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Resumo—Este trabalho apresenta o efeito das configuragfes
dos parametros de um algoritmo de Estratégias Evolutivas na
estimacéo de distor¢des harménicas. Foi utilizada uma rede de 14
barras em que os dados foram obtidos do IEEE. O algoritmo
proposto visa estimar o conteddo harménico em barras do
sistema sem medicdo a partir de barras monitoradas. As
informacdes de tensbes medidas sdo utilizadas para aferir o
algoritmo que tem como populacdo de individuos porcentagem
do moédulo e variagdo do angulo da corrente fundamental. As
tensBes calculadas sdo obtidas através das informagdes da rede
para uma determinada frequéncia harménica. A Estratégia
Evolutiva conta com os operadores mutacdo e recombinagdo e
uma funcdo de avaliagdo em que mudancas nos parametros
podem afetar na eficiéncia da estimacéo. Para cada variacdo de
parametro do algoritmo foi rodado pelo menos 30 casos de forma
a se obter maior seguranca nos resultados.

Index Terms—Estimagao Harménica, Distor¢ées Harmonicas,
Algoritmos Evolutivos, Estratégias Evolutivas, Qualidade de
Energia.

. INTRODUCAO

uando o assunto é a Qualidade da Energia Elétrica

(QEE), o impacto de cargas com alto conteudo

harménico tem sido alvo de grande atencdo e discussdo.
Uma vez que correntes harménicas injetadas por um
consumidor degrada a qualidade do produto para outros
consumidores da rede de energia elétrica, a monitoracéo deste
fendmeno ¢ essencial para a sua mitigagao.
Embora o custo dos medidores de qualidade de energia tenha
atingido valores ndo téo altos, ainda é inviavel a utiliza¢do de
medidores para a monitoracdo de todas as barras de um
sistema elétrico real, pois o sistema de monitoragdo se tornaria
demasiadamente oneroso.
Sendo assim, torna-se necessaria a utilizacdo de algoritmo
capaz de estimar, a partir de um pequeno nimero de pontos de
monitoracao, os valores das distor¢des harmonicas em demais
pontos do sistema. Desta forma o algoritmo de Estimacéo de
Estado Harménico (EEH) compreende o processo reverso dos
processos de simulagdo [1]. Os simuladores analisam a
resposta de um sistema elétrico dada a injecdo de corrente
harménica em um ou mais pontos do sistema, enquanto os
estimadores indicam os valores de injecdo harménica a partir
das respostas do sistema elétrico através de medicdes.
Encontra-se na literatura vérias referéncias relacionadas a
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EEH [2-5]. Este artigo analisa o algoritmo de EEH baseado
em Estratégias Evolutivas (EE) apresentado nas referéncias
[6] e [7] foi avaliado neste trabalho para variagfes nos
pardmetros de configuracdo. Desta forma foram executados
ajustes nos operadores mutacdo com auto-adaptacdo e
recombinacdo, na forma de evolugdo do algoritmo, na fungédo
de avaliagdo, bem como o tamanho da populagéo inicial e 0
passo de mutacdo inicial. Através das avaliagOes realizadas
espera-se obter uma sensibilidade da eficiéncia do algoritmo
frente aos pardmetros de configuragdo da ferramenta EE.

Il. ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS

As Estratégias Evolutivas foram desenvolvidas por
Rechenberg e Schwefel. Estes iniciaram os estudos neste
campo nos anos 60 na Technical University of Berlin, na
Alemanha. A metodologia inicial, denominada (1+1)-EE [8],
utilizava um dnico individuo e este gerava através de mutacdo
um Unico descendente. O operador selecdo era entdo aplicado
nestes individuos, pai e filho, e o melhor individuo
permanecia na proxima geracdo. Schwefel desenvolveu o uso
de multiplos pais e filhos em estratégias evolutivas como
sucessdo do trabalho de Rechenberg que usava mdltiplos pais
porém um Unico filho gerado através dos operadores mutagao
e recombinacdo. Duas propostas tém sido amplamente
exploradas, denominadas por (u+A) e (u,A). Na primeira
proposta, p pais sdo utilizados para criar A filhos e todas
solucdes competem pela sobrevivéncia de p novos pais para a
préxima geracdo. Na Ultima proposta somente os A filhos
competem pela sobrevivéncia e 0s p pais sdo completamente
alterados a cada geracéo.

