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Abstract— The network reconfiguration for service restoration (SR) in distribution systems is a combina-
torial complex optimization problem since it involves multiple non-linear constraints and objectives. For large
networks, no exact algorithm has found adequate SR plans in real-time. On the other hand, methods combining
Multiobjective Evolutionary Algorithms (MOEAs) with the Node-depth encoding (NDE) have shown to be able
to efficiently generate adequate SR plans for large distribution systems (with thousands of buses and switches).
This paper presents a new method that combining NDE with three MOEAs: (i) NSGA-II; (iii) SPEA 2; and (iii)
a MOEA based on subpopulation tables. The idea is to obtain a method that cannot-only obtain adequate SR
plans for large scale distribution systems, but can also find plans for small or large networks with similar quality.
The proposed method, called AEMT-SP, explores the space of the objectives solutions better than the other
MOEAs with NDE, approximating better the Pareto-optimal front. This statement has been demonstrated by
several simulations with DSs ranging from 632 to 1,277 switches.

Keywords— Multi-objective Evolutionary Algorithms, Node-Depth Encoding, Distribution Systems, Service
Restoration

Resumo— A reconfiguragao de redes para restauragdo de servigo (RS) em sistemas de distribui¢do é um
problema complexo de otimizagdo combinatdria, uma vez que envolve varias restrigoes nao-lineares e objetivos.
Para grandes redes, nenhum algoritmo exato encontrou uma RS com planos adequados, em tempo real. Por outro
lado, métodos combinam algoritmos evolutivos multi-objetivo (AEMOs) com representacdo né-profundidade
(RNP) tém mostrado serem capazes de gerar eficientemente planos RS adequados para grandes sistemas de
distribuigdo (com milhares de barramentos e chaves). Este trabalho apresenta um novo método que combina
RNP com trés AEMOs: (i) NSGA-II, (iii) SPEA 2, e (iii) um AEMO com base em tabelas de subpopulagdes. A
ideia é obter um método capaz de obter planos de RS adequados para sistemas de distribui¢cao em grande escala
e também encontrar planos para redes menores com qualidade semelhante. O método proposto, denominado
AEMT-SP, explora melhor o espago de solugdes objetivo do que os outros AEMOs com RNP, aproximando melhor
a fonteira étima de Pareto. Esta afirmagdo é demonstrada por vérias simulagdes com sistemas de distribuigao
variando de 632 a 1.277 chaves.

Palavras-chave— Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivo, Representacdo Né-Profundidade, Sistemas de Dis-
tribuigao, Restabelecimento de Energia

1 Introducao mentada sem violar as restricoes.

Problemas de Sistema de Distribui¢ao (SD), tais
como restauracao de servigo (RS), geralmente en-
volvem reconfiguracao de rede, isto é, o pro-
cesso de mudanga de topologia dos sistemas de
distribui¢do abrindo ou fechando chaves (nor-
malmente fechada (NF)) e (normalmente aberta
(NA)). Quando a reconfiguragao da rede é apli-
cada ao problema de RS, os principais objetivos
sao isolar as areas com faltas, para fornecer ener-
gia para as areas sem faltas e minimizar o nimero
de operacoes de manobras sem violar certas res-
trigoes operacionais (configuragoes radiais e os li-
mites de queda de tensao, carga da rede e carga
do sistema). Enquanto possivel, as cargas devem
ser transferidas de dreas néo energizadas, através
de reconfiguragao da rede, a outra distribuicao ali-

Reconfiguragao de rede para RS é um pro-
blema computacionalmente complexo, uma vez
que é: i) Altamente combinatéria devido ao
grande numero de elementos de chaveamento, ii)
Nao linear, uma vez que as equagoes que regem o
sistema elétrico sdo em geral ndo lineares, iii) Nao
diferenciavel pois uma mudanca de estado de uma
chave pode resultar em variagoes nitidas nos obje-
tivos e restrigoes; iv) Restrita devido as restrigoes
elétricas e operacionais, v) Multi-objetivo pois o
plano de RS deve maximizar o numero de clientes
restaurados e minimizar o nimero de operagoes de
manobras e, quando nao conflitante com os dois
objetivos anteriores, minimizar as perdas de ener-
gia. Assim, o desenho de uma configuracao de
rede ideal para RS é um problema de otimizacao



combinatorial que pode exigir a investigagao de
varios vetores de estado das chaves para encon-
trar uma nova configuracao adequada.

