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Abstract:
This work presents an adaptation in the Spotted Hyena Optimize (SHO) metaheuristic to
be applied to the transmission expansion planning of the electric energy (PET). The active
transmission losses as well as the N-1 deterministic reliability criterion and the uncertainties
of wind generation are taken into account in the modeling of the transmission system. The
equivalent of Southern Brazil system is used to check the effectiveness of the proposed approach.
The results show that the SHO is efficient to solve the PET problem.

Resumo: Este trabalho apresenta uma adaptação na meta-heuŕıstica Spotted Hyena Optimizer
(SHO) para aplicação ao problema do planejamento da expansão da transmissão de energia
elétrica (PET). As perdas de potência ativa na transmissão, o critério de segurança N-1 e as
incertezas na geração de energia eólica são levados em consideração na modelagem do sistema
de transmissão. O sistema equivalente a uma aproximação do sistema real encontrado no Sul
do Brasil é usado no estudo. Os resultados apontam que o SHO é eficiente para solucionar o
problema de PET.
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1. INTRODUÇÃO

O planejamento da expansão da transmissão de energia
elétrica (PET) consiste em identificar os novos reforços
a serem inseridos na rede de transmissão do sistema elé-
trico de potência para garantir uma adequada interligação
entre a geração e demanda com o mı́nimo investimento
considerando aspectos técnicos, ambientais e sociais. A
diversificação da matriz energética com a redução do uso
de combust́ıveis fósseis e a integração de fontes renováveis
de energia representam novos desafios ao PET (Gomes and
Saraiva, 2019), como por exemplo a necessidade de novos
mecanismos para que possa ser tratado o comportamento
intermitente das energias renováveis em tempos computa-
cionais aceitáveis.

Matematicamente, o PET é um problema de programa-
ção não-linear inteiro-misto, com o espaço de busca não-
convexo e com alto esforço computacional devido a natu-
reza combinatória explosiva relacionada às alternativas de
investimento (Mahdavi et al., 2018). A abordagem a ser
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adotada para solucionar o PET depende diretamente da
dimensão do sistema de potência e do horizonte de tempo
considerado (curto, médio ou longo prazo). As ferramentas
baseadas na modelagem de rede não-linear AC são capazes
de associar o planejamento de reativos na rede, modelar de
forma precisa as perdas e levar em consideração estudos
de estabilidade de tensão. Entretanto com o aumento do
número de incertezas no problema devido, principalmente,
à inserção das fontes de energia renováveis, aumenta o
esforço computacional necessário para solucionar o pro-
blema. Neste sentido, os modelos linearizados são ampla-
mente aplicados ao problema PET (Mahdavi et al., 2018)
e superam consideravelmente a eficiência computacional
obtida pelo modelo não-linear, alcançando um bom grau
de precisão.

A consideração da confiabilidade determińıstica N-1 tem
como o objetivo garantir que ocorra o total atendimento da
carga mesmo para o caso de qualquer contingência simples
na rede de transmissão, sem que os demais equipamen-
tos sejam demasiadamente sobrecarregados. Entretanto,
quando considerada essa abordagem, o custo computaci-
onal cresce exponencialmente (Leite da Silva et al., 2010)
com o aumento do número de equipamentos da rede.
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As técnicas de solução do problema PET são baseadas em
métodos de otimização matemática, técnicas heuŕısticas e
meta-heuŕısticos (Mahdavi et al., 2018). Destacando-se as
meta-heuŕısticas, os métodos de otimização bio-inspirados
mostraram grande potencial para encontrar soluções de
alta qualidade com um custo computacional relativamente
baixo nas últimas décadas, mesmo para sistemas de grande
porte (Gideon Ude et al., 2019). A principal vantagem
destas ferramentas consiste na exploração do espaço de
busca de maneira eficiente, evitando a estagnação em óti-
mos locais. Além disso, os algoritmos de otimização bio-
inspirados são geralmente simples e fáceis de implementar,
sendo posśıvel a modificação de suas estruturas e parâ-
metros para resolver uma ampla gama de problemas com
caracteŕısticas matemáticas distintas.

