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Resumo

O desenvolvimento de modelos computacionais que possam traduzir o
comportamento de células fotovoltaicas ¢ de grande importancia na compreensao desse tipo
de dispositivo. Um novo modelo € proposto para determinar os tipos de dopantes utilizados
no processo de fabricagcdo, com a estimativa das suas respectivas concentragdes. A
utilizagdo de técnicas auxiliadas por estratégias baseadas em Inteligéncia Computacional
permitiu a criagdo de uma nova forma de simular e obter resultados, no que se refere ao
processamento do modelo matematico de células fotovoltaicas. Essa nova técnica ndo sé ¢
capaz de obter os tipos de dopantes e suas concentragdes, mas também minimizar a
quantidade de informacao requerida em termos de quantidade de varidveis necessarias para
determinar as caracteristicas comportamentais da célula solar sob os parametros de tensao,
corrente e poténcia. A validade da técnica ¢ tratada na fundamentagdo teorica e verificada a
partir dos exemplos utilizados durante os testes sobre os modelos dos softwares PMCCF e

PC-1D.

Palavras Chaves: célula solar, modelagem computacional, inteligéncia computacional,

redes neurais artificiais, algoritmos genéticos.



vil

MATOS, Fernando Barbosa. Application of Computional Intelligence Tools for Estimation
of Physical Properties of Silicon Solar Cell. 2011 169f. Doctorate Degree Thesis.
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Abstract

The development of computational models that can simulate the behavior of
photovoltaic cells is of great importance in understanding this type of device. A new model
is proposed to determine the types of dopants used in the manufacturing process, with the
estimation of their concentrations. The use of techniques aided by computational
intelligence based strategies allowed the creation of a new way to simulate and achieve
results, regarding to the processing of mathematical model for photovoltaic cells. This new
technique is not only able to get the types of dopants and their concentrations, but also
minimize the amount of information required in term of number of variables needed to
determine the behavioral characteristics of the solar cell under the parameters of voltage,
current and power. The validity of the technique is treated in the theoretical and observed

from the examples used during the tests applied software models PMCCF and PC-1D.

Keywords: solar cell, computer modeling, computational intelligence, neural networks,

genetic algorithms.
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Capitulo 1

Consideracoes Iniciais

1.1 Introducao

A produ¢do de energia mundial, nos ultimos dois séculos, esteve baseada
principalmente na exploracdo de combustiveis fosseis como o petroleo, o carvao mineral, o
gas natural entre outros, fazendo com que a economia de diversos paises se tornasse
dependente de uma matriz energética que ¢ altamente nociva para o planeta. Até
recentemente, boa parte dos economistas costumava lamentar o fato do petroleo ser um
recurso finito, pois as economias de diversos paises sdo galgadas nesses recursos € um
colapso na produgdo de bens e transportes seria inevitavel com o esgotamento dos mesmos
[Sciam, 2009].

O desenvolvimento de novas tecnologias para o setor energético possui como
finalidade a diversificagdo da matriz energética, buscando fontes menos poluidoras e ao
mesmo tempo renovaveis. Assim essas novas fontes de energia alternativa tém como foco a
sustentabilidade, e vem atraindo cada vez mais consumidores e empresas preocupados com
responsabilidade social e ambiental.

Em meados do século XIX, o fisico-quimico sueco Svante Arrhenius (1859-1927)
realizou uma pesquisa onde o mesmo constatou que o didxido de carbono ¢ capaz de reter
calor na atmosfera e, em consequéncia disso, sua maior concentragdo produziria
inevitavelmente a elevagdo das temperaturas globais. Essa situacdo vem se agravando dia-
apos-dia pelo lancamento indiscriminado de toneladas de diéxido de carbono na atmosfera
através da queima de combustiveis fosseis, principalmente em usinas termoelétricas,
fabricas, carros etc.

Embora o aumento e o resfriamento da temperatura global seja algo proprio da

natureza, esse processo leva milhares de anos e ocorre de uma maneira gradual, onde tanto



espécies animais quanto vegetais t€ém a grande possibilidade de se adaptar as mudancgas
climaticas. No caso da intervengdao do homem, principalmente no que diz respeito a
producao de CO,, esse processo esta se acelerando de uma maneira alarmante, como
observado nos dois ultimos séculos e apresentado na Figura 1.1, colocando em risco a
sobrevivéncia de milhares de espécies da fauna e flora mundial, inclusive a do proprio ser
humano. Esse processo acelerado esta levando a ocorréncia de eventos extremos com uma
frequéncia nunca vista na histdéria da humanidade e em todas as partes do mundo, tanto em

paises desenvolvidos, como em subdesenvolvidos ou em desenvolvimento [Moh, 2009].
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Fig. 1.1: Concentragio de CO; entre os anos 1840 e 2000

O efeito estufa, com impacto direto nas mudangas climaticas, caminha rapidamente
para se tornar o maior desastre ambiental da historia da civilizagdo, algo que antes disso, s6
se costumava atribuir a um conflito nuclear ou ao impacto de um bdlido celeste como um
cometa ou asteroide.

No caso do petréleo, embora sua necessidade na produgdo de energia seja evidente,
deixa claro também que o desenvolvimento de novos recursos energéticos baseados em
fontes alternativas de energia ¢ uma necessidade real e ndo pode ser relegada para um
futuro distante. Essas novas fontes energéticas devem ser renovaveis e permitir a
sustentabilidade da sociedade como um todo e em perfeito equilibrio com o meio-ambiente

e as metas de crescimento econdmico das nagoes.



Segundo o climatologista James Hansen (1941-), do Instituto Goddard de Estudos
Espaciais da NASA, os niveis de concentragdo de CO, na atmosfera foram estimados para
o ano de 2009 em 383 ppm. Esse valor ja seria superior ao limiar critico estimado em 350
ppm. No que se refere ao aquecimento global e mudangas climéaticas, uma mudanga urgente
na matriz energética dos paises desenvolvidos e em desenvolvimento ¢ necessaria. Porém,
as alternativas para producdo de energia ainda estdo longe da ampla aplicacdo comercial.
Isso ocorre porque as fontes alternativas de energia ndo estdo a altura, em termos de
disponibilidade e competitividade comercial, com as fontes tradicionais de produgdo de
energia.

Diversos sdo os desafios existentes no campo de pesquisa referente as fontes
alternativas de energia. Onde ¢ de senso comum que tdo importante quanto encontrar uma
nova forma de se produzir ou extrair energia renovavel e limpa, é necessario também o
aperfeicoamento das mesmas no sentido de promover a sua competitividade. Assim como o
atendimento de diversos critérios de mercado, como suprir a demanda energética e o prego
final para o consumidor.

Logo, qualquer tecnologia de geragdo de eletricidade baseada em fontes renovaveis
deve atender a certo numero de requisitos para se tornar viavel comercialmente, como por
exemplo, diminuir o custo do processo de fabricagdo e implementagdo, aumentar a
eficiéncia no processo de geracdo de eletricidade, diminuir o custo final da eletricidade
gerada, reduzir a emissdo dos gases do efeito estufa, minimizar a agressio ao meio-
ambiente e o tempo de retorno de capital etc [Pra, 2009][Pat, 1999][Mes, 2000].

Para ilustrar essa questdo um comparativo pode ser feito, no caso da energia
fotovoltaica, onde um dos principais empecilhos esta relacionado com a disponibilidade de
producdo de energia [Tol, 2010][Editorial, 2010]. A questdo fica evidente quando se
observa o periodo util de produgdo, limitado de 4 a 8 horas diarias, de acordo com a
localidade onde esta sendo produzida a energia [Bel, 2010]. Assim, nos demais periodos, a
producao deve ser suprida por baterias ou pela rede elétrica externa.

Isso faz com que o custo do kW/h seja elevado e esteja na faixa de US$ 0,47 a US$
0,70, enquanto a eletricidade fornecida pela concessionaria em 24 horas de disponibilidade
esteja por volta dos US$ 0,11 para energia gerada por hidroelétricas e de US$ 0,07 para

energia gerada por termoelétricas a carvdo mineral [Sciam, 2009]. Assim, o custo de



implantagdo de um sistema isolado ou hibrido com gerador diesel ou conectado na rede
elétrica deve ser cuidadosamente avaliado através do viés econdmico [Col, 2004](Elt,
2010].

Desta forma, pesquisas vém sendo feitas para permitir o aperfeigoamento do
funcionamento de todas as fontes alternativas de energia, incluindo a conversao
fotovoltaica. Nesse sentido um caminho que vem sendo apreciado ¢ a utilizagdo da
simulacao computacional do funcionamento desse tipo de dispositivo [Gow, 1999].

A simulag@o por computador vem se tornando uma pratica bastante comum no meio
cientifico e isso se deve ao fato de ser possivel emular o comportamento de objetos,
equipamentos e prototipos do mundo real através de modelos matematicos e
computacionais [Ger, 2002]. A gama de ferramentas existentes permite aos pesquisadores
conseguir resultados rapidamente, viabilizar uma visualizacdo do objeto de estudo sob
diversos angulos de forma que os mesmos possam antever resultados e comportamentos a
partir de padroes de fabricagdo e operacao [Yu, 2009]. Assim, as mais diferentes formas de
operacdo e configuragdo podem ser testadas rapidamente com custos reduzidos e
aproximagao satisfatoria, como € o caso de células solares, que podem ter diversas
estratégias de construg¢do independente de sua finalidade. Também podem atuar num
diversificado contexto de operacdo onde diversos parametros podem ser rapidamente
modificados, como descrito em Matos [Mat, 2006].