Os processos de mutagdo e recombinagdo, conhecidos como
operadores de mutacdo e recombinagdo, ndo dependem, a
priori, da natureza do problema. Ja a formulagéo do individuo
e 0 método de avaliacdo devem ser adaptados ao problema
especifico.

De uma forma geral um algoritmo de EE pode ser descrito

Como segue:
t =0;
inicie P(t);
avalie P(t);
inicie Q(t);
enquanto (critério ndo satisfeito) faca
P (t) = variagdo P(t);
avalie P7(t);
selecione [P’(t) U Q(BO)];
atualize Q(t);
t=t+1
fim
Neste algoritmo, P(t) denota uma popula¢do de u individuos
na geracdo t. Q representa um conjunto de individuos que



podem ser considerados para a sele¢do, por exemplo, Q pode
ser igual ao conjunto P(t), no entanto Q também pode ser
igual a zero. Uma nova geracdo de individuos P’(t) de
tamanho X é gerada pela variagdo do conjunto P(t) através dos
operadores recombinagdo e mutacdo. Os novos individuos
P’(t) sdo entdo avaliados medindo-se a “distancia” de cada um
destes da solucdo “6tima” do problema considerado. Como
produto da avaliagdo, a cada individuo é atribuida uma nota
(medida de adaptacdo). Entdo, uma nova populacdo é formada
na iteragdo t + 1 pela sele¢do dos individuos mais adaptados.
Apb6s um determinado nimero de geracdes, a condicdo de
parada deve ser atendida, a qual usualmente indica a
existéncia, na populacéo, de um individuo que represente uma
solucdo aceitavel para o problema, ou quando o numero
maximo de gerac@es foi atingido [9] e [10].

Serdo definidos de forma mais detalhada os operadores e
formulacBes necessarios para a utilizagdo dos algoritmos de
EE’s ao problema de EEH.

A. Representacao dos Individuos

O individuo utilizado para a solucdo do problema em
estudo deve representar um possivel estado harménico do
sistema. Sendo assim, o individuo considerado consistird em
uma porcentagem dos médulos e a variacdo dos angulos das
correntes injetadas nas barras em relagdo a fundamental. Ou
seja, para m barras de estimagdo consideradas tem-se que a
dimensédo do individuo deve ser de 2m, correspondendo as m
varia¢es de mddulo e as m porcentagens de angulos.

Além das informagdes citadas, cada pardmetro de estimacdo
do individuo possui também um fator que estabelece o seu
passo de muta¢do o. Sendo assim, cada porcentagem de
moédulo e cada variacdo de angulo possui um passo de
mutacao associado.

O numero de individuos a serem considerados na populagao
inicial compreende um parametro empirico e que deve ser
avaliado para cada aplicacéo.

B. Operador Mutagéo

Como descrito em [10], em Estratégias Evolutivas, a
mutacao tem um papel central no direcionamento da evolugédo
de um dnico individuo. Sendo assim, cada individuo gera
outros n_mutacao individuos. As variagdes impostas por
mutagdo sdo de pequeno passo em torno do individuo original.
Para melhorar os passos de mutacdo foi introduzida auto-
adaptacdo como definida nas referéncias [8, 11].
Matematicamente pode-se definir a mutagdo com auto-
adaptacdo como:

o',=0o,-exp(r"N(0,1) + - N, (0,1)) 2
X, =x +0'-N,(01) ®)

Onde:
o’i —> variagdo do parametro o de indice i
o; > passo de mutacao
N;i(0,1) > valor sorteado a cada geracdo com distribuicdo
normal de média O e desvio padrdo 1.
N(0,1) - valor sorteado a cada geracdo com distribuicdo
normal de média 0 e desvio padrdo 1. Este se mantém
constante para cada individuo.

7 > taxa de aprendizado (o (v/2n) ™)

r > taxa de aprendizado (cc (+/ 2\/5)’1)

Nesta modelagem os parametros n (constante para toda a
aplicacdo e igual para todos individuos) e o; devem ser
ajustados para cada aplicacéo.

C. Recombinagéo

O operador recombinacdo, aliado & mutagdo, tem por
objetivo introduzir variabilidade a busca aleatéria da solucéo
do problema. Parte-se do principio que a troca de informagdes
“genéticas” entre individuos de uma mesma espécie pode
resultar em individuos melhores, ou também, evitar que o
algoritmo convirja para “6timos” locais.