Em (Gomes and Saraiva, 2015), o Constructive Heuristic
Algorithm foi utilizado para reduzir o conjunto de linhas
de transmissão candidatas à expansão, em sequência, a
meta-heuŕıstica Particle Swarm Optimization foi aplicada
para obter a solução do PET dado o conjunto reduzido.
Similarmente em (Oliveira et al., 2018a), multiplicadores
de Lagrange e coeficientes de Benders foram utilizados
para a redução do espaço de busca e o PET foi solucio-
nado por uma versão modificada da meta-heuŕıstica Bat
Algorithm. Em (Kuntla, 2015), a meta-heuŕıstica Cuckoo
Search Algorithm foi utilizada para solucionar o TEP
com fluxo de potência AC. Em (Pengo et al., 2019), os
autores propuseram um método para a obtenção de um
espaço de busca reduzido que considera inicialmente todas
as linhas candidatas para expansão como já constrúıda,
em seguida, verifica-se por meio de solução do fluxo de
potência CC, qual corredor possui a menor necessidade de
reforço, excluindo-o do planejamento. Após a redução do
espaço de busca, uma versão binária modificada do Gray
Wolf Optimizer foi utilizada na busca de resultados óti-
mos. Outras aplicações de meta-heuŕısticas para solucionar
o PET são encontradas em (Gideon Ude et al., 2019).

Seguindo esta linha de pesquisa, este trabalho tem
como contribuição a adaptação da meta-heuŕıstica Spotted
Hyena Optimizer (SHO), introduzido em (Dhiman and
Kumar, 2017), para tratamento de variável inteira. Desta
forma, será posśıvel avaliar a eficiência da SHO para soluci-
onar o PET. As análises são realizadas no sistema elétrico
equivalente do sul do Brasil, de 46 barras. As perdas de
potência ativa, o critério de segurança N-1 e incertezas na
geração de energia eólica serão levados em consideração.
O desempenho do SHO será comparado com outras meta-
heuŕısticas da literatura.

2. FORMULAÇÃO MATEMÁTICA DO PET

A função objetivo e as restrições do PET são apresentadas
em (1) - (11):

min
∑

ikm∈C

ceikmEPikm +
∑
k∈B

∑
w∈W

∑
s∈S

(rdkws + rwkws)

(1)

s.a.

pEikmws = −bikmθkmws +
1

2
gikmθ

2
kmws,

∀ (k,m) ∈ B, s ∈ S, w ∈W
(2)

pCikmws = EPikm(−bikmθkmws +
1

2
gikmθ

2
kmws),

∀ (k,m) ∈ B, s ∈ S, w ∈W
(3)

Pkws =
∑

km∈ΩE
i

pEikmws +
∑

km∈ΩC
i

pCikmws,

∀ (k,m) ∈ B, s ∈ S, w ∈W
(4)

pgkws − Pkws + rdkws = dk − pwkw,

∀ k ∈ B, s ∈ S, w ∈W (5)

|pEikmws| ≤ pEikm, ∀ (k,m) ∈ E (6)

|pCikmws| ≤ pCikm, ∀ (k,m) ∈ C (7)

0 ≤ pgkws ≤ pgk, ∀ k ∈ B, s ∈ S, w ∈W (8)

0 ≤ rdkws ≤ dk, ∀ k ∈ B, s ∈ S, w ∈W (9)

0 ≤ rwkws ≤ pwkw, ∀ k ∈ B, s ∈ S, w ∈W (10)