Existem varias estratégias para que se possa utilizar a simulagdo por computador
[Bak, 2009], entre elas destacam-se a simulacdo a partir de um modelo matematico
deterministico que estabelece o equacionamento e os relacionamentos pertinentes ao objeto
de estudo, e a partir dele ¢ elaborado o programa de simulacdao. Outra estratégia se refere a
observacao do comportamento do objeto de estudo para um conjunto de situacdes e a partir
desse comportamento ¢ encontrada a resposta para o objeto usando técnicas de inteligéncia
computacional, como descrito em Mellit e Kalogirou [Ade 1, 2008]. Essas técnicas sao
adotadas principalmente em casos onde o estudo deterministico para as diversas situagdes
de operagdo ¢ bastante trabalhoso, demorado ou até inviavel.

A utilizagdo de técnicas que permitam identificar padrdes, tendéncias e
comportamentos em células solares caracteriza-se por uma estratégia de modelagem

computacional para esse tipo de dispositivo. Para isso parte-se do principio da observagao



do seu comportamento em diversos cendrios de operacdo, sua configuracdo construtiva e
uma observagdo sobre o ciclo de vida de sistemas baseados em energia fotovoltaica [She,
2010].

O desempenho das células solares esta alcangando os limites tedricos impostos pela
fisica, e uma melhora de 1% na eficiéncia de conversao energética ja apresenta uma grande
significancia [Editorial, 2008]. Para que se possam alcancar esses melhores resultados, uma
compreensdo ampla do funcionamento da célula solar serd necessaria. A forma menos
dispendiosa de se chegar a esta compreensao ¢ por meio de simulagdes computacionais, que
permitem a um baixo custo e com resultados bastante fidedignos, uma observagao plausivel
do mundo real.

Esse esfor¢o para alcancgar tal melhora de desempenho se justifica por que energia ¢
uma das palavras que expressam mais preocupacdo em boa parte dos paises [Silva,
2009][Sal, 2009][Mak, 2010][Ome, 2008]. Energia alternativa comega a se tornar realidade
em projetos de grande escala, com novas cidades planejadas e ecologicamente corretas,
como em Treasure Island, em San Francisco, Estados Unidos, com previsdao de receber
moradores a partir de 2013. Dongtan, em Xangai, China, que teve sua construgdo iniciada
em 2009 e serda um laboratorio em escala urbana para aplicacdo de conceitos auto-
sustentaveis de emissdo zero de carbono e Masdar, em Abu Dhabi nos Emirados Arabes,
com previsdo de conclusao em 2016 [Sciam, 2009][ Wang, 2010].

Aqui a participagdo da energia solar nas matrizes energéticas de diversos paises tem
se tornado uma realidade, como observado na Alemanha, com a instalagdo em 2010 de
6.500 MW, totalizando 16.300 MW de energia solar fotovoltaica instalada no pais [EPIA,
2011]. Nao s6 em paises desenvolvidos observa-se essa tendéncia, mas também em regides
menos favorecidas e de dificil acesso, como € o caso da floresta amazonica no Brasil; onde
estd presente o maior sistema diesel isolado do mundo e o avango da energia solar
fotovoltaica possibilita as comunidades isoladas o acesso a energia elétrica e todos os seus
beneficios [Mat, 2011].

O custo para a implantagdo global da mudanga na matriz energética envolve refazer
as feicdes do planeta, reconstruir cidades, reconsiderar desperdicios, implantar sistemas

energeticamente eficientes e em harmonia com a natureza [Smi, 2000][Jos, 2009]. Um



custo incalculavel, mas que, com certeza, sera infimo se comparado ao custo destrutivo

proporcionado pelo aquecimento global.

1.2 O Trabalho

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma técnica de simulagdo
computacional que permita observar o comportamento das células fotovoltaicas para uma
dada condicao de operacgao, e a partir dela estimar a configurag@o construtiva da mesma.

Sua contribui¢do cientifica se justifica principalmente pelo fato da minimizacao dos
dados necessarios para a determinagdo do comportamento da célula solar. Aliado a esse
fato, a técnica proposta permitira estimar os parametros fisicos a partir do comportamento
da célula solar, o que abre a possibilidade da realizacdo de diversas andlises
comportamentais tanto no que se refere ao ambito da caracterizagao elétrica, como também
do comportamento fisico que ocorre no interior da mesma. Isso dispensa a utilizagdo de
dados referentes ao processo de fabricacdo, permite o aproveitamento dos modelos
disponiveis atualmente presentes em diferentes programas e base de dados para a
composicao das solucdes das caracteristicas da célula solar.

Quando se emprega o modelo deterministico, utilizado nos principais programas
para modelagem computacional, ¢ necessario ter conhecimento tanto de suas propriedades
fisicas, como também de algumas propriedades de fabrica¢dao da célula solar para alimentar
o modelo com os dados necessarios. Dentre as propriedades necessarias ao modelo,
destacam-se a necessidade de se conhecer os tipos de dopantes utilizados e suas respectivas
concentragdes, indice de refragdo, densidade efetiva de estados, mobilidade de elétrons e
lacunas, tempo de vida dos portadores minoritarios, entre outros. Essas informacdes nao
sdo disponibilizadas por fabricantes, por se tratar de segredo industrial, podendo ser
variaveis de célula para célula, dependendo da sua finalidade, falhas ou contaminagdo no
processo de fabricacdo ou operagdo. Assim, a estimativa da composi¢do da célula solar
pode sofrer variagdes que irdo influenciar no desenvolvimento de cendrios e pesquisas
relacionadas ao processo de fabricacdo, como a determinacdo de resisténcias paralelas,

correntes de fuga ou capacitancias internas, etc.



O modelo deterministico utiliza entdo um conjunto de dados necessarios para a
resolucdo das equagdes utilizadas, dados estes provenientes geralmente da literatura, pois
os mesmos sao de dificil afericdo direta do objeto de estudo. Assim, esse modelo depende
desse tipo de informagdo para calcular o desempenho da célula solar; fazendo com que,
dependendo da caracteristica a ser pesquisada, possa ndo refletir a realidade por ter
interferéncia de diversas variaveis livres que influenciam no seu desempenho, como
resisténcias, capacitancias, velocidade de recombinagdo superficial, entre outros, que
aparecem como ruidos e ndo conseguem ser identificados pelo modelo deterministico. Isso
se deve principalmente ao fato dos dados utilizados no modelo deterministico serem
estimativas ditas padrdo, desconsiderando as especificidades unicas do objeto de estudo.

Dessa forma o modelo deterministico consiste na criacdo de uma funcdo de
transferéncia que toma dados de um dominio referente aos dados construtivos da célula
solar e das respectivas condi¢des de operagdo; que sdo mapeados para um contradominio de
solugdes do problema que representa o comportamento da mesma segundo suas
caracteristicas I-V. Logo, se suas propriedades construtivas sao conhecidas e uma condicao
de operacao esteja estabelecida, ¢ possivel fazer o mapeamento tnico para uma solugdo do
problema, conforme apresentado em [Mat, 2006] e representado pela Figura 1.2.

Porém, quando as propriedades construtivas nao sao conhecidas o mapeamento para
comportamento da célula, em termos das suas caracteristicas -V, se torna deficitario e, em
alguns casos, irreal. Este fato acaba por dificultar e at¢é mesmo inviabilizar determinados
tipos de andlise sobre o objeto de estudo, como determinagdo de resisténcias, capacitancias,
comprimento da camada de deplegdo, velocidade e recombinacao superficial, distribuigao
da densidade de portadores, entre outros.

A determinagdo das caracteristicas construtivas da célula solar se faz necessaria para
a perfeita modelagem computacional do seu comportamento, € os principais valores
referentes as propriedades fisicas da célula podem ser estimados. Da mesma forma, a
dimensionalidade das variaveis necessarias para o calculo do seu comportamento pode ser
reduzida a apenas um pequeno conjunto cuja sua principal propriedade ¢ a facil mensuragao

para sua rapida verificagdo e validagao dos dados.
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Fig. 1.2: Tlustraciio do modelo deterministico

Assim, o problema a ser solucionado consiste em criar uma técnica que possa
estimar as possiveis configuracdes de fabricacdo da célula solar a partir da observacao do
seu comportamento para uma dada condi¢cao de operagdo. Ou seja, verificar a existéncia de
uma fungdo inversa a fungdo de transferéncia apresentada em [Mat, 2006], onde seja
possivel determinar os elementos necessarios para caracterizar o processo de manufatura da
célula solar. Esses elementos a serem estimados, embora ndo apresentem todas as variaveis
pertencentes ao processo de fabricacdo, contém como propriedade o fato de representar
toda a informagdo necessaria para a correta caracterizagdo da célula solar. A Figura 1.3
apresenta o esquema da funcdo de transferéncia a ser determinada.

A busca por um modelo computacional que ndo seja dependente unicamente dos
dados construtivos, mas sim dos dados colhidos da leitura comportamental da propria
célula solar, vai possibilitar a validacdo de modelos, realizacdo de analises, descrigdo de
propriedades, métodos e caracteristicas relacionadas ao objeto de estudo. O modelo
proposto utiliza técnicas de Inteligéncia Computacional (IC) para que sejam estimadas as
caracteristicas construtivas, propriedades fisicas ¢ de operagao da célula solar. Isso vai
possibilitar uma melhor qualidade nos experimentos e dados relacionados por esse modelo.

Logo novas caracteristicas podem ser estudadas através de uma nova vertente, abrindo



novas possibilidades para a compreensdo da fabricagdo, funcionamento e operagao dos

dispositivos [Kin, 1997][Ort, 2005], conforme apresentado na Figura 1.4.
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Fig. 1.3: Técnica Utilizando Ferramentas de IC.

