo de carga AC, utilizar outros parâmetros 

para o AG e diminuir o uso de arquivos externos com o intuito de diminuir o tempo 

computacional. 
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