Nas ultimas décadas foram desenvolvidos al-
goritmos evolutivos (AEs) para problemas de Re-
configuracao de Sistemas de Distribui¢ao (RSD)
(Augugliaro et al., 2000), (Tsai and Hsu, 2010).
O desempenho de AEs aplicados a RSD, é em
geral superior a abordagens baseadas em pro-
gramagao matematica ou técnicas tradicionais de
inteligéncia artificial, uma vez que a aplicagao de
programacao matematica estd limitada a proble-
mas de pequeno porte. Devido a grande quanti-
dade de varidveis envolvidas na modelagem ma-
temdtica por programagao matemaética de proble-
mas de RSD de grande porte, o problema torna-se
computacionalmente intratavel. Deve-se lembrar
que esse problema é combinatorial no niimero de
chaves seccionadoras do sistema, isso significa que
o numero de solugoes possiveis aumenta exponen-
cialmente com o nimero de chaves. Face ao ex-
posto, a maioria dos AEs para RSD ainda exigem
tempo de execucgao quando aplicada a sistemas de
distribuic@o de grande escala (SDs) (SDs com mi-
lhares de barras e chaves) modelados considerando
todos as as barras e chaves (Delbem et al., 2005).

Nesse sentido, o algoritmo evolutivo multi-
objetivo (AEMO) utilizando a representagao Né-
Profundidade (RNP), denominada AE Multi-
objetivo com tabelas de subpopulagoes (AEMT)
(Santos et al., 2010), superaram tal desvantagem,
uma vez que pode gerar exclusivamente solugoes
factiveis considerando todas (em milhares) as bar-
ras e chaves de um grande SDs em tempo real com
baixo tempo de execucao. Importa destacar que, a
partir da RNP, dois operadores foram desenvolvi-
dos para manipular de maneira eficiente a floresta
produzindo uma nova solugao. O primeiro opera-
dor proposto PAO (do inglés, Preserve Ancestor
Operator) e o segundo operador proposto CAO
(do inglés, Change Ancestor Operator), sendo que
cada operador realiza modificagoes em uma RNP
que sao equivalentes a podar e enxertar uma flo-
resta gerando uma nova floresta. O CAO produz
modificagbes mais complexas do que o PAO na flo-
resta, conforme descrito em (Santos et al., 2010).

No entanto, outros métodos usando RNP,
como NSGA-IT com RNP (NSGA2-RNP a seguir)
(Mansour et al., 2010) ¢ AEMT com tabelas de
solugbes nado dominadas (AEMT-SND a seguir)
(Sanches et al., 2011) foram investigados. Embora
sejam baseados em tabelas de subpopulagoes de
solugoes nao-dominadas e RNP, o NSGA2-RNP
usa uma versdo modificada do NSGA II (Deb
et al., 2002) enquanto o AEMT-SND inclui carac-
teristicas dos métodos AEMT e NSGA II. Neste
sentido o NSGA2-RNP ¢ AEMT-SND tém mos-
trado serem capazes de resolver os problemas com-
binatérias com dois ou mais objetivos.

Como mostrado em (Santos et al., 2010; Man-

sour et al., 2010; Sanches et al., 2011), o RNP
pode melhorar o desempenho de AEMOs em pro-
blemas de reconfiguragées SD devido as seguintes
propriedades: (i) Os operadores da RNP produ-
zem exclusivamente configuragoes factiveis, isto é,
as configuragoes radiais capazes de fornecer ener-
gia para todo o sistema reconectdvel, (ii) a RNP
pode gerar mais configuracoes factiveis em relagao
a outras codificagées no mesmo tempo de funcio-
namento pois a sua complexidade média de tempo
é O(y/n), onde n é o nimero de ndés no grafo
(cada né do grafo corresponde a um setor!), (iii) a
formulacao baseada em RNP permite uma varre-
dura mais eficiente do algoritmo de fluxo de carga
direta-inversa (do inglés, forward-backward Sweep
Load Flow Algorithm (SLFA)). Normalmente este
tipo de fluxo de carga aplicada a redes radiais re-
quer uma rotina para classificar barras da rede
na Ordem Terminal-Subestagdo (OTS) antes de
calcular as tensoes das barras (Srinivas, 2000).
Felizmente, os barramentos de cada configuragao
produzida pelos operadores da RNP sao natural-
mente dispostos no OTS, por conseguinte o SLFA
pode ser melhorado através de uma formulagao
baseada em RNP.