O trabalho toma como base o modelo implementado pelo programa para
determinacdo das curvas I-V e P-V a partir das propriedades fisicas da célula solar
(PMCCEF), desenvolvido na Universidade Federal de Uberlandia [Mat, 2006]. Isso para
realizar os testes e analises referentes a validade da aplicacdo da técnica. Num segundo
momento, a técnica ¢ expandida para ser utilizada com o modelo implementado no software
PC-1D. Isso por que o PC-1D ¢ um dos principais programas de modelagem de células
fotovoltaicas utilizados pela comunidade cientifica. Assim, com este trabalho espera-se
demonstrar que a técnica possui forte embasamento matematico, o que credencia sua
utilizacdo, e ¢ suficientemente genérico para cobrir diferentes tipos de modelos utilizados

para caracterizar células fotovoltaicas.
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Fig. 1.4:Novo padrao de determinacao de I x V utilizando as técnicas de IC

1.3 Organizacio do trabalho

De forma a facilitar a compreensdo do desenvolvimento do trabalho realizado e
promover a integragdo das bases teoricas estudadas, esta tese estd organizada da seguinte
maneira.

No Capitulo 2 ¢ apresentada uma pesquisa bibliografica de forma a obter o estado
da arte referente ao desenvolvimento da tecnologia de células fotovoltaicas como também
no que se refere as pesquisas sobre ferramentas de inteligéncia computacional. Outro foco
de especial atengdo nessa revisdao da literatura refere-se ao levantamento dos softwares
utilizados para a modelagem de células solares, nesse sentido destacando o uso do software
PC-1D, utilizado para a validacao da técnica.

O Capitulo 3 refere-se a fundamentacdo tedrica sobre o funcionamento das
ferramentas de IC utilizadas neste trabalho. Serdo apresentados os conceitos referentes as
Redes Neurais Artificiais (RNA), Algoritmos Genéticos (AG) e Sistemas Hibridos
Genéticos (SHG).

No Capitulo 4 ¢ apresentada a metodologia utilizada para o tratamento das variaveis
presentes nos modelos de teste (PMCCF e PC-1D). Sao realizadas diversas analise, como a

analise dimensional, de entropia, covariancia ¢ analise dos componentes principais.
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No Capitulo 5 ¢ apresentada a aplicagdo da técnica para os conjuntos de dados
estudados para ambos os modelos de teste. Os resultados sdo apresentados por meio de
graficos e tabelas onde ¢ possivel verificar a similaridade da técnica proposta com os
resultados dos modelos de teste.

No Capitulo 6 ¢ realizada a discussdao dos resultados encontrados e apresentada as

conclusdes da pesquisa sobre o uso da técnica, sua contribui¢do cientifica e propostas para

a realizagdo de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

O Estado da Arte

2.1 Introducao

A busca do estado da arte parte de uma pesquisa detalhada nas mais conceituadas
revistas da area de energia solar, como Solar Energy Materials & Solar Cells, Physical
Review Letters, Progress in Energy and Combustion Science, Renewable & Sustainable
Energy Reviews, Solar Energy, Renewable Energy, Energy Conversion and Management,
Applied Energy, Applied Physics & Materials - Science & Processing, Neural Networks,
Jounal of Applied Physics, Journal of Intelligent and Robotic Systems, European
Photovoltaic Industry Association, Renewable Energy, e outras que sdo referéncia para o
setor. Além dos artigos em revista, estdo presentes nesse estudo bibliografico os artigos dos

congressos e livros especializados referentes ao tema de pesquisa desse trabalho.

2.2 O Levantamento bibliografico

O levantamento bibliografico inicia-se pelo trabalho de Braga et. al.[Afb, 2008],
onde o artigo trata das novas estratégias para a fabricag¢do de células solares de baixo custo.
Esse trabalho ¢ focado nas diversas técnicas utilizadas no processo de fabricagdo de células
solares baseadas em silicio policristalino. Embora tenha um rendimento menor que o silicio
monocristalino, seu menor consumo de energia no processo de fabricacdo acaba por
destacé-lo como uma alternativa viavel para o mercado. O artigo trata do processamento
dado ao silicio de grau metalurgico para que o mesmo possa atingir o grau solar e ser

utilizado para a fabricag¢ao de células solares p-Si.
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A preocupacao com o processo de fabricacdo também ¢ evidenciado no trabalho de
Chu et. al. [Chu, 2009], que trata do custo para a fabricacdo de camadas de silicio cristalino
em formato de piramide com orientagdo 100 para o melhor aproveitamento da luz solar.
Uma observagao interessante ¢ que o uso da simulacdo computacional por meio de redes
neurais se encaixa perfeitamente nesse tipo de trabalho, isso por que independente se a
célula solar ¢ feita de silicio monocristalino, policristalino, amorfo hidrogenado, polimeros,
entre outros tipos, suas caracteristicas fisicas poderiam ser emuladas. Diferente do modelo
deterministico que apresenta modelos empiricos diferenciados para as células solares
baseadas em silicio monocristalino, policristalino e todos os outros demais tipos.

Uma aplicacdo dos processos de producdo e desenvolvimento de células solares
pode ser observado no artigo de Tsunomura et. al. [Tsun, 2009] onde ¢ apresentado uma
célula solar com eficiéncia em conversdo elétrica de 22,3%, utilizando heterojungdo com
uma estrutura de uma fina camada intrinseca (HIT) de a-Si:H/c-Si (silicio amorfo
hidrogenado e silicio cristalino).

A preocupagdo com a certificagdo dos resultados de eficiéncia em conversao elétrica
das células fotovoltaicas pode ser observado no editorial da revista Solar Energy Materials
& Solar Cells (2008) [Editorial, 2008]; que recomenda aos pesquisadores que se faca uma
validacao dos resultados experimentais em laboratorios ou institutos certificados quando os
resultados de eficiéncia no processo de conversdo da célula solar apresentar uma melhoria
para valores acima de 5%.

No trabalho de Reich et. al. [N.H. Rei, 2009] sdo investigadas as caracteristicas de
tensdo e corrente da célula solar quando estas estdo submetidas a baixas intensidades
luminosas (0,01 a 100 w.m?) por meio da medi¢do de 41 células comerciais de oito
fabricantes diferentes. As medi¢des permitiram comparar quatro modelos utilizados para
medir as caracteristicas da célula solar. Foram eles: fill factor, fungdo puramente empirica,
modelo de um diodo e modelo de dois diodos, onde foi observado que os modelos de dois
diodos tém boa precisdao quando submetidos a baixa intensidade luminosa, diferentemente
dos demais modelos. Com essa pesquisa, pode-se observar que nao existe uma relacao
linear entre a intensidade luminosa e a resposta da célula solar.

A pesquisa por novos materiais € métodos mais eficazes de absorcao do espectro

solar ¢ recorrente no meio cientifico e busca novas estratégias, como apresentado por B.
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Das e S.P. McGinnis [B. Das, 2000]. Nesse artigo ¢ apresentado um novo modelo baseado
em tecnologia para a fabricagdo de grandes matrizes peridodicas de nanoestruturas
semicondutoras apropriadas para a fabricacdo de uma variedade de semicondutores, dentre
eles células solares multicamadas. Segundo o artigo de B. Das e S.P. McGinnis, assim
como as células solares multicamadas, as células solares baseadas em filmes finos sdo
promissoras para aplicagdes comerciais em grande escala devido ao seu baixo custo de
fabricagdo. No entanto, um grande problema com a tecnologia de pelicula fina ¢ que o
material ndo apresenta uniformidade com a fabricagdo de filmes de grande area de
superficie. A utiliza¢do da técnica de fabricacdo baseada em template para desenvolver alta
eficiéncia de células solares com base em nanoestruturas de semicondutores podera
eliminar o problema da ndo uniformidade espacial, mantendo a vantagem do baixo custo de
fabrica¢do da pelicula fina. Assim, segundo B. Das e S. P. McGinnis, esta tecnologia ira
fornecer (i) alta eficiéncia, (ii) baixo custo de fabricagdo, e (iii) confiabilidade a longo
prazo.

Da mesma forma, um artigo publicado por K. Yu et al., apresentado na revista
Physical Review Letters, descreve um novo material semicondutor que os autores afirmam
poder obter as células solares com eficiéncias de até 56%. No padrdo de células solares a
luz absorvida pela célula ¢ convertida em energia, liberando um elétron da camada de
condugdo, permitindo o fluxo de corrente. Com base nas propriedades do semicondutor
especial utilizado na célula, os fotons devem ter certa quantidade de energia para excitar o
elétron. O novo material, um cristal, cuja composicdo fazem parte o ZnMnTe, foram
adicionadas impurezas de oxigénio, como ele tem trés bandas proibidas em vez de uma, ¢
possivel tirar vantagem dessa caracteristica fazendo com que uma faixa mais larga do
espectro de energia solar seja aproveitada. Os pesquisadores sintetizaram o material que
utiliza uma nova técnica chamada de implantacdo de ions de oxigénio por fusdo laser
pulsado.

Assim como a pesquisa por novos materiais, o desenvolvimento de novas técnicas e
de novos modelos para a compreensao das células fotovoltaicas vem sendo desenvolvidos.
Isso pode ser observado no trabalho de Chin-Yi Tsai [Chi, 2006]. O modelo tedrico para o
calculo do coeficiente de ganho optico em semicondutores com bandas GAP indiretas ¢€

apresentado. O modelo incorpora todos os oito processos possiveis de interagdo foton-
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fonon tanto de emissdo e absor¢do, que sao fundamentais em células solares baseadas em
silicio e germanio.

Uma mostra de que o processo de simulagdo computacional pode favorecer a
compreensao e o aperfeicoamento de células fotovoltaicas pode ser observado no artigo de
L. Zhao et. al. [L. Zhao, 2008] que trata do uso do software AFORS-HET no estudo da
heterojun¢do com camada fina intrinseca (HIT) em células solares fabricadas em silicio tipo
P. Nesse trabalho foi verificada a influéncia da estrutura de diversos parametros sobre o
desempenho do c-Si(p) com base em células solares HIT bifacial, ou seja, cuja composicao
¢ dada por TCO / a-Si:H(n) / a-Si:H(i) / ¢-Si(p) / a-Si:H(i) / a-Si:H(p+) / TCO. O estudo foi
realizado em detalhe por simulagdo numérica em computador como foi feito no software
AFORS HET. A funcgao trabalho do 6xido condutor transparente (TCO) foi encontrada para
ser um fator chave a afetar o desempenho da célula solar.