EPkm ∈ [0, 1], ∀ (k,m) ∈ B, s ∈ S, w ∈W (11)

onde: B, C, E, S e W representam respectivamente o
conjunto de barras do sistema, os reforços candidatos a
expansão, as linhas existentes, os estados operacionais e
os cenários de geração eólica; ΩC

k e ΩE
k representam res-

pectivamente o conjunto de linhas candidatas a expansão
conectadas na barra k e o conjunto de linhas existentes
conectadas na barra k; a potência ativa gerada (MW) na
barra k, cenário w e estado s é expressa por pgkws; rdkws

e rwkws representam respectivamente os cortes de carga
(MW) e de vento (MW) na barra k, cenário w e estado
s, sendo que corte de vento se refere ao termo inglês wind
curtailment que concerne à situação em que a produção
das usinas eólicas é reduzida a um ńıvel abaixo da sua
capacidade corrente de geração, devido a alguma situação
que impede a absorção dessa energia pelo sistema, seja esta
uma baixa demanda ou uma falta na capacidade de trans-
missão (Park and Baldick, 2013), (Ugranli and Karatepe,
2015); a diferença angular (radianos) entre as barras k e m
no cenário w e estado s é simbolizado por θkmws, o fluxo
de potência ativa (MW) na linha existente entre as barras
k e m para o cenário w e estado s é expresso como pEkmwE ,
e o fluxo de potência ativa (MW) na linha candidata entre
as barras k e m para o cenário w e estado s é representada
como pCkmws; o fluxo de potência ativa saindo da barra
k através das linhas conectadas a ela para o cenário w e
estado s é expresso como Pkws; p

C
km e pEkm representam

respectivamente o limite de potência ativa (MW) na linha
candidata e existente entre as barras k e m; o custo de
investimento da linha candidata i entre as barras k e j
(M$) é simbolizado por ceikm; pgk é o limite máximo de



geração de potência ativa (MW) na barra k; a geração de
potência ativa amostrada do parque eólico nceikma barra
k e cenário w (MW) é expresso como pwkw; a demanda de
potência ativa na barra k (MW) é simbolizado por dk; o
custo de investimento da linha candidata i entre as barras
k e m (M$) é representado por ceikm; bikm e gikm são
respectivamente a suceptância e a condutância na linha
i entre as barras k e m; a variável de expansão binária
associado a linha candidata i entre as barras k e m é
simbolizada por EPikm.

A função objetivo (1) busca minimizar os custos de inves-
timento e cortes de carga e vento. Os fluxos de potência
ativa das linhas existentes e candidatas são avaliados por
(2) e (3), respectivamente. O fluxo de potência ativa que
flui em direção à barra i, pelas linhas de transmissão
que a conectam, é representado em (4). O balanço de
potência ativa relacionado à Primeira Lei de Kirchhoff é
apresentada em (5). As equações (6) e (7) representam os
limites de fluxo de potência ativa nas linhas candidatas
e existentes, respectivamente. As restrições de limite de
geração de potência ativa dos geradores existentes, corte
de carga e eólicos são modelados respectivamente por (8),
(9) e (10). A restrição em (11) torna a variável relacionada
ao investimento nas linhas de transmissão uma variável
binária, assim, se EPikm = 1 há investimento na linha,
caso contrário, EPikm = 0.

A estratégia adotada para tratar as variáveis inteiras con-
siste no desacoplamento do problema original em dois
subproblemas: (i) investimento, onde se define quais linhas
devem ser constrúıdas, neste caso, será usado a meta-
heuŕıstica da hiena-malhada; e (ii) operação, onde é ve-
rificado se os investimentos são adequados para que a
rede opere sob os cenários considerados. Neste caso, a
função objetivo (1) é utilizada como “fitness function” para

o problema de investimento. É importante destacar que
no problema de operação não existe variáveis inteiras já
que elas foram decididas pela meta-heuŕıstica, ou seja, a
restrição (11) é retirada do problema.