A recombinagdo consiste em criar um novo individuo que
contenha informacdo genética resultante da combinacdo das
informacdes genéticas de seus pais.

Os parametros de cada individuo gerado por um processo de
reproducdo, assim como seus passos de mutacdo, podem ser
obtidos através, por exemplo, da média aritmética dos
parametros e dos passos dos individuos pais ou troca das
informac@es, porcentagem de angulo de um individuo com
variacdo de angulo de outro individuo.

D. Avaliacao

A avaliagdo dos individuos da populacdo deve indicar o
quéo perto da melhor solucéo estd um individuo, considerando
que cada individuo representa uma solugéo para o problema.
Uma vez que se pretende estimar valores de distorgdes
harménicas em pontos de uma rede elétrica tendo-se em méaos
os valores das distorcbes em pontos de medicBes, 0
procedimento de avaliagdo dos individuos da populacdo
medirda a proximidade dos valores (tensdo ou corrente)
propostos nos individuos dos valores medidos.

E. Selecéo

No algoritmo evolutivo proposto a operacdo de selecdo dos
individuos para a formacdo de geragbes futuras é
deterministica, pois se limita a selecionar os melhores
individuos no universo “populacgdo inicial” mais “filnos”
(utA) ou somente filhos (u,A) [9].

I1l. FORMULACAO DO PROBLEMA DE ESTIMACAO DE ESTADO
HARMONICO UTILIZANDO ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS

O presente trabalho propde o uso do Fluxo de Poténcia
(FP) convencional para sincronizar os dados de tensGes e
correntes harménicas provenientes dos medidores. Desta
forma, o ponto inicial da metodologia proposta é calcular o FP
e determinar o estado do sistema para a freqgléncia
fundamental.

A rede elétrica é modelada pela matriz de admitancias
nodais nas trés sequiéncias (positiva, negativa e zero). Para a
solugdo do FP na freqléncia fundamental foi utilizado o
método de Gauss sobre a rede de seqiiéncia positiva, pois
admite-se ndo haver desequilibrio de tensdo e corrente nesta
frequéncia.

Os dados de saida do FP sdo dados de entrada no algoritmo



de estimacdo. Assim, devem ser preestabelecidas as ordens
harmdnicas de interesse na estimagdo, seja através da leitura
via software das informacGes dos medidores, seja pela
configuracdo do aplicativo. Apds o estabelecimento das
ordens harmdnicas, o FP calcula, além do estado do sistema
para a frequéncia fundamental, os modelos da rede elétrica
para cada freqliéncia de interesse.

Em seguida, os médulos de EE sdo acionados buscando, de
forma independente, o estado harménico para cada frequéncia.
O problema de estimagdo harmdnica possui, nesta formulacéo,
2m variaveis provenientes dos médulos e angulos das m barras
de estimacdo e esse nimero de varidveis € 0 mesmo para todas
as ordens harmonicas de interesse.

O fluxograma apresentado na Fig. 1
metodologia proposta.
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Fig. 1 — Fluxograma do método de estimagéo proposto.

IV. AJUSTES NOS PARAMETROS

As avaliagdes realizadas nos pardmetros do algoritmo
utilizaram a rede de 14 barras apresentada na Fig. 2. Os dados
desta rede foram obtidos no sitio do Institute of Electrical and
Electronical Engineering (IEEE) [12]. Como as analises deste
trabalho focam apenas a EE da componente harménica de
ordem 3, o nimero de medidores instalados na rede foi
considerado fixo em 6, nas barras 2, 4, 8, 9, 12 e 14.

A. Ajuste do Nimero de Individuos
Como primeiro parametro de ajuste de um algoritmo de EE

tem-se 0 numero de individuos na populagéo inicial.

Nas avaliagbes foram considerados, inicialmente fixos, o
nimero de geragBes igual 100, o ndmero de mutagdes por
individuo igual a 5, a taxa de recombinac&o por geracéo igual
a 10%, o passo de mutacao inicial igual a 1 para modulos e &
para angulos, o parametro n referente a auto-adaptacdo igual a
2, a forma de evolugdo (u+i) e 0 método de recombinagdo
igual a média.

Foram realizadas trinta simulagfes para as alternativas: 2
individuos, 5 individuos, 20 individuos, 40 individuos, 100
individuos e 400 individuos.