No trabalho de AlRashidi et. al. [Air, 2011] uma nova proposta para a extragao das
caracteristicas da curva I-V para célula fotovoltaica ¢ apresentada. Nesse artigo ¢ utilizado
o modelo de dois diodos para realizar os calculos dos parametros que sdo a fotocorrente
gerada, a corrente de saturacdo, a resisténcia em série, a resisténcia shunt e os fatores de
idealidade dos diodos. Também ¢ realizado um estudo comparativo com outros trabalhos
como os realizados por Easwarakhanthan et. al. [Eas, 1986] e Bouzidi et. al. [Bou,2007] e
por uma ferramenta utilizando algoritmos genéticos.

Nos trabalhos de Rodrigues et. al. [Rod, 2011] e [Rod-2, 2011] sdo realizadas
analises da curva I-V para a determinacdo dos parametros para o0 modelo de um diodo da
célula solar. Para o calculo dos parametros pesquisados sao utilizados os pontos da curva I-
V formados pelo par ordenado tensdo e corrente que contém as seguintes informacgdes: a
voltagem no ponto de curto-circuito (0V), a voltagem a 30% do ponto de circuito aberto, o
ponto de mdxima poténcia, a voltagem a 90% do ponto de circuito aberto e a voltagem no
ponto de circuito aberto (Voc). Para cada um desses pontos, o par ordenado de tensdo e
corrente ¢ utilizado para o método da regido de confianca para se determinar os parametros
do modelo de um diodo, que sdo: a fotocorrente gerada, a corrente reversa de saturacdo, o
fator de idealidade do diodo, a resisténcia shunt e a resisténcia em série.

O software AFORS-HET também ¢ utilizado no trabalho de Stang] et. al. [Stan, s.d.]

onde ¢ descrito uma simulacdo computacional de células solares de filme fino formadas por
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heterojun¢do, mostrando a importancia da utilizagdo de diversos modelos para a perfeita
compreensao dessa tecnologia. Outro método de analise do desempenho da célula solar
referente ao ponto de carga 6timo ¢ realizado no trabalho de Jinlei e Rakesh [Din, 2008].

A simulagdo de células fotovoltaicas também pode ser feita pelo software PC-1D. A
versio 5 de 32 bits desse software foi apresentada durante o 26" IEEE Specialist
Conference [Clu, 1997]. O PC-1D ¢ utilizado para modelar células solares cristalinas,
permitindo a rapida visualizacdo grafica dos resultados encontrados. O modelo utilizado
nesse software utiliza a resolugdo por elementos finitos para solucionar as equagdes de
transporte de portadores em uma dimensao.

O PC-1D foi utilizado em diversos trabalhos para a verificagdo de resultados
simulados, como no artigo de Abderrahmane Belghachi e Abderrachid Helmaoui [Abd,
2008]. O trabalho trata do efeito de campo na superficie de uma célula solar de GaAs. Sao
investigadas as caracteristicas que podem influenciar na melhora de desempenho da célula
solar. O trabalho apresenta uma simulagdo da influéncia do GaAs em termos de resposta
espectral da célula solar e foto-corrente disponibilizada pela mesma. O modelo ¢ baseado
em uma simples abordagem analitica através da variagdo da concentragdo dos dopantes.

Também no trabalho de Bultman et. al. [But, 2001] ¢ utilizado o software PC-1D
para o estudo de emissores seletivos em células solares de silicio cristalino, onde um novo
método ¢ utilizado para esse processo e a aplicabilidade dos emissores seletivos para a
producdo em larga escala de células solares de silicio multicristalino. O software PC-1D foi
utilizado para confirmar os resultados do modelo proposto.

No trabalho de Lipinski e Panek [Lipi, 2003] ¢ investigada a célula solar de silicio
monocristalino com metalizagdo por serigrafia. A eficiéncia tipica da célula ¢ de
aproximadamente 15%. A participagdo de todos os fatores responsaveis pela redugdo da
eficiéncia sdo obtidos com base na simulagdo no programa PC-1D. Ele apresenta um perfil
do dopante doador no emissor n', que é um fator critico que reduz a eficiéncia da célula
solar para cerca de 9% em comparagdo com valor maximo tedrico. Outros fatores como a
refletancia, resisténcias em série e a alta corrente de saturacdo também sdo investigadas
como fatores de reducio da eficiéncia da célula solar.

No trabalho de Habbou, Chaffoui e Hartiti [Hab, 2007] ¢ apresentada a metodologia

Taguchi para a otimizacdo da eficiéncia de conversdao de células solares de silicio tipo
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n'pp’. Nesse estudo ¢ discutida a influéncia dos pardmetros na eficiéncia da célula solar,
onde esses parametros sdo determinados por meio de simulagdo numérica pelo software
PC-1D.

Durante a 25" European Photovoltaic Solar Energy, em 2010, Eidlloth, Eitner,
Steingrube e Brendel [Eid, 2010] apresentaram um artigo que trata do uso da modelagem
numérica para a compreensdo do desempenho de células solares. Uma rapida comparagao
com o software PC-I1D ¢ realizada, ¢ a solugdo do mesmo ¢ por meio de modelos
unidimensionais. No artigo de Eidelloth, uma proposta de uma Interface Grafica de Usuario
(GUI) para solucao bidimensional ¢ apresentada como um pacote para uso em conjunto
com o Matlab. Por ser um pacote open-source, a modelagem de parametros da célula solar,
para o calculo de simulacdo, poderia ser utilizado por diferentes tipos de programas. O
software resolveria um conjunto completo de equacdes de transporte em semicondutores
utilizando o modulo COMSOL Multiphysics.

No trabalho de Koran et. al. [Kor, 2009] ¢ desenvolvido um simulador fotovoltaico
que utiliza curvas de referéncia de um sistema fotovoltaico real que sdo analisados por meio
de um circuito analdgico de controle. Esse método ndo utiliza equagdes empiricas, mas sim
um conjunto de dados armazenados para realizar a compara¢ao com os dados de entrada do
circuito.

A simulagdo computacional da célula fotovoltaica também pode ser feita por meio
do circuito elétrico equivalente, onde o fator de idealidade do diodo, obtido da jun¢do pn da
célula solar, apresenta impacto direto na qualidade do modelo descrito; como apresentado
no trabalho de Singh et. al. [Sin, 2009] e deve possuir um valor de idealidade entre 1 e 2.
Nesse trabalho ¢ introduzida a teoria da fungdo frams especial para calcular o fator de
idealidade da jun¢do pn e comparando-o com os valores obtidos através de outros métodos
presentes na literatura.

Outra forma de simulacdo computacional ¢ descrita por F. B. Matos e J. R.
Camacho [Mat, 2008], que busca determinar como as propriedades fisicas das células
fotovoltaicas baseadas em silicio (Si) sofrem influéncia dos componentes utilizados na
composicdo dos semicondutores tipo N e tipo P. Essa influéncia se manifesta
principalmente no comportamento da camada de deple¢do. Desta forma ¢ possivel observar

neste trabalho que as alteragdes dos dopantes utilizados irdo afetar tanto a barreira
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potencial, quanto o comprimento da camada de deple¢do, modificando a corrente reversa de
saturagdo ¢ a tensdao em circuito aberto, como também as caracteristicas de tensdo e
corrente da célula.

No trabalho de J.A. Grow e C.D. Manning [J.A. Grow, 1999] ¢ apresentada uma
base de um circuito elétrico para a constru¢do de modelos computacionais para simulacao
das caracteristicas I-V de sistemas fotovoltaicos a partir de uma determinada célula
fotovoltaica. As variaveis sdo a irradidncia e a temperatura da célula instalada num modulo
(painel) fotovoltaico. O modelo pode ser implantado em softwares como o SPICE ou o
SABER ou ainda, o desenvolvimento de softwares proprios que utilizem os esquemas
elétricos apresentados.

J& no trabalho de Brown et. al. [Bro, 2010] ¢ utilizada uma aproximacao através de
elementos finitos para simular a eficiéncia de conversdo elétrica de células solares
compostas por InyGa; «N. Nesse trabalho ¢ observado que tanto a espessura da camada de
deplecao quanto a dopagem dos semicondutores afetam de maneira significativa o
desempenho da célula.

A simulacdo de arranjos fotovoltaicos estd descrita no trabalho de Villalva et. al.
[Vil, 2009] que utiliza os pardmetros do datasheet do mddulo para realizar a simulacao do
modelo por meio de um circuito simulador.

A dependéncia da temperatura, da tensdo de circuito aberto (V,.) e do fill factor
(FF) de uma célula solar de silicio tém sido investigados no intervalo de temperatura 295-
320K, como tratado no trabalho de Priyanka Singh et. al. [Pri, 2008]. Esse trabalho trata da
taxa de reducdo de V,. com temperatura (7) e como € controlado pelos valores da energia
gap, a resisténcia shunt (ry;) € suas taxas de variagdo com a temperatura. Descobriu-se que
rg diminui devido ao efeito da temperatura e afeta diretamente dV,./dT, que representa uma
importante variacao para as células fotovoltaicas com valores menores de ry;. A resisténcia
em série também muda quase linearmente com a tensdo, fazendo com que o fill factor
dependa ndo apenas do valor de ry,, mas também de outros pardmetros, como a taxa de
variagdo de resisténcia com a tensao.