3. SPOTTED HYENA OPTIMIZATION (SHO)

O Spotted Hyena Optimization (SHO) é uma técnica de
otimização bioinspirada baseada em enxame, proposta por
(Dhiman and Kumar, 2017), tendo como inspiração o
comportamento colaborativo das hienas-malhadas no pro-
cesso de caça. O SHO se destaca devido a sua estrutura
simples, de fácil implementação e de menor número de
parâmetros. Em (Dhiman and Kumar, 2017) foi compa-
rado o desempenho do algoritmo recém-desenvolvido com
outras meta-heuŕısticas para resolver problemas restritos
e irrestritos de projetos de engenharia, além de funções
benchmark. Em relação ao processo de intensificação, o
SHO obteve o melhor desempenho em 6 das 7 funções
unimodais testadas, o que significa que o SHO pode obter
uma melhor intensificação que as demais meta-heuŕısticas
comparadas. Para avaliar o potencial de exploração foram
utilizadas 16 funções benchmark multimodais, onde o SHO
se mostrou mais eficiente em 7 dessas funções e ainda ob-
teve bons resultados nas demais funções de teste, demons-
trando assim que o SHO possui uma boa capacidade de
exploração. No geral, os resultados apresentados demons-
tram que o SHO é uma meta-heuŕıstica extremamente

competitivos em comparação com outras as outras técnicas
de otimização bio-inspiradas testadas, sendo elas: Grey
Wolf Algorithm (GWO), Particle Swarm Optimization
(PSO), Moth Flame Optimization Flame (MFO), Multi-
Verse Optimizer (MVO), Sine Cosine Algorithm (SCA),
Gravitational Search Algorithm (GSA), Genetic Algorithm
(GA) e Harmony Search (HS).

Em (Dhiman and Kumar, 2018), os autores propuseram
a versão multiobjetivo do SHO denominada como Multi-
objective Spotted Hyena Optimizer (MOSHO). A eficácia
do algoritmo desenvolvido é testada com a ajuda de vinte
funções de benchmark, e o mesmo algoritmo é comparado
com as seis outras meta-heuŕısticas citadas no paragrafo
anterior e novamente os resultados revelaram que o de-
sempenho do MOSHO é superior aos demais métodos de
otimização bio-inspirados utilizados.

Em (Panda, 2018), o SHO foi utilizado para o treinamento
de redes neurais e obteve desempenho superior a meta-
heuŕısticas populares como AG, PSO e GWO.

No presente trabalho, é proposto uma adequação ao SHO
para permitir seu uso em problemas com variáveis inteiras,
em particular para solução do PET. A seguir são deta-
lhados a técnica para tratar variável inteira e os quatro
operadores principais do algoritmo SHO: cercar, caçar,
atacar e buscar a presa.

3.1 Cercar a presa

É sabido que as hienas-malhadas podem estar familiariza-
das com a localização das presas e cercá-las. Este compor-
tamento é representado na SHO, onde a melhor solução
da iteração corrente é considerada ser a presa (ótimo
global) já que o espaço de busca não é conhecido a priori.
Nesta etapa, os agentes de busca atualizam suas posições
em relação à posição da presa. O modelo matemático é
apresentado em (12) - (16):

−→
Dh = |

−→
B ·
−→
P p(t)−

−→
P (t)| (12)

−→
P (t+ 1) =

−→
P p(t)−

−→
E ·
−→
Dh (13)

−→
B = 2 · −→r 1 (14)

−→
E = 2

−→
h · −→r 2 −

−→
h (15)

sendo que
−→
P p representa o vetor posição da presa, melhor

posição encontrada até então;
−→
P representa o vetor posição

do agente de busca;
−→
Dh é o vetor distância entre a presa e a

hiena-malhada;
−→
B e

−→
E são vetores coeficientes calculados

em (14) e (15); −→r 1 e −→r 2 são vetores aleatórios no intervalo
[0, 1].

O vetor
−→
h sofre um decréscimo linear de 5 até 0 ao

longo das iterações, permitindo assim o equiĺıbrio entre
a exploração e intensificação, onde t representa a iteração
corrente e tmax a iteração máxima.