Este trabalho propde um novo método (de-
rivado do AEMT, NSGA2-RNP e AEMT-SND)
que nao sé6 pode obter planos adequados de RS
para grandes SDs, mas também pode encontrar
planos para redes pequenas ou grandes com qua-
lidade similar. Para se obter um conjunto 6timo
de Pareto com melhor convergéncia preservando
a diversidade, o método proposto denominado
AEMT com Tabela de Forga de Pareto (AEMT-
SP a seguir), estende-se a estratégia das tabe-
las de subpopulacoes do AEMT-SND e incorpora
uma tabela de solucdes nao-dominadas baseado
no SPEA2 (Zitzler et al., 2001). Nesta nova ta-
bela de cada individuo estd associado a um valor
de forga, isto é, a forca da dominéancia de um in-
dividuo em relagdo aos outros individuos. Os in-
dividuos com um maior valor de forca sao preser-
vadas e mantidos na tabela para melhorar a capa-
cidade de investigar o espaco de objetivos. Além
de obter planos adequados de RS para grandes
SDs, o AEMT-SP também encontra planos para
redes pequenas ou grandes, com qualidade simi-
lar. Os resultados utilizando redes relativamente
pequenas (com 3.860 barras) e grandes (com 7.720
barras) indicam que o AEMT-SP pode encontrar
planos de RS para pequenas redes de pequeno e
grande porte.

2 Problema de Restabelecimento de
Energia

Apos a localizacao de uma falta ter sido identifi-
cada e isolada, as dreas fora de servi¢o precisam

1Um setor é um conjunto de barras conectadas por li-
nhas sem chaves seccionadoras.



ser ligadas a um outro alimentador pela abertura
e, ou, fechamento de chaves. A Fig. 1(a) mostra
um exemplo de RS em um SD com trés alimen-
tadores. Nés 1, 2 e 3 representam as fontes de
poténcia em um alimentador, linhas continuas e
linhas pontilhadas representam, respectivamente,
chaves NC e NO. Cada um dos circulos representa
um setor (Santos et al., 2010). Suponha que o se-
tor 4 estd em falta (Fig. 1(a)). Em seguida, o setor
4 deve ser isolado do sistema através da abertura
das chaves A e B. Os Setores 7 e 8 estao em uma
area fora de servigo. Uma maneira de restaurar a
energia destes setores é pelo fechamento da chave
C (Fig. 1(b)).

Setor com falta

(a) Setor com falta

Setor Isolado

@--;—@{--

(b) Nova Configuracao

Figura 1: Ilustragdo de um SD representado por
um grafo e o seu processo de restauracao de
servigo:(a) uma configuracao original com falta;
e (b) uma nova configuracdo apds a restauracao
do servigo.

2.1 Formulagao Matemdtica

O problema de RS pode ser formulado como:

Min. ¢(G),¥(G,G°) and v(G)

S.a.

G uma floresta,

onde G é uma floresta geradora do grafo que
representa uma configuragdo do sistema (cada
arvore da floresta (Diestel, 2005) corresponde a
um alimentador ou uma Aarea fora-de-servico, os
vértices correspondem aos setores e arestas as cha-
ves); ¢(G) é o niimero de consumidores que estao
fora de servigo na configuragdo G (considerando
somente o sistema reconectavel); (G, G°) é o
nimero de operacoes de manobras para atingir
uma determinada configuracao G a partir da con-
figuragdo apés o isolamento da falta G%; v(G) é a
perda de poténcia, em p.u. da configuracao G; A é

a matriz de incidéncia de G (Ahuja et al., 1993);
x é o vetor da linha de fluxo corrente; b é um
vetor contendo as correntes complexas de carga
(constante) nas barras com b; < 0 ou as corren-
tes complexas injetadas nas barras com b; < 0
(subestacao); X(G) é chamado de carga da rede
de configuracdo G, isto é, X(G) é a maior razao
x;/T;, onde T; é o limite superior da magnitude
da corrente para cada magnitude de corrente de
linha z; na linha j; B(G) é chamado de carga
de subestagao da configuragao G, isto é, G(G) é
a maior razdo by/bs, onde by é o limite superior
da magnitude da corrente de injecao provida pela
subestagao (s significa uma barra na subestagao);
V(G) é chamado de maxima queda de tenséo re-
lativa da configuragdo G, isto é, V(G) é o maior
valor de |vs — vg|/d, onde vy é a magnitude da
tensao no né na barra da subestagao s em p.u.
e vr € a magnitude da tensao no né na barra da
rede k em p.u. obtida a partir do SLFA, e § é a
maior queda de tensdo aceitdvel (neste trabalho
0 = 10%).