Segundo o artigo de Andres Cuevas e Jason Tan [And, 2009], que trata da
modelagem tedrica das caracteristicas de células solares de silicio em condi¢des extremas

de recombinacdo superficial e de forte intensidade de iluminagdo. O artigo prevé desvios
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nas curvas caracteristicas padrao I-V, mostrando que eles sdo devidos a difusividade finita
dos portadores que atingem a superficie.

A modelagem computacional também pode ser utilizada como critério de decisao
para empreendimentos fotovoltaicos, como descrito no trabalho de Carrion et. al. [Car,
2008] que propde um sistema que analisa diversos critérios para auxiliar na decisdo de
implanta¢cdo de uma planta fotovoltaica conectada a rede elétrica.

O trabalho de Adel Mellit e Soteris A. Kalogirou [Ade 1, 2008] trata de como as
técnicas de inteligéncia artificial se apresentam como ferramentas uteis numa abordagem
alternativa a metodologia deterministica e as técnicas convencionais em aplicagdes de
sistemas fotovoltaicos. Essa nova abordagem tem sido utilizada para solucionar problemas
praticos em varias areas, onde pode se destacar como as principais caracteristicas, o poder
de aprender a partir de exemplos, serem tolerante a falhas no que se refere a lidar com
dados ruidosos e principalmente incompletos. Ela ainda tem a capacidade de lidar com
problemas ndo lineares e de extrema complexidade e, uma vez treinada para certa
configuracdo de problema, pode realizar a previsdo e generalizacdo de resultados em alta
velocidade e com grande precisao.

A aplicacdo de sistemas baseados em técnicas de inteligéncia computacional
engloba as 4reas de modelagem, identificacdo, otimizacdo, previsdo, regressao e controle de
sistemas complexos, entre outros. Assim, o trabalho de Mellit e Kalogirou esboga um
entendimento de como as técnicas de inteligéncia artificial resolvem uma série de
problemas na aplicacdo de sistemas fotovoltaicos. Um grande destaque ¢ dado ao uso de
redes neurais artificiais. Os principais problemas apresentados no artigo incluem previsao e
modelagem de dados meteoroldgicos, dimensionamento de sistemas fotovoltaicos e de
modelagem, simula¢do e controle de sistemas fotovoltaicos. Isso demonstra como essa
abordagem alternativa desempenha um papel importante e decisivo no processo de projeto
de engenharia em fontes alternativas de energia.

Num outro trabalho, Adel Mellit et al. [Ade 2, 2008] apresenta uma visdo geral de
como as técnicas de inteligéncia computacional, principalmente o uso de redes neurais
artificiais, sdo utilizadas para o dimensionamento de sistemas fotovoltaicos como sistemas
autébnomos, sistemas fotovoltaicos interconectados a rede elétrica, sistemas fotovoltaicos

hibridos com sistema edlico ou gerador diesel. Nesse trabalho ¢ explorado o potencial das
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redes neurais artificiais como uma ferramenta de projeto para o correto dimensionamento
de sistemas fotovoltaicos. Além disso, a vantagem de usar essa técnica de inteligéncia
computacional para o dimensionamento ¢ que ela proporciona bons resultados de
otimizagdo, especialmente em areas isoladas, onde os dados meteoroldgicos nem sempre
estdo disponiveis e necessitam serem estimados, como apresentado no trabalho de Pereira
et. al. [Per, 2006][Per, 1998].

Para a utilizagdo da energia fotovoltaica é necessario conhecer o regime de radiagao
solar de uma determinada regido de forma a determinar a viabilidade técnica e econdomica
da mesma, para isso pode ser utilizado uma rede de radidometros presentes na regido,
apoiados por técnicas estatisticas e de interpolagdo de dados. Porém, quando os radiometros
estdo localizados a uma distancia superior a 45 km os resultados comegam a se tornar
pouco confidveis. Outra forma para determinar a intensidade de radiagdo local ¢ através da
resolucao da equagdo de transferéncia radiativa, conforme descrito no trabalho de Pereira
et. al. [23] e Martins et. al. [Mar 1, 2006] [Mar 2, 2006].

No trabalho de Almonacid et. al. [F. alm, 2008] o uso das redes neurais artificiais
foi utilizada para caracterizar o comportamento de painéis fotovoltaicos de silicio cristalino,
1sso porque no campo da energia solar, os fabricantes fornecem avaliagdes de modulos
fotovoltaicos para as condi¢des referidas como condigdes de teste padrio, realizadas em
laboratorio sob condi¢des controladas, geralmente a 25 °C e a 1000 wW.m™. No entanto,
estas condi¢des raramente ocorrem no meio ambiente onde serdo instalados os modulos
fotovoltaicos. Para a utilidade e aplicabilidade da classificacdo de operagao do painel,
dentro de condigdes normais de ensaio dos moddulos fotovoltaicos, acaba-se criando uma
questdo controversa sobre o desempenho desses modulos em condi¢des reais de operacao
[Kin, 1997]. Portanto, para realizar a engenharia de modulos fotovoltaicos, ¢ necessaria
uma caracterizacdo adequada do comportamento do médulo fotovoltaico em termos de suas
curvas caracteristicas de tensdo e corrente elétrica (curvas I-V). Foi desenvolvido um
método baseado em redes neurais artificiais (RNA’s) para analisar as curvas
comportamentais dos modulos fotovoltaicos.

Uma RNA treinada tem sido utilizada e é capaz de gerar as curvas caracteristicas I-
V dos mddulos de silicio cristalino para qualquer irradidncia e temperatura das células

constituintes do modulo. Os resultados mostram que a RNA proposta introduz uma boa
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previsao para o desempenho dos modulos de silicio cristalino quando comparado com os
valores medidos.

Em outro artigo, Adel Mellit et. al. [Ade, 2007] apresenta uma proposta para o
dimensionamento de sistemas fotovoltaicos isolados a partir da utilizagdo de uma rede
neural adaptativa combinada com o algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) com uma
Resposta de Impulso Infinito (//R). O estudo apresenta o dimensionamento do gerador
fotovoltaico, banco de baterias e regulador de tensdo a partir das caracteristicas climaticas
as quais o sistema esta submetido. Os resultados simulados apresentam entre 90% e 96% de
correlacdo com os resultados reais medidos de um sistema instalado no sul da Argélia.
Também ¢ realizada uma comparagdo com o modelo baseado em Multi-Layer Perceptron
(MLP) e Radial Basis Function (RBF).

No trabalho de Wu et. al. [Wu, 2009] ¢ utilizado uma aplicagdo computacional
baseada em redes neurais artificiais para identificar e diagnosticar falhas em sistemas
fotovoltaicos, onde as propriedades de identifica¢do, reconhecimento e generalizagdo sao
exploradas para a determinagdo das possiveis falhas no processo.

O trabalho de Karatepe et. al [Eng, 2006] apresenta uma abordagem baseada em
redes neurais para melhorar a precisdo do circuito elétrico equivalente de um modulo
fotovoltaico (PV). Os pardmetros do circuito equivalente de um modulo PV dependem
principalmente da irradiacdo solar e da temperatura das células fotovoltaicas. Essa
dependéncia de fatores ambientais influencia os pardmetros do circuito onde ¢ investigado
um conjunto de curvas de corrente pela tensdo. No trabalho ¢ apresentado que a relagdao nao
¢ linear entre os parametros do circuito equivalente e as condigdes ambientais de operagao,
fazendo com que a expressdo por uma equacao analitica seja extremante dificil, assim, a
rede neural ¢ utilizada para superar essas dificuldades. Segundo Karatepe a rede neural ¢
treinada uma vez usando algumas medidas das curvas de correntes e tensdo e os parametros
do circuito equivalente sdo estimados somente lendo as amostras de irradiacdo solar e
temperatura muito rapidamente, sem qualquer solu¢do de equagdes nao-lineares implicitas
onde seria necessario o uso de métodos convencionais. A comparagdo entre os valores
medidos e os resultados do modelo proposto apresenta maior precisao do que o modelo

convencional para todas as condig¢des de funcionamento.
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A andlise e acompanhamento dos pontos de maxima poténcia (MPPT) foi descrito
no trabalho de Cheikh, et. al. [M.S. Ait, 2006], onde um método de controle para o
acompanhamento do MPPT de um sistema fotovoltaico, onde o objetivo de aumentar a
poténcia de saida do sistema através da utilizagao de redes neurais.

Um controlador eletronico interno entre o gerador fotovoltaico e a carga ¢ utilizado,
cujo papel principal ¢ o acompanhamento permanente do ponto de poténcia maxima do
gerador fotovoltaico. Ele foi comparado com outros métodos de acompanhamento em
regime de poténcia maxima baseados em algoritmos de perturbacdo e observacdo e em
algoritmos com a utilizacdo de processos iterativos. A RNA apresentou melhora no valor de
poténcia, bem como no tempo de resposta, principalmente devido ao fato da demora na
convergéncia dos dados dos métodos comparados (no caso dos algoritmos iterativos) e na
precisao dos dados (no caso dos algoritmos baseados em perturbagdo e observagao). As
simulagdes realizadas mostram que mesmo sob diferentes condi¢cdes atmosféricas o
controlador neural respondeu melhor do que os métodos comparados, permitindo reduzir os
inconvenientes que aparecem utilizando estratégias tradicionais.

No trabalho de Basso [M. Bas, 2005] ¢ relatada a experiéncia com a aplicagdo de
um processo nao linear e auto-regressivo com o uso de RNA'’s, onde um modelo de turbina
a gas da usina de Nuovo Pignone ¢ modelada. Duas condi¢des de funcionamento da turbina
sao consideradas: modo isolado e modo de operagao ndo isolado. Os parametros do modelo
sao estimados iterativamente pela RNA, explorando tanto as caracteristicas de operacao
quanto as caracteristicas de fabrica¢do da turbina a géas. Muitos indices foram avaliados e
comparados a fim de realizar a sele¢do de um subconjunto da base funcional para definir e
determinar a estrutura do modelo ndo linear. Assim, diversos sinais de entrada para
aplicacao e validagdo foram considerados durante a modelagem.