−→
h = 5− (t+

5

tmax
) (16)



3.2 Caçar a presa

Hienas-malhadas geralmente vivem e caçam em grupos.
Nesse operador, supõe-se que o melhor agente de busca
tenha conhecimento sobre a localização da presa e que os
demais agentes de busca formam um grupo no entorno do
melhor agente. Matematicamente utilizam das melhores
soluções para atualizar suas novas posições. Esse meca-
nismo é apresentado em (17) - (20):

−→
Dh = |

−→
B ·
−→
P h −

−→
P k| (17)

−→
P k =

−→
P h −

−→
E ·
−→
Dh (18)

−→
C h =

−→
P k −

−→
P k+1 + ...+

−→
P k+N (19)

N = contagemns(
−→
P h,
−→
P h+1,

−→
P h+2, ..., (

−→
P h +

−→
M)) (20)

onde:
−→
P h é a posição do melhor agente de busca;

−→
P k

representa as posições dos outros agentes; o número de
hienas-malhadas pertencente ao grupo de melhores solu-

ções é representado por N ;
−→
M é um vetor no intervalo

[0,5, 1]; ns é número de agentes de busca;
−→
C h é o grupo

formado pelos N melhores agentes de busca. É importante
ressaltar que a estrutura da equação (20) é representada
em (Dhiman and Kumar, 2017).

3.3 Atacar a presa

Esse operador é responsável pelo processo de intensifica-

ção: com o decréscimo linear do vetor
−→
h , ocorre a dimi-

nuição no valor de
−→
E ; quando |

−→
E | < 1, o grupo de hienas-

malhadas é forçado a mover em direção à presa. O modelo
matemático desse mecanismo é apresentado em (21):

−→
P t+1 =

−→
C h

N
(21)

onde:
−→
P t+1 contém a melhor solução e é utilizado para

atualizar as posições dos agentes de busca.

3.4 Procurar a presa

O processo de exploração ocorre quando |
−→
E | > 1, permi-

tindo que o SHO realize uma busca global. Além disso, a

aleatoriedade de
−→
B é útil para evitar problemas relaciona-

dos à estagnação em ótimos locais.

4. ADAPTAÇÃO DO SHO PARA O PET

Este trabalho propõe a adaptação do SHO para ser ca-
paz de solucionar problemas de otimização com variáveis
inteiras. Para isto, será utilizada a função sigmoide para
transformar a posição dos agentes de busca em valores
binários. O processo proposto neste trabalho é similar ao
realizado em (Panwar et al., 2017), onde foi apresentada
uma versão binária para meta-heuŕıstica “lobo cinzento”

(GWO). A função sigmoide é aplicada ao operador “atacar
a presa”, conforme apresentado em (22) e (23):

sigmoide(
−→
X (t+1)) =

1

1 + e−10(
−→
X (t+1)−0.5)

(22)

−→
X

(t+1)
BIN =

{
1, se sigmoide(

−→
X (t+1)) ≥ rand

0, caso contrário
(23)

onde rand é um número aleatório com distribuição uni-
forme amostrado no intervalo [0, 1].

Além disso, este artigo propõe uma modificação na equa-
ção (20), referente ao número N de hienas-malhadas per-
tencentes ao grupo de melhores soluções Ch devido ao
fato do valor da função fitness ser relacionado ao custo
monetário. Os agentes de busca participantes do grupo de
melhores soluções serão aqueles que tiverem o valor da
função fitness de acordo a um percentual definido aleato-
riamente entre 100% e 150% do valor da melhor solução
encontrada até então. A cada iteração será sorteado um
valor aleatório no intervalo de [1; 1,5] que representa o
percentual do valor da melhor solução corrente. O valor
da variável N será a quantidade de agentes de busca que
possúırem a “fitness” menor ou igual ao valor equivalente
a porcentagem da melhor solução encontrada até então.

O pseudocódigo do SHO adaptado pelas duas alterações
previamente descritas é apresentado no Algoritmo 1, sendo
n o número máximo de agentes de busca.