Os resultados apresentados na Fig. 3 representam o erro médio
das simulagBes para cada nimero de individuos considerados
na populacdo inicial. Pode ser percebido que a medida que é
aumentado o nimero de individuos na populacéo inicial o erro
na estimacao diminui. No entanto a diminui¢&o do erro a partir
de 20 individuos ndo é muito significativa, tornando este
nimero de individuos na populacdo inicial suficiente para
garantir uma boa estimacéo.

"
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Fig. 2 — Rede elétrica utilizada nas avaliagGes.

B. Ajuste do Passo de Mutagao

O passo de mutacgdo indica a distancia do individuo pai que
um individuo filho poderéd ocupar no espago de solugfes. Um
passo muito grande de mutacdo poderad introduzir muita
variagdo nas populagbes de filhos descaracterizando o
conceito da mutacdo em EE. J4 um passo de mutagdo muito
pequeno implicaria em variagbes muito pequenas nos
individuos filhos diminuindo a velocidade de convergéncia do
algoritmo.

Para as porcentagens de mddulo foram analisados os valores
[0,1 0,51 2 5] e para as variagOes de angulos os valores [0,1
n/4 /2 © 2n] como passos de mutagBes iniciais. As analises
foram realizadas utilizando as mesmas configuracGes
utilizadas para os ajustes de mutacdo, sendo o nimero de
individuos fixado em 20 e para cada configuragdo de passo de
mutacao foram simulados 30 casos.

A Fig. 4 apresenta a evolugdo dos passos de mutacdo para 0s
valores iniciais considerados. Pode-se perceber que valores
iniciais altos para os passos de mutagdo implicam em menor
velocidade de convergéncia dificultando a obtencdo de bons
resultados de estimacdo. Por outro lado, a escolha de valores



iniciais muito pequenos convergem rapidamente para zero
podendo eliminar a variabilidade na evolucdo e estagnar em
6timos locais.

Erro ()
-
348 E
3 i
25 E
24 i
181 b
3
1+ i
0sf #* 1
il L L L L L L L
] a0 100 150 200 260 300 350 400

nirmeno de indhriduos
Fig. 3 — Erro médio de estimacéo em fungéo do nimero de individuos na
populacéo inicial.

medicdo (em destaque cinza na Tabela I), porém pode piorar
nas barras sem medigdo. Outro ponto primordial na escolha do
nimero de mutagdes por individuo em cada geragdo esta em
sua relacéo direta com o aumento no tempo de simulagdo.

TABELA | - ERRO MEDIO PARA UMA DADA ORDEM HARMONICA EM FUNGAO DO
NUMERO DE MUTAGOES POR INDIVIDUO EM CADA GERAGAO.

Numero de mutagdes por individuo
Barra
1 5 10 50 100
1] 1,3526 0,6649 0,5273 0,4022 0,4516
2| 1,3817 0,4989 0,4346 0,2562 0,1543
3] 1,2358 0,3120 0,1531 0,0842 0,0589
4] 1,1489 0,5558 0,5385 0,3228 0,2269
5 1,1660 0,6300 0,6175 0,3720 0,3776
6] 1,4802 1,1147 0,9023 0,8349 0,9120
7| 08732 0,2931 0,2621 0,0993 0,0688
8| 1,2676 0,4537 0,3389 0,2006 0,1239
9| 1,2049 0,6523 0,5334 0,2726 0,1551
10 1,3017 1,0191 0,7979 0,5766 0,8354
11] 1,1962 0,9638 1,0658 0,9433 1,2052
12| 15128 0,4517 0,2922 0,0942 0,0514
13| 11,7985 0,9765 0,6746 0,7539 0,9224
14| 15170 0,5370 0,4112 0,1886 0,0953
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Fig. 4 — Evolugdo dos passos de mutacédo para diferentes valores iniciais

C. Ajuste do Nimero de Mutagdes por Individuo

Outro pardmetro importante de se ajustar € o nimero de
mutacBes que cada individuo de uma populagéo de pais pode
sofrer. Este parametro esta ligado ao comportamento do
espaco de solugdes, uma vez que quanto maior este pardmetro
maior sera a cobertura do espago.

Foram escolhidos para andlise os valores [1 5 10 50 100]
como numero de mutagdes. Nestas simulagbes 0 nimero de
individuos foi fixado em 20 e os passos de mutagdes fixados
em 1 para as porcentagens de mddulos e 7/2 para as variacdes
de angulos. Foram realizadas 30 simulagcdes para cada caso
considerado.