No trabalho de Ming Qu et. al. [Min, 2003] as RNA’s sao utilizadas para classificar
as caracteristicas e tipos de explosdes solares que ocorrem na superficie do sol que
interferem de maneira significativa nas comunicagdes aqui na terra. Nesse trabalho ¢
realizado o comparativo entre Redes Multi-Layer Perceptron (MLP), Radial Basis
Function (RBF) e Suport Vector Machine (SMV).

O uso de RNA’s como ferramentas de modelagem de sistemas dinamicos vem se

tornando cada vez mais comum devido as suas caracteristicas em classificar grupos,
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reconhecer padrdes e inferir ou generalizar conhecimento. Isso pode ser observado no
trabalho de Skoundrianos e Tzafestas [E. N. Sko, 2004] que trata do uso de redes MLP para
a modelagem de sistemas dindmicos e discretos no tempo, onde uma nova funcido de
ativacao sigmoidal € proposta e analisada num sistema de trés tanques.

A utilizacdo dessa ferramenta também pode ser observada no trabalho de Ashhab
[Ash, 2008] que trata da modelagem de sistemas fotovoltaicos integrados (fotovoltaico e
térmico) por meio da utilizagdo de redes neurais artificiais. O sistema toma como entrada
de dados a irradiancia solar, temperatura, velocidade do vento, temperatura da dgua nos
coletores, fluxo de agua, tensdo e corrente do painel fotovoltaico para determinar a melhor
configuracdo de operacdo do sistema, de forma a maximizar sua eficiéncia. Para isso ¢
utilizado o algoritmo Backpropagation presente numa rede neural MLP (Multi-Layer
Perceptron).

J& no trabalho de Ludwig, Jr e Eduardo Montgomery [Lud, 2007] sdo apresentados
os fundamentos de diversos tipos de RNA com suas respectivas fundamentagdes praticas e
teoricas e aplicacdes em diversas areas da engenharia, destacando as caracteristicas de cada
tipo de RNA para a solugdo de um determinado tipo de problema.

No trabalho de Lin e Phillips [Lin A., 2008] ¢ utilizada outra ferramenta da area da
inteligéncia computacional para se determinar as caracteristicas opticas de filmes finos, de
forma a melhorar o desempenho do sistema por meio da difracdo e reflexdo. Nesse trabalho
sao utilizados algoritmos genéticos capazes de modelar o comportamento da difracdo e sua
influéncia na resposta da célula solar tendo como base os filmes finos.

Outra ferramenta utilizada para se determinar as caracteristicas através do
reconhecimento de padrdes por meio de RNA’s esta descrito no trabalho de K. L. Du [K. L.
Du, 2010] que utiliza o processo de clusterizagdo para a analise de dados. Além da analise
de dados ¢ possivel realizar a extracdo de caracteristicas, segmenta¢do de imagens,
aproximagao de fungdes e mineragdo de dados. Por meio da técnica de clusterizagdo ¢
possivel identificar estruturas inerentes do conjunto de dados analisados e agrupa-los
conforme suas propriedades em comum através da utilizacdo de modelos estatisticos ou por
meio do aprendizado competitivo.

No trabalho de Araujo et. al. [Ara, 2006] sdo utilizadas as ferramentas de

inteligéncia computacional para a previsdo de séries temporais através de uma abordagem
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hibrida evolucionaria, onde o emprego de redes neurais artificiais e algoritmos genéticos
sao utilizados.

No trabalho de Lee [Lee T., 2008] ¢ utilizada uma rede neural treinada com o
algoritmo Backpropagation para prever o surgimento de tempestades no arquipélago de
Taichung em Taiwan. E realizado um comparativo com o método numérico a partir de
modelos hidrodindmicos e por formulas empiricas. O modelo utilizando redes neurais
permite uma previsao eficiente com cerca de 1 a 6 horas de antecedéncia.

A modelagem do consumo residencial de energia elétrica ¢ investigada por meio da
implantagdo de redes neurais artificiais, conforme apresentado no trabalho de Aydinalp
[Ayd, 2002] onde a utilizagdo da rede neural é comparada com o método de verificagdo da
andlise de demanda condicional. Através da utilizagdo da RNA ¢ possivel determinar
relacionamentos casuais através de um grande nimero de parametros que envolvem o setor
residencial.

Um exemplo da utilizacdo de sistemas hibridos baseados na solugdo por Algoritmos
Geneéticos (AG’s) e RNA’s pode ser observado no trabalho de [Hag, 2003] que consiste na
operacdo dos sistemas de abastecimento de agua. Neste trabalho apresenta-se um algoritmo
genético hibrido que permite determinar as estratégias de operagdes com custos energéticos
reduzidos. A andlise do modelo ¢ feita em um estudo de caso real localizado na cidade de
Ourém (Portugal). A RNA ¢ utilizada para simular o funcionamento do sistema hidrido,
enquanto o AG ¢ utilizado para encontrar respostas de forma a reduzir o consumo de
energia do sistema. O AG gera resultados que podem ou ndo ser factiveis para um
determinado cenario de operacdo que ¢ dindmico e se modifica a cada hora, assim, a RNA
intervém nas solucdes encontradas pelo AG de forma a gerar cendrios factiveis para a
solucdo do problema. Esta técnica encontra respostas 6timas, cerca de 20 vezes mais rapido
do que os métodos utilizando programacao linear ou somente a utilizagdo de algoritmos
genéticos.

Como descrito nesse capitulo, o levantamento bibliografico permitiu ndo somente
apurar o estado da arte no que se refere a modelagem computacional de células
fotovoltaicas e utilizagdo das ferramentas de Inteligéncia Computacional (IC) para o
cenario de simulacdo focando fontes alternativas de energia; mas também possibilitou a

obtencao das bases teoricas que fundamentam o estudo. A apresentagdo detalhada desses
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fundamentos tedricos serd apresentada no capitulo a seguir que trata da fundamentacao

teorica das ferramentas de inteligéncia computacional.
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Capitulo 3

Fundamentacao Teorica sobre as
Ferramentas de Inteligéncia

Computacional

3.1 Introducio

A Inteligéncia Computacional (IC) ¢ uma area da ciéncia que busca, através de
técnicas inspiradas nos processos presentes na natureza, o desenvolvimento de sistemas
computacionais que apresentem aspectos do comportamento humano. Essa estratégia visa a
busca de solugdes para problemas com elevado nivel de dificuldade. Dentre os aspectos
desejaveis nessas ferramentas destacam-se a aprendizagem, percepcao, raciocinio, evolucao
e adaptacao [D. Gol, 1989]. Diversas sao as ferramentas de IC que apresentam essas
caracteristicas, dentre elas destacam-se a Rede neural artificial (RNA), Algoritmo Genético
(AG) e Sistema Hibrido (SH).

Uma RNA ¢ uma técnica da Inteligéncia Computacional que permite usar um
hardware fisico ou um software de computador para modelar propriedades computacionais
analogas ao conhecimento cognitivo do cérebro humano. A sua principal caracteristica ¢ a
capacidade de aprender, reconhecer padrdes e armazenar relacionamentos entre as
entidades alvo do projeto de pesquisa [Fre, s.d.].

Um AG ¢ um algoritmo de aperfeicoamento matematico baseado nos mecanismos
de evolugdo natural, onde o mais apto sobrevive. Essa ideia ¢ inspirada na proposta de

Charles R. Darwin (1809 - 1892), descrito em seu livro 4 origem das Espécies de 1859.
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Um AG trabalha a partir da recombinacdo genética das respostas encontradas em cada
geragdo, assim como elaborado por Gregor Mendel em 1865. Desta forma, em cada
geragdo, a resposta encontrada no espago de busca sera melhor que as solucdes iniciais.

Outra técnica de IC € o desenvolvimento de Sistemas Inteligentes Hibridos (SIH) ou
Sistemas Hibridos (SH), que sdo o resultado da combinacdo de duas ou mais técnicas
distintas; sendo que pelo menos uma delas refere-se a uma ferramenta baseada nos
principios dos fundamentos da IC para resolver um determinado problema [Bit, 1998]. A
motivagdo para o desenvolvimento dos sistemas hibridos deve-se ao fato de que algumas
técnicas podem ser adequadas para solucionar determinados problemas com caracteristicas
especificas através de estratégias singulares contidas nos diversos equacionamentos
presentes.

A combinagdo de vdarias técnicas possiveis aproveita as suas vantagens através de
cada estratégia presente nas ferramentas, permitindo superar as limitagdes individuais de
cada técnica. Assim, ¢ possivel encontrar a solu¢do de um determinado problema [T.B. Lud

1,2005] [T.B. Lud 2, 2005].

3.2 Redes Neurais Artificiais

Uma RNA pode aproximar e interpolar dados multivariados de maneira rapida e
suave e de forma compacta, que poderiam exigir enormes bancos de dados se fosse
utilizada uma técnica de programagdo convencional. As técnicas envolvendo o uso de
RNA’s sdo bem aceitas para a resolucdo de problemas lineares, ndo lineares, previsao e
regressdo estatistica, reconhecimento de padrdes e comportamentos € em outras diversas
areas do conhecimento.