Algoritmo 1 Pseudocódigo da meta-heuŕıstica hiena-
malhada adaptada para variável discreta

1: Entrada: população das hienas-malhadas Pi (i =
1, 2, ..., n)

2: Sáıda: melhor agente de busca
3: Iniciar h, E, B e N
4: Calcular a fitness de cada agente de busca
5: Ph = o melhor agente de busca
6: Ch = o grupo com N melhores soluções
7: tmax = número máximo de iterações
8: while t < tmax do
9: for cada agente de busca do

10: Atualizar a posição do agente corrente (21)
11: Converter a posição do agente corrente para

binário (22) - (23)
12: end for
13: Atualizar h, E, B e N
14: Calcular a fitness de cada agente de busca
15: Atualizar Ph se houver uma solução melhor do que

solução ótima anterior
16: Atualizar o grupo Ch de acordo com Ph

17: t = t+ 1
18: end while
19: Retorna Ph

5. RESULTADOS

A metodologia apresentada é aplicada ao sistema equi-
valente a uma aproximação do sistema real instalado no
sul brasileiro (Monticelli et al., 1982). Comparações são
realizadas através das meta-heuŕısticas do Lobo Cinzento
(GWO) e da Baleia (WOA). Em todas função sigmoide



foi usada para mitigar o problema de variáveis discreta.
Os seguintes casos são avaliados:

• Caso A: sem considerar contingências e cenários de
geração eólica.
• Caso B: considerando contingência N-1 sem conside-

rar cenários de geração eólica.
• Caso C: considerando cenários de geração eólica sem

considerar contingências.
• Caso D: considerando contingência N-1 e cenários de

geração eólica.

Todas as simulações foram conduzidas usando um proces-
sador Core i7 com 2.7 GHz. Os códigos foram implementa-
dos com o software MATLAB R©. Para todos os casos foram
considerados 50 agentes de busca, sendo que o número
máximo de iterações para o caso A e B foi de 100 e para
os casos C e D foi de 50. O número máximo de iterações
é levado em consideração como critério de parada. Foram
realizadas 50 simulações para os casos A, B e C, já para
o Caso D foram realizadas apenas 20 simulações devido
ao elevado tempo computacional exigido para avaliar os
cenários de geração eólica e contingência.

As simulações foram conduzidas com todas as linhas
candidatas a expansão, ou seja, sem redução do espaço de
busca para os casos onde não é considerado o critério de
segurança N-1, sendo eles os casos A e C. Para os casos B
e D é aplicada a redução de linhas candidatas a expansão
proposto em (Oliveira et al., 2018b).

5.1 Sistema Sul-Brasileiro

O sistema equivalente uma aproximação do sistema ins-
talado no sul do Brasil é composto por 46 barras e 66
linhas na topologia base, tendo 79 linhas de transmis-
são candidatas à expansão e até três linhas podendo ser
constrúıdas em cada ramo. O sistema é composto por 12
unidades geradoras, totalizando 10.545 MW de capacidade
de geração para atender uma carga total de 6880 MW.
Embora este sistema contenha um número reduzido de
barras, ele representa bem o problema de planejamento de
linha de transmissão tendo em vista apresentar 11 barras
isoladas introduzindo maior dificuldade de encontrar a
solução ótima.

As linhas nos ramos “2-5”, “19-21”, “20-23”, “32-43”, “42-
44”, “19-32” e “42-43” compõem a lista de contingência no
critério de segurança N-1. A lista foi obtida a partir de
um estudo que definiu o conjunto de linhas que causam
maior impacto na rede quando retiradas de operação. Sob
contingência, é considerada uma flexibilidade de até 10%
de sobrecarga em cada linha do sistema.

Para o estudo com cenários de geração eólica são acres-
centados três parques eólicos de 700 MW contendo 250
turbinas nas barras 1, 21 e 43. Os cenários de geração
eólica apresentados na Tabela 1 foram obtidos com a
utilização do algoritmo k-means, seguindo a metodologia
apresentada em (Assis et al., 2018), fazendo uso das séries
históricas de despacho eólico apresentada em (Leite da
Silva et al., 2012). O k-means agrupa cenários de despacho
eólicos similares em grupos, reduzindo drasticamente o
número de avaliações da operação da rede necessárias para
considerar as incertezas de curto-prazo inerentes ao com-
portamento dos ventos. Neste caso, cada cenário contribui

com a respectiva probabilidade para formação do custo
do investimento. Por exemplo, o cenário 10 terá menos
influência no custo de investimento que o cenário 2.