A formulacao da equacado 1 pode ser sinteti-
zada a partir das seguintes consideragoes:

i ) Penalidade para restri¢oes violadas X (G),
B(G) e V(G);

it ) O uso da RNP (Santos et al., 2010), isto
é, um resumo dos tipos de dados (Cormen
et al., 2001) para grafos que podem manipu-
lar a configuracao da rede de maneira efici-
ente e garantir que as modificagoes realiza-
das sempre produzem uma nova configuragao
G que também é uma arvore geradora (uma

configuracao factivel);

4 ) Os nés estao arranjados na OTS para cada
configuracao G produzida de forma a soluci-
onar Az = b usando um SLFA eficiente para
SDs. A RNP armazena os nés na OTS;

v ) ¢(G) = 0. A RNP sempre gera um floresta
que corresponde a redes sem os consumidores
fora de servigo no sistema reconectavel.

A equagdo 1 pode ser reescrita como:

Min. ¢(G,G°%), 7(G) e
Wy X (G) + wp B(G) + w, V(G)
s.a.
Fluzxo de Carga calculado usando RN P,
G representa uma floresta,
2)

onde w,, wp € w, sao pesos de balanceamento entre
as restricoes operacionais da rede. Neste trabalho
estes pesos sao definidos como:

1, se X(G)>1
Wa _{ 0, caso contrario (3)

[ 1, se B(G)>1
wh { 0, caso contrario (4)



{ 1, se V(G)>1
Wy = )
0, caso contrario

(5)

3 Abordagem Proposta

O método proposto, chamado Algoritmo Evolu-
tivo Multi-Objetivo com RNP e Forca de pareto
(AEMT-SP), combina as caracteristicas principais
dos métodos AEMT, AEMT-SND e SPEA2.

O AEMT-SP explora o espago de objetivos
usando o conceito de tabelas de subpopulagoes
como o AEMT. Cada tabela de subpopulacio
armazena as melhores solugoes encontradas de
acordo com um objetivo, uma restricaio ou uma
funcao de agregacgao de objetivos e restrigoes. No
entanto, o AEMT-SP possui tabelas de subpo-
pulagoes adicionais que armazenam as solugoes
(i) de diferentes niveis de ndo-dominéancia, como
o AEMT-SND usa o conceito de ranking de do-
minancia usado pelo NSGA-II, e (ii) da forga de
dominancia de um individuo em relagao a outros
individuos baseado no SPEA2.

O AEMT-SP compreende as seguintes tabelas
de subpopulagoes:

1. Tabelas associadas a cada objetivo e restrigao
(estas tabelas sdo comuns para o AEMT,
AEMT-SND e AEMT-SP):

a) Ty - solugoes com o menor y(G) encon-
trado;

(b) T - solugdes com o menor V(G) encon-
trado;

(¢) T5 - solugbes com o menor X (G) encon-
trado;

(d) Ty - solugdes com o menor B(G) encon-
trado;

(e) Ts - solugdes com o menor valor de uma
funcao agregacao encontrado, como o se-
guinte:
fage(G) = ¥(G,G) +~(G) +w, X (G) +
wpB(G) + w, V(G),

onde (G, G°), v(G), X(GQ), B(G), V(G), ws,
W,y € wy foram definidos na Secdo 2 2.

2. Tabelas para incrementar a diversidade no
espago de objetivos organizadas por ran-
king de dominadncia usadas pelo NSGA-
IT (Deb et al., 2002) (estas tabelas sdo co-
muns para o AEMT-SND e AEMT-SP). Suas
estratégias consistem em dividir um con-
junto de M solugoes em muitas fronteiras
(F1,Fa,...,Fk) de acordo com o grau de do-
minancia de cada solu¢do. Uma solugao G;
domina outra G; se G; ¢ melhor que G; de

?Note que todas as configuracdes geradas sio factiveis,
isto é, elas sao redes radiais aptas a fornecer energia para
todo o sistema reconectavel.

acordo com pelo menos um objetivo e G; nao
¢é pior que G; em todos os outros objetivos.
Fi fronteira (chamada Fronteira de Pareto)
contém as solucoes nao dominadas do con-
junto de solugoes M. Fs contém o conjunto
de solugoes ndo dominadas M \ Fy, F3 arma-
zena as solugoes nao dominadas M\ (F1UF3).
Assim hé trés tabelas deste tipo:

(a) Tabela Tg - solugdes a partir de Fi;
(b) Tabela T - solugoes a partir de Fa;
(¢) Tabela Ty - solugdes a partir de Fs.