Assim, pela observacdo do comportamento de resposta das células fotovoltaicas, o
uso de RNA’s serd uma ferramenta propicia para se extrair as caracteristicas de fabricagdo e
operagdo das mesmas. Isso se deve a abordagem por meio de RNA’s consistir em
reconhecer ¢ manipular a informagdo e aplicar esse conhecimento na resolugdo de

problemas que exigem aprendizado a partir da experiéncia [Bea, 1990][Zhe, 2010].
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A inspiragdo para a utilizagdo de RNA’s ¢ obter uma ferramenta computacional que
agisse segundo o funcionamento do cérebro humano. O cérebro humano ¢ o dispositivo
mais obscuro estudado pelo homem, sendo ainda o seu funcionamento pouco compreendido
[Bea, 1990]. O cérebro humano, assim como seu sistema nervoso, ¢ formado por uma rede
de neuronios interligados de acordo com a Figura 3.1. O neurdnio ¢ a unidade basica do
cérebro responsavel pelos fendmenos conhecidos como pensamento, emocao € cognicao,
além da execugdo das fungdes sensoriais, motoras e autonomas, pois possui um elevado
poder de processamento das informacdes recebidas do meio ambiente que o cerca [Was,

1989].
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Fig. 3.1:Representacio de um neurdnio (célula) humano.

Cada neur6nio compartilha varias caracteristicas com outras células, principalmente
na sua estrutura molecular, mas possui capacidades singulares para receber, processar e
transmitir sinais eletroquimicos ao longo das fibras nervosas, que compreendem o sistema
de comunicacdo cerebral [Ste, 1985]. Um neurdnio é conectado a varios outros neuronios
através dos dendritos e do axonio, formando uma rede sistémica. Os dendritos recebem os
impulsos nervosos de outros neurdnios € os conduzem ao nucleo. Essas informagdes sao
processadas de acordo com a fungdo especifica do neuronio, gerando novos impulsos que
sao somados. Caso a soma dos impulsos recebidos e processados exceda um determinado
limiar caracteristico do neurdnio, o axonio transmitird esse estimulo a outros neur6nios
através de fendmenos quimicos denominados sinapses. A forga sinaptica da conexao neural

permite refletir o nivel de excitacdo ou inibi¢do entre os neuronios adjacentes, capacitando
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o cérebro humano ao armazenamento do conhecimento e o consequente aprendizado de
acordo com cada funcdo a ser realizada, determinando para cada regido especifica do
cérebro a responsabilidade por sua execucgao [Bea, 1990].

A RNA ¢ uma técnica computacional que tem como principio utilizar um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes para poder reproduzir
e adquirir conhecimento através da experiéncia e observagdo. Uma grande rede neural
artificial pode ter centenas ou milhares de unidades de processamento. Ja o cérebro de um
mamifero pode ter muitos bilhdes de neurdnios.

“Um modelo conexionista é uma estrutura de processamento de
informagoes distribuida e paralela. Ela é formada por unidades de
processamento, comumente chamadas de nos, neurénios ou células,
interconectadas por arcos unidirecionais, também chamados de
ligagoes, conexdes ou sinapses. Os nos possuem memoria local e
podem realizar operacoes de processamento de informagdo
localizada. Cada célula possui uma unica saida (axonio), a qual
pode se ramificar em muitas ligagoes colaterais (cada ramificagdo
possuindo o mesmo sinal de saida do neuronio). Todo o
processamento que se realiza em cada wunidade deve ser
completamente local, isto é, deve depender apenas dos valores
correntes dos sinais de entrada que chegam dos neurénios através
das conexoes. Estes valores atuam sobre os valores armazenados

na memoria local da célula” [Hec, 1998].

O primeiro modelo formalizado de redes neurais artificiais foi proposto por
McCulloch e Pitts, em 1943. Tinha como base o neur6nio humano, porém abstraia sua
complexidade, assim como a maioria dos modelos conexionistas desenvolvidos
posteriormente [Messon, 1990]. Em 1949 HEBB assume que o processo de aprendizagem
do conhecimento representado em uma Rede neural artificial ¢ alcancado pelo
fortalecimento dos sinais sindpticos presentes nas conexdes entre neurdnios adjacentes,
sempre que esses estiverem excitados. Essa interpretagdo ficou conhecida como regra

HEBB.
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Em 1958, Frank Rosenblatt criou o perceptron, um modelo cognitivo que consistia
em unidades sensoriais conectadas a uma unica camada de neurdnios de McCulloch e Pitts,
com a capacidade de aprender tudo o que pudesse representar dentro do seu universo de
operacao. Rosenblatt demonstrou que, se fossem adicionadas sinapses (pesos) ajustaveis, as
RNA’s de McCulloch e Pitts poderiam ser treinadas para classificar padrdes em classes
linearmente separdveis, convergindo em um numero limitado de passos com uma

porcentagem de erro maximo toleravel, como apresentado na Figura 3.2 [Messon, 1990].

T f(a)
T
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Fig. 3.2:Representacdo de um neurdnio tipo perceptron.

Um novo modelo de neurdnio surge no inicio da década de 60. Widrow e Hoff
publicam um artigo no qual especificam o Adaline, que ¢ um modelo de neurénio baseado
nas redes neurais de McCulloch e Pitts, onde a importancia desse modelo esta associada a
regra de aprendizagem proposta, a regra Delta, que trouxe uma maior possibilidade na
resolucdo de problemas, se comparado a regra HEBB [Messon, 1990].

Em 1969, Minsky e Papert expdem as limitacdes do modelo de Rosenblatt,
provando que tais redes nao sdo capazes de resolver uma ampla classe de problemas devido
as restricdes de representagdo como o problema do ou-exclusivo (XOR) [Messon, 1990]
[Was, 1989]. Isso fez com que somente poucos pesquisadores como Malsburg, Grossberg,
Kohonen e Anderson permanecessem concentrando suas atividades na abordagem
conexionista, causando uma lacuna tanto na pesquisa e desenvolvimento de redes neurais,
como nas suas aplicagdes para resolugdo de problemas. Essa situagdo comegou a se reverter
na década de 80, devido ao avanco da tecnologia e ao fracasso de outras estratégias, como
da escola simbolista na solugdo de determinados tipos de problemas. As redes neurais

artificiais passaram a atrair substancial atengao novamente [Was, 1989].
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Em 1982, a introducdo do modelo conexionista de Hopfield permitiu esclarecer,
pelas suas caracteristicas computacionais e estabilidade, boa parte das duvidas até entdo
existentes em relagdo ao processo dinamico executado por certas redes neurais. No mesmo
ano, Kohonen publicou um artigo descrevendo uma RNA baseada em auto-organizacao
(Mapas auto-organizaveis) e nas caracteristicas de aprendizado adaptativo do cérebro
humano [Messon, 1990]. Hilton e Seynowsky, em 1983, estenderam o modelo de Hopfield
com a incorpora¢ao de dinamica estocastica. Este modelo de rede neural passou a ser
conhecido como Maquina de Boltzmann, conseguindo grandes sucessos na resolucao de
diversos tipos de problemas [Was, 1989].

Em 1985, Rumelhart, Hinton e Williams aperfeicoaram a ideia de perceptron
diminuindo as restricdes de representagdo existentes por meio da criagdo do algoritmo
Backpropagation [Rum, 1986]. Este algoritmo foi aplicado em uma grande variedade de
problemas, como na identificagdo da estrutura de proteinas, hifenizagdo de palavras em
inglés, reconhecimento da fala, compressdo de imagens e previsdo de séries temporais
[Messon, 1990]. O sucesso deste algoritmo estimulou o desenvolvimento de muitas
pesquisas em RNA e de uma variedade de modelos cognitivos que sdo aplicados numa

diversa gama de problemas.

3.2.1 Estrutura da RNA

A Estrutura ou topologia de uma RNA pode ser expressa através de um grafo
dirigido com pesos em suas arestas de acordo com a seguinte representagdo ilustrada na

Equacao 3.1.

G=(V,AW) 3.1)

Onde:

G : Grafo dirigido que representa a RNA.

V': Corresponde a um conjunto de vértices, nds ou neuronios.
A: Corresponde a um conjunto de arestas ou arcos dirigidos.

W : Conjunto de pesos sinapticos para esses arcos.
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Cada vértice no grafo representa uma unidade de processamento por meio de uma
funcdo de ativagdo. A RNA pode ser organizada por meio de outras estruturas ou
organizagdes, como camadas, conexdes, pesos, neuronios visiveis € neuroénios ocultos que
permitem aumentar seu poder de processamento. Cada uma dessas estruturas e

organizacdes ¢ apresentada no Apéndice - A.

3.2.2 Propriedades das RNA’s

Como o modelo base das redes neurais artificiais sdo as redes baseadas em
neurdnios biologicos, a modelagem matematica das RNA’s consegue representar um
grande nimero de caracteristicas observadas no processo cognitivo presente em diversos
animais ¢ principalmente no ser humano [Was, 1989]. Entre essas propriedades pode-se
destacar o aprendizado pela experiéncia e pelo erro, a generalizagdo a partir de exemplos e
a abstragdo de caracteristicas essenciais da informacdo, descartando os itens irrelevantes

para o processo. A seguir sdo apresentadas as principais propriedades das RNA’s.

e Generalizagao

Uma das grandes propriedades das RNA’s estd no fato que mesmo que uma
informacao ndo esteja presente no processo de aprendizagem e treinamento da mesma, €
possivel reconhecer a informacao como verdadeira ou falsa e obter resultados quantitativos
e qualitativos de maneira satisfatoria dentro dos padrdes estabelecidos pela topologia da
RNA.

Para isso, a generalizacdo dos resultados obtidos no conjunto de treinamento ¢ de
fundamental importancia. O que possibilita a obtencdo desses dados ¢ a exploragdo do
modelo conexionista que ¢ sensivel as variacdes estimuladas pelo meio ambiente de
pesquisa, se faz necessaria. Embora essas variagdes estejam presentes, as RNA’s t€ém como
propriedade preservar a identidade e reconhecer um conjunto de caracteristicas
fundamentais da informagdo. Isso pode ocorrer em informacdes procedentes dos neurdonios
de entrada, reconhecendo ruidos e distor¢cdes e separando-os da informagdo correta. A
capacidade da rede em se adaptar as novas situagdes, gerando valores de saida consistentes

com os esperados, € vital para a aplicabilidade do modelo em um ambiente do mundo real



33

[Was, 1989]. Sua aplicagdo em problemas visa principalmente explorar essa importante
caracteristica do modelo conexionista, que ¢ a habilidade em generalizar sobre o dominio
do problema [Res 1, 1993].