Como apresentado na Tabela | o erro de estimagdo tende a
diminuir com o aumento do numero de mutagBes por
individuo até um certo limite em que os resultados deixam de
ser tdo dependentes deste parametro. Como exemplo, pode-se
perceber que variando de 50 para 100 o nimero de mutagdes
por individuo, o erro na estimagdo melhora nas barras com

D. Ajuste da Auto-Adaptacéo

Como apresentado em [10] a auto-adaptacdo insere na
evolucdo do individuo uma corregdo de seu passo de mutagao.
Desta forma o passo de mutagdo deve diminuir & medida que o
individuo se aproxima do “6timo”. O comportamento da
mutacgdo frente &s mudancas nos parametros da auto-adaptacéo
pode mudar em sua forma de evolucdo e velocidade de
evolucéo.

A utilizagdo de um passo de mutacdo para cada parametro do
individuo fornece maior diversidade na evolugdo permitindo
aos individuos evoluir para regides hiperbdlicas em torno do
individuo pai [10].

O parametro n esta relacionado a velocidade de diminuicdo do
passo a cada geragdo. Este pardmetro foi avaliado para os
valores [0,1 1 2 10 100] sendo rodados 30 casos para cada
analise.

Embora o esperado tedrico relacionado as variagdes no
pardmetro n fossem expressivos, ndo foram percebidos
beneficios diretos na variagdo dos valores de n maiores que 1.
Para valores menores que 1 foram verificadas variagdes
expressivas na evolucdo dos passos de mutacdo, como pode
ser verificado na Fig. 5 que apresenta a evolucdo dos passos
de mutacgdo para os valores de n considerados. A curva com
maior variacdo nesta figura representa n igual a 0,1. Percebe-
se que para os demais valores de n considerados a evolucdo
dos passos de mutacdo foram similares.

Embora se tenha observado a grande variacdo apresentada na
Fig. 5 o0s erros na estimacdo ndo sofreram variagdes
expressivas em funcdo da modificacdo deste pardmetro. A
Tabela Il apresenta os erros de estimagdo em cada barra do
sistema em estudo para cada valor do pardmetro n
considerado. Através da andlise dos erros e dos demais
parametros pré-fixados para analise, ndo se pode definir um
valor étimo para o parametro n.
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Fig. 5 — Evolugdo dos passos de muta¢do em funcéo do pardmetro n.

TABELA Il = ERRO DE ESTIMAGAO EM FUNGAO DO PARAMETRO N DE AUTO-

ADAPTAGAO.
Barra Valor do pardmetro n na auto-adaptacdo
0,1 1 2 10 100
1| 0,5085 0,5952 0,7417 0,5734 0,7430
2| 0,4007 0,3644 0,5359 0,4019 0,4455
3] 0,3340 0,2444 0,3433 0,2259 0,2638
4] 0,5242 0,4556 0,5093 0,5000 0,5638
5/ 0,5556 0,4913 0,5639 0,5547 0,5550
6] 11131 1,3904 1,1678 1,4486 1,1684
71 0,3571 0,3140 0,2545 0,2709 0,2964
8 0,6394 0,5066 0,5088 0,5951 0,4053
9| 0,6866 0,7909 0,6228 0,5632 0,5148
10| 11,0471 1,3505 1,0594 1,0291 0,8784
11| 0,9901 1,3673 1,1234 1,3224 1,0632
12| 0,4204 0,4734 0,5121 0,4150 0,5011
13| 1,0604 0,9386 0,8408 0,9563 1,0008
14| 0,6008 0,6326 0,5012 0,4886 0,5825

E. Ajuste do Operador Recombinacao

A forma de introduzir na evolugdo variagbes que tirem um
individuo resultante da regido convergente de evolucéo pode
ser realizada, como ja mencionado, através de média dos
parametros ou troca das informagdes.

Essas duas alternativas foram analisadas tendo sido rodados
100 casos para cada alternativa.

Como apresentado na Fig. 6 a utilizacdo das médias dos
pardmetros como forma de evolucdo obteve um
comportamento com maiores variagdes frente a utilizacdo da
troca de informagfes entre os individuos pais. Embora esta
variabilidade na evolugcdo dos passos de mutacdo ndo tenha
correspondido em grandes variagdes nos erros de estimacéo,
como apresentados na Tabela Ill, espera-se que o algoritmo
tenha maior dificuldade de convergéncia para 6timos locais.