3. A tabela de Forga de Pareto Ty (esta ta-
bela existe apenas para o método proposto
- AEMT-SP): é preenchida de acordo com a
forca de aptidao de cada individuo, que é de-
terminada pela forca de seus dominadores na
tabela (similar ao SPEA2). A solugdo (in-
dividuo) que domina mais solugoes é conside-
rado a melhor.

O tamanho destas tabelas e o numero de
geracoes sao parametros do AEMT-SP:

e St. é o tamanho da tabela de subpopulagdes,
T; indica quantos individuos podem ser ar-
mazenados em T;, para i =1,..,9;

e G € 0 nimero maximo de individuos ge-
rados pelo AEMT-SP. Também usado como
critério de parada do algoritmo.

Os operadores de reprodugao usados para ge-
rar novos individuos sdo o PAO e CAO. Pri-
meiro uma solugao é selecionada de uma tabela
de subpopulagoes da seguinte maneira: uma sub-
populagao T; é selecionada aleatoriamente, entao,
um individuo é selecionado aleatoriamente. Em
sequéncia, o PAO ou CAO (de acordo com a pro-
babilidade dindmica (Santos et al., 2010)) é apli-
cada a este individuo, gerando um novo, Ie,. A
tabela de subpopulgoes T; recebe I, se T; nao
estiver completa (desde que T; tenha tamanho de
fronteira St,) ou se I, é melhor (de acordo com
o critério associado a T;) entao a pior solu¢dao em
T;, reocupa este espago.

E importante ressaltar que Tg, 17, Ts e Ty
sao relacionados por nao-dominancia e necessitam
de ser completados de acordo com o ranking de
dominéncia. Também ¢é importante ressaltar que
dois critérios sdo usados pelo AEMT-SP para ve-
rificar a dominéncia: ¢) nimero de operagoes de
manobras (¢¥(G,G%)) e ii) a funcio de agregacao
FagsG):

4 Resultados Experimentais

Com o objetivo de analisar como os métodos
AEMT, NSGA2-RNP, AEMT-SND e AEMT-SP
se comportam para o problema de RS, o sistema



de distribuicao real da cidade de Sao Carlos (cha-
mado aqui de Sistema 1) foi usado para compor
outro sistema de distribui¢do, chamado Sistema
2, que é composto por dois Sistemas 1 interconec-
tados por 13 novas NO chaves adicionais. Estes
sistemas tem a seguinte caracteristica: Sistema
1 (S1): 3.860 barramentos, 532 setores, 632 cha-
ves (509 NF e 123 NA), trés subestagoes, e 23 ali-
mentadores; Sistema 2 (S2): 7.720 barramentos,
1.064 setores, 1.277 chaves (1.018 NF e 259 NA),
seis subestacoes, e 46 alimentadores.

Foram feitas simulagoes para uma falta nos
maiores alimentadores dos Sistemas 1 e 2. Estas
faltas interrompem o servigo para os alimentado-
res, incrementado a complexidade da busca pela
melhor solugao devido ao tamanho do sistema.
Os métodos AEMT, NSGA2-RNP, AEMT-SND
e AEMT-SP foram executados 50 vezes (50000
avaliacOes de cada vez) para encontrar planos RS
para estas faltas. Importa destacar que, inicial-
mente, somente trés operagoes de manobras sao
necessarias para isolar as areas em falta nos Sis-
temas 1 e 2.

As Tabelas 1 e 2 sintetizam os resultados en-
contrados nos métodos analisados, em termos de
operacoes de manobras, para os Sistemas 1 e 2 res-
pectivamente. Importa destacar que as solugoes
encontradas pelo AEMT-SP foram melhores, al-
cancando um menor ntimero de operagoes de ma-
nobras para os Sistemas 1 e 2. Ainda nas Tabe-
las 1 e 2, sao apresentados outros aspectos das me-
lhores solugoes encontradas pelos quatro métodos
testados para os Sistemas 1 e 2 respectivamente.
Nestas tabelas as seguintes nomenclaturas sao
usadas: PP (Perdas de Poténcia); QT (Queda de
Tensao); CR (Carregamento da Rede); CS (Carre-
gamento da Subestagdo); OM (Operagoes de Ma-
nobras); TE (Tempo de Execugéo) e DP (Desvio
Padrao).