Tabela 1. Cenários de vento utilizados.

Cenário Capacidade eólica (%) Probabilidade (%)
Barra 1 Barra 2 Barra 3

1 5,80 8,82 7,66 28,44

2 13,84 28,51 12,65 15,08

3 27,60 48,70 17,18 9,20

4 22,59 40,38 40,71 9,02

5 9,87 16,94 31,31 8,42

6 44,26 67,50 31,43 7,86

7 36,18 60,06 59,41 6,91

8 56,63 82,04 70,14 6,51

9 83,77 97,03 87,38 5,13

10 71,66 88,35 41,01 3,43

Após esta considerações, as simulações são realizadas. A
Tabela 2 apresenta o melhor resultado obtido e o tempo
médio de execução gasto por cada meta-heuŕıstica nos
casos A e B.

• Para o Caso A, em 50 simulações, a meta-heuŕıstica
SHO obteve o resultado ótimo 22 vezes enquanto
o WOA obteve resultado ótimo 8 vezes e o GWO
obteve 10 vezes. Este resultado consiste no custo de
investimento de 75,985 M$, obtido em (de Paula et al.,
2020). A Figura 1 apresenta o boxplot para o Caso
A, onde pode ser observado que o SHO apresenta
a mediana dos resultados mais próxima da solução
ótima.

• Para o Caso B, o melhor resultado obtido pelas
três meta-heuŕısticas foi a solução com o custo de
investimento de 163,853 M$ tendo a ocorrência de
uma única vez no WOA, duas vezes para o GWO e
três vezes no SHO. A Figura 2 mostra o boxplot para
o caso B, onde a mediana mais próxima do melhor
resultado foi obtida pelo GWO. Além disso, nota-se
que o limite superior dos resultados obtidos pelo SHO
é menor do que os limites do GWO e WOA.

Tabela 2. Melhor Solução - Casos A e B.

Linhas Invest. Tempo
Caso Método Constrúıdas (M$) (médio)

A WOA 2 (5-6), 1 (18-20), 2 (20-21),
1 (20-23), 1 (42-43), 1(46-6)

75,895 4,60

A GWO 2 (5-6), 1 (18-20), 2 (20-21),
1 (20-23), 1 (42-43), 1(46-6)

75,895 4,72

A SHO 2 (5-6), 1 (18-20), 2 (20-21),
1 (20-23), 1 (42-43), 1(46-6)

75,895 4,05

B WOA 1 (2-5), 2 (20-23), 1 (19-21),
2 (20-21), 1 (32-43), 1

(42-44), 2 (42-43), 1 (46-6),
1 (31-32), 2 (5-6)

163,853 22,23

B GWO 1 (2-5), 2 (20-23), 1 (19-21),
2 (20-21), 1 (32-43), 1

(42-44), 2 (42-43), 1 (46-6),
1 (31-32), 2 (5-6)

163,853 23,58

B SHO 1 (2-5), 2 (20-23), 1 (19-21),
2 (20-21), 1 (32-43), 1

(42-44), 2 (42-43), 1 (46-6),
1 (31-32), 2 (5-6)

163,853 17,56

A Tabela 3 apresenta o melhor resultado obtido por cada
meta-heuŕıstica nos casos C e D além do tempo médio de
execução.



Figura 1. Custos de investimento obtidos para o Caso A.

Figura 2. Custos de investimento obtidos para o Caso B.