F. Ajuste da Forma de Evolucéo

Como apresentado na referéncia [9] ndo se tem um
consenso em relacdo a forma de evolugdo. Neste trabalho as
formas (u+1) e (u,A) foram avaliadas tendo sido rodados 100
casos para cada andlise.

A Fig. 7 apresenta a evolucéo dos passos de mutagdo para as

duas formas de evolucdo consideradas. A forma de evolugéo
(1,A) apresentou grandes variagdes nos passos de mutagdo ndo
convergindo com o passar das gera¢des de evolugao.

Pode-se verificar a ndo convergéncia desta forma de evolugédo

através dos erros de estimagao apresentados na Table IlI.
1.5 : : : : : : : : :

media
------- troca de informagoes
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Fig. 6 — Evolugdo dos passos de mutagdo em funcdo da forma de
recombinacéo.

TABELA I1I-ERRO RELATIVO NA ESTIMAGAO EM FUNGAO DA FORMA DE
RECOMBINAGAO.

Barra Erro em funcéo da forma de recombinagéo
Média Troca de Informagbes
1 0,8319 0,8144
2 0,6432 0,5845
3 0,3528 0,3748
4 0,6327 0,5827
5 0,6430 0,6139
6 1,1738 1,3238
7 0,4024 0,3380
8 0,5437 0,6643
9 0,7770 0,6815
10 1,2743 1,1689
11 1,1813 1,0825
12 0,5382 0,6244
13 0,8523 0,9375
14 0,6936 0,6687

V. CONCLUSOES

Foi apresentado neste trabalho o efeito das configuracoes
de parametros de um algoritmo de Estratégias Evolutivas
utilizado na estimagdo de distorcBes harménicas em um
sistema elétrico. Para cada variagdo de parametro do algoritmo
foi rodado pelo menos 30 casos de forma a se obter maior
seguranga nos resultados. Embora os resultados apresentados
ilustrem a média dos casos rodados, as variagdes nos
resultados para as andlises, nimero de individuos, passo de
mutagdo, nimero de mutagdes por individuo, ajustes na auto-
adaptacdo e operador recombinacdo ndo superaram 5%. Na
analise da forma de evolugdo os resultados variaram até 15%
para 0 método (u,A).
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Fig. 7 — Evolugdo dos passos de mutagéo em funcéo da forma de evolucéo:

(u+h) e (uA).
TABLE 11 — ERRO DE ESTIMAGAO EM FUNGAO DA FORMA DE EVOLUGAO.

Forma de evolugéo
Barra

(1) (ut2)
1 14,7769 0,8454
2 14,6325 0,6937
3 14,4508 0,4865
4 13,4392 0,7645
5 13,6969 0,7716
6 11,8724 1,2729
7 11,4144 0,4601
8 11,2406 0,5736
o 10,6349 0,7973
10 10,3667 1,1879
11 10,5926 1,2099
12 10,8155 0,6366
13 10,5179 1,1006
14 9,4858 0,7107

Através das andlises apresentadas pbde-se melhorar a
eficiéncia do algoritmo reduzindo os erros de estimacéao.
Notou-se que os erros de estimacgdo reduzem com a utilizacdo
dos seguintes ajustes de configuracao:

e Aumento do nimero de individuos na populagdo

inicial;

e Aumento do nimero de mutagdes por individuo;

e Utilizacdo do método de evolucao (u+A)
Quanto ao ajuste dos passos de mutagdo iniciais observou-se
que para altos valores o algoritmo pode apresentar dificuldade
de convergéncia e que a escolha dos valores 1 para 0s
médulos e n/2 para as variagdes de angulos apresentaram
convergéncia satisfatoria para o algoritmo proposto.
Na formulagcdo da auto-adaptacdo ndo foram percebidas
grandes influéncias na evolugdo das solucGes para diferentes
valores de n, embora a evolugdo dos passos de mutagdo para
valores de n menores que 1 tenha apresentado grandes
variagfes com o aumento das geragoes.
Outro pardmetro que ndo apresentou grandes impactos foi a
forma de recombinacdo dos individuos, no entanto o método
das médias introduziu maior variabilidade aos individuos
recombinados.

Embora os ajustes realizados neste trabalho tenham focado

apenas uma rede de 14 barras, os resultados obtidos servem

como indicativo geral para qualquer rede. No entanto tal
afirmacéo deve ser avaliada com a utilizagdo de redes maiores.
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