Tabela 1: Resultados - Falta tinica no Sistema 1

AEMT NSGA2 AEMT AEMT
RNP SND SP

TMédia | 299.13 361.79 356.71 370.54
IppP 7.38 38.96 33.65 36.68
2Média | 3.25 4.21 3.89 4.15
2DP 0.01 0.83 0.84 0.86
SMédia | 77.79 86.57 82.24 80.52
3Spp 3.23 8.18 5.71 5.82
AMédia | 55.15 52.77 52.93 53.24
ipp 7.38 3.02 2.20 2.21
SMédia 21 13 8 6
Spp 2.27 12.21 2.73 2.11
6Média | 14.38 9.11 13.17 14.68
5pp 1.32 0.23 0.13 1.27

1Referente a PP em kW, 2Referente a QT (%),
3Referente a CR (%), “Referente a CS (%),
SReferente a OM, *Referente a RT (s).

Tabela 2: Resultados - Falta tnica no Sistema 2

AEMT NSGA2 AEMT AEMT
RNP SND SP

TMédia [ 299.13  361.79 356.71  370.54
1pp 7.38 38.96 33.65  36.68
2Média | 3.28 4.04 3.93 4.11
2pp 0.08 0.87 0.85 0.85
3SMédia | 77.16 87.18 84.27  83.27
3DP 5.25 8.39 7.74 5.79
TMédia | 54.55 54.13 54.89 55.47
iDP 10.03 1.40 1.76 5.79
SMédia 36 19 14 11
5pp 6.84 11.22 9.53 7.76
6Média | 20.63 17.44 18.46 18.89
6pp 3.26 0.39 0.59 0.99

1Referente a PP em kW, 2Referente a QT (%),
3Referente a CR (%), *Referente a CS (%),
SReferente a OM, *Referente a RT (s).

Finalmente, nas Figs. 2 e 3 sao ilustradas
as Fronteiras nao-dominadas obtidas por todos
os métodos analisados para os Sistemas 1 e 2
e indicam que o método AEMT-SP é capaz de
envolver individuos préximos a Fronteira de re-
feréncia composta por solugoes encontradas em to-
dos os métodos nos 50 ensaios para cada método,
quando comparado com aproximagoes do AEMT,
NSGA2-RNP e AEMT-SND.

T
AEMT

a AEMT-SND
100 * AEMT-SP
NSGA2-RNP

4 Fronteira de Referencia
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Figura 2: Fronteiras nao-dominadas obtidas com
o Sistema 1.

5 Conclusoes

Foi proposto um novo AEMO utilizando RNP
para resolver o problema de RS em grande es-
cala SDs (isto é, com milhares de barramentos
e chaves). O procedimento proposto, chamado
AEMT-SP, combina as caracteristicas principais
dos métodos AEMT, NSGA2 e SPEA2. De forma
similar ao AEMT, o AEMT-SP é baseado na ideia
de tabelas de subpopulagoes. No entanto pos-
sui tabelas de subpopulagoes adicionais que ar-
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Figura 3: Fronteiras nao-dominadas obtidas com
o Sistema 2.

mazenam solugoes nao dominadas, chamadas ta-
belas de subpopulac¢ées ndo dominadas (similar
ao AEMT-SND), e incorpora a tabela de solugoes
nao dominadas baseado em SPEA2, onde cada in-
dividuo esta associado ao seu valor de forgca. O
valor de forga é o valor da dominéancia de um in-
dividuo em relagao aos outros individuos. Estas
tabelas asseguram a diversidade entre as solugoes
melhorando o desempenho dos AEMOs para pro-
blemas de RS.

Nas simulagées, os métodos NSGA2-RNP,
AEMT, AEMT-SND e AEMT-SP foram subme-
tidos a dois SDs de grande escala (Sistemas 1 e 2
conforme descrito na Secao IV). Uma andlise es-
tatistica foi elaborada para cada método e uma
comparacao apresentou o AEMT-SP com melho-
res resultados que os outros métodos para o pro-
blema de RS, assim o AEMT-SP econtrou a me-
lhor resultado para a média de operagoes de mano-
bras e a melhor aproximacao para a Fronteira nao-
domindas conservando a diversidade das solugoes.

Este estudo apresentou uma boa base para
para combinar aspector promissores de diferentes
AEMO em um novo método que apresentou bons
resultados em simulagoes realizadas nos Sistemas
le?2.
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