• Para o Caso C em 50 simulações a melhor solução
encontrada pelas três meta-heuŕısticas possui o custo
de investimento de 75,895 M$. O SHO obteve esse
resultado três vezes enquanto o WOA obteve duas
vezes e GWO obteve esse resultado 9 vezes. A Figura
3 apresenta o boxplot para o Caso C. Mesmo com
a utilização de 50 iterações, a inserção de cenários
de geração eólica proporcionou uma dispersão menor
dos resultados e mais próxima da melhor solução
encontrada do que o caso A. Além disso, nota-se
que tanto no caso C quanto nos anteriores a meta-
heuŕıstica SHO obteve resultados outliers que indi-
cam estagnações prematuras em ótimos locais.
• Para o Caso D, em vinte simulações para cada meta-

heuŕıstica, o melhor resultado encontrado possui o
custo de investimento de 163,853 M$ e foi obtido
duas vezes pelo WOA. O melhor resultado obtido
pelo GWO possúı o custo de 180,618 M$ e ocorreu
seis vezes. O melhor resultado obtido pelo SHO foi
a solução com custo de 169,588 M$ e ocorreu duas
vezes. A Figura 4 apresenta o boxplot para o caso D,
onde nota-se que apesar da discrepância nas disper-
sões dos resultados obtidos por cada meta-heuristica,
as medianas são consideravelmente próximas uma das
outras.

Figura 3. Custos de investimento obtidos para o Caso C.

Figura 4. Custos de investimento obtidos para o Caso D.

6. CONCLUSÃO

Este trabalho propôs uma adaptação da meta-heuŕıstica
Spotted Hyena Optimizer (SHO) para que essa possa ser
utilizada no problema do planejamento da transmissão

Tabela 3. Melhor Solução - Casos C e D.

Linhas Invest. Tempo
Caso Método Constrúıdas (M$) (min)

C WOA 2 (5-6), 1 (18-20), 2 (20-21),
1 (20-23), 1 (42-43), 1(46-6)

75,895 19,98

C GWO 2 (5-6), 1 (18-20), 2 (20-21),
1 (20-23), 1 (42-43), 1(46-6)

75,895 21,64

C SHO 2 (5-6), 1 (18-20), 2 (20-21),
1 (20-23), 1 (42-43), 1(46-6)

75,895 18,65

D WOA 1 (2-5), 2 (20-23), 1 (19-21),
2 (20-21), 1 (32-43), 1

(42-44), 2 (42-43), 1 (46-6),
1 (31-32), 2 (5-6)

163,853 186,84

D GWO 1 (2-5), 1 (19-21), 1 (20-21),
1 (32-43), 1 (42-44), 2

(42-43), 1 (46-6), 1 (21-25),
1 (31-32), 2 (24-25), 2 (5-6)

180,618 194,37

D SHO 1 (19-21), 2 (20-23), 1
(32-43), 1 (42-44), 2

(20-21), 2 (42-43), 1 (46-3),
1 (31-32), 2 (2-3)

169,588 171,03



de energia elétrica, adequando-a para o tratamento de
variáveis discretas e ajustando o mecanismo de seleção do
grupo de melhores agente de busca.

Para avaliar o desempenho da meta-heuŕıstica adaptada,
foi utilizado o sistema de 46 barras, equivalente a uma
simplificação do sistema real encontrado no Sul do Brasil,
considerando as perdas de potência ativa, o critério de
segurança N-1 e as incertezas de curto-prazo na geração
de energia eólica.

Para o Caso A, onde não é levado em consideração os
cenários de geração eólica e contingência determińıstica
N-1, o SHO foi mais eficaz na obtenção da solução ótima.

Para o Caso B, no qual é considerado contingência deter-
mińıstica N-1 mas sem cenário de geração eólica, e para
Caso C, onde é considerado cenário de geração eólica e
sem contingência, a meta-heuŕıstica GWO obteve o melhor
conjunto de resultados seguido do SHO.

Para o caso D, onde é levado em consideração contingência
e cenário de geração eólica, o algoritmo WOA obteve a
melhor solução.

A partir dos resultados obtidos pode-se afirmar que a
adaptação proposta obteve êxito na solução do PET,
mostrando-se uma ferramenta competitiva para a solução
do problema. No entanto, o desempenho da SHO depende
de ajustes nos parâmetros assim como ocorre em outras
meta-heuŕıstica.
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