O desempenho da generalizacdo depende em grande parte da forma como ¢ feita seu
treinamento, assim como estdo organizados seus dados, € o numero de parametros livres
presentes. Cada um desses parametros possui grande influéncia no seu poder de

generalizagdo [Le Cun, 1989].

e Abstracao

Alguns modelos de redes neurais artificiais sdo capazes de abstrair a esséncia do
conjunto de dados a elas apresentados [Was, 1989], permitindo, dessa forma, a
classificagcdo ou reconhecimento de padrdes incompletos. Essa propriedade ¢ de grande
importancia na aplicacdo do dominio do problema, onde o conhecimento das caracteristicas
envolvidas € obscuro.

Assim, um conjunto minimo de informagdo ¢ o suficiente para que seja possivel
extrair as caracteristicas essenciais do problema de tal maneira que a classificacdo e o
agrupamento de elementos pelo reconhecimento dos padrdes minimos identificaveis sejam

possiveis.

e O Aprendizado

O aprendizado ¢ definido como a habilidade de realizar tarefas novas, reconhecer
informag¢do ou padrdes, identificar caracteristicas e a chegar a resultados que ndo podiam
ser anteriormente pré-definidos ou estabelecidos, assim como, melhorar a realizagdao de
atividades antigas por meio do aperfeicoamento do processo de realizacdo da atividade
relacionada [Carb, 1998].

As RNA’s podem modificar seu comportamento em resposta aos estimulos
produzidos pelo ambiente, regulando a for¢a da conexd@o entre neurdnios adjacentes pela
adaptagcdo tanto dos pesos sinapticos quanto da tendéncia (bias) [Was, 1989]. Essa
propriedade de modificacdo e adaptagdo dos estimulos do ambiente caracteriza o processo

de aprendizagem pelo modelo matematico.
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O aprendizado em um modelo de redes neurais artificiais ¢ decorrente do
treinamento da rede através de uma estratégia que € construida a partir das caracteristicas
do problema a ser resolvido. Onde, dependendo da forma como ¢ realizada, a apresentacao
de padrdes aos neurdnios de entrada ¢ feita por repetidas iteracdes, o que faz com que
ocorra o ajuste tanto dos pesos sinapticos quanto do bias para que a rede responda
satisfatoriamente aos estimulos recebidos [Messon, 1990].

Assim, o objetivo do treinamento consiste em atribuir aos pesos sinapticos € ao bias
os valores apropriados, de modo a produzir o conjunto de saidas desejadas ou ao menos
consistentes com um intervalo de erro estabelecido [Fre, s.d.]. Desta forma, pode-se dizer
que o processo de aprendizado de uma RNA consiste na busca de um espago de pesos
apropriados determinados pela aplicacdo de alguma regra que defina esta aprendizagem
[Messon, 1990].

A grande maioria das regras de treinamento de uma RNA parte do principio do
aprendizado por meio do refor¢co das conexdes sinapticas e¢ podem ser consideradas
variantes da Regra de Hebb [Heb, 1949]. Na esséncia, Hebb propde que a sinapse,
conectando dois neurdnios, seja reforgada sempre que ambos os neuronios estiverem ativos.
O principio de aprendizagem da RNA parte entdo da idéia de se observar situagdes ja
conhecidas ou pré-determinadas para encontrar o espaco de pesos e bias adequados a
solucdo do problema proposto. Assim, essa estratégia ¢ denominada supervisionada, ou
seja, a RNA parte de um conjunto de dados cuja resposta ¢ conhecida para determinar os
pesos e bias adequados para as demais situacdes.

Uma RNA que tenha a regra de Hebb como regra de treinamento supervisionado
modifica os pesos sinapticos entre as conexodes dos neurdnios adjacentes proporcionalmente
ao produto dos niveis de excitacdo desses neuronios, conforme Equagdao 3.2. Uma
caracteristica da regra de Hebb ¢ que ela tem a propriedade de localidade. Isto significa que
para alterar o valor de uma conexdo sindptica, apenas informagdes locais a sinapse

calculada sdo utilizadas.

Aw; =11.x,.y; (3.2)
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Onde:

Aw; : Variag@o do peso w, .

1 : Taxa de aprendizagem.

x,: Dados de entrada do neurdnio 1.

v, :saida de dados do neur6nio j.

A regra Delta, também conhecida como Regra de Widrow-Hoff, surgiu como uma
evolugdo da regra de Hebb, onde a modificacao dos pesos ¢ feita de acordo com a variagao
entre a saida desejada e a observada no treinamento também supervisionado [Messon,
1990]. Dessa forma, pode-se observar o erro produzido pela RNA no espago de pesos atual

e sua evolugdo, no sentido da solugdo, levando em consideragdo o erro produzido como

apresentado na Equacao 3.3.
Aw; =n(d, - x,) (3.3)

Onde:

Aw; : Variagé@o do peso w, .

x, : Estado para o neurdnio 1.

d, : Saida desejada para a RNA.

1 : Taxa de aprendizagem.

Isso se deve ao fato do valor da modificacdo da intensidade da conexdo sinaptica
para as mesmas excitagoes dos neuronios envolvidos poderem variar com o tempo, ou seja,
ao longo das iteracdes. Desta forma cada modificagdo da intensidade da conexdo sindptica
Aw, pode depender de w),, o que sera um efeito ndo linear. No caso da regra Hebb tem-se
um sistema bi-linear por apresentar um produto de duas intensidades. Isto ocorre como um

efeito de saturacdo do valor de conexdo sinaptica. Pode-se também imaginar que a

modificagcdo da intensidade da conexdo sindptica dependa também de neurdnios vizinhos.
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Uma caracteristica importante da regra delta ¢ que a mesma minimiza o erro médio

quadratico, como apresentado na Equacao 3.4.

E:%.Z(dj—y_,)2 G4

Onde:
E : Erro médio quadratico.

d;: Saida desejada para a RNA.

y,: Saida do neurdnio .

Este erro ¢ funcdo do valor das conexdes e, portanto, para calcular seu minimo ¢

necessario encontrar os valores que anulam a primeira derivada, como mostrado na
Equacao 3.5.

a—Eza—E.yi.awij (3.5
ﬁwl.j oy,
Onde:

E : Erro médio quadratico.
w; : Peso que liga o neurdnio i ao neurdnio .

v, : Saida do neurdnio i.

Portanto, as alteracdes dos pesos sindpticos ocorrem de forma a minimizar o erro
que segue na direcdo do gradiente descendente, conforme apresentado pela Equacao 3.2.
Logo a atualizagdo de cada componente do vetor de pesos sinapticos pode ser calculada

com base no erro médio quadratico, como apresentado na Equagao 3.6.
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VE(w) = g—i,...,s—i

W w+ Aw

Aw = -1V E(w)

Aw, =—77%Ei

g_i =%%Z(d, -y, -
2_52%22(61/ _yj)aiWi(dj —w.x,)

%zz(dj —Y)x)

1

Awi = UZ(dJ _yj)'xij

Onde:
E': Erro médio quadratico.

d ;: Saida desejada para a RNA.

J

y,: Saida do neurdnio .

w; : Peso da aresta 1.

A Figura 3.3 apresenta o comportamento esperado para o erro médio quadratico

seguindo o gradiente descendente para um espago composto pelos pesos w, e w;.

Elw|

Fig. 3.3:Comportamento esperado para a evolucio do erro pelo gradiente descendente para os pesos
W, €EW,.
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A Regra Delta, assim como a regra Hebb, ¢ denominada como biologicamente

plausivel, pois utilizam apenas informagdes locais para o calculo da sinapse para atingir seu

aprendizado. O ponto de partida da regra Delta ¢ a generalizagdo da regra de Hebb e efetua

uma otimizagdo que pode ser interpretada como o modelo matematico de um mecanismo de

selecdo.

e Estratégias de Aprendizado

Existem diferentes tipos para o aprendizado da Rede Neural que vao ser

selecionados de acordo com as caracteristicas do problema a ser resolvido pela RNA e por

sua topologia. Dentre as estratégias destacam-se [Sil, 1998]:

a)

b)

Treinamento supervisionado: a rede € treinada pela apresentagdo dos vetores de
entrada e seus respectivos vetores de saida, chamados de pares de treinamento.
Sdo usados principalmente quando ¢ utilizada a regra Hebb, Regra Delta e o
Backpropagation (retro propagacdo do erro) quando a topologia da RNA ¢
aciclica. Pode ser controlada por meio do nimero de iteragdes ou erro maximo
toleravel.

Treinamento ndo supervisionado: o treinamento consiste na apresentagao apenas
dos vetores de entrada, a partir dos quais sdo extraidas as caracteristicas desse
conjunto de padroes, agrupando-os em classes. O treinamento nao
supervisionado pode ser observado como um processo autonomo ou auto-
organizavel. E utilizado principalmente em RNA’s ciclicas.

Com reforgo: o processo de aprendizagem por refor¢o consiste em mapear
situagdes (estados do ambiente) para acdes (o que fazer) de modo a maximizar
um sinal de recompensa numérico. Segundo Sutton e Barto (1998),
“aprendizagem por reforco é definida ndo pela caracteriza¢do de métodos de
aprendizagem, mas pela caracterizagdo de um problema de aprendizagem.” A
ideia basica ¢ simplesmente captar os aspectos mais importantes do problema
real posto diante de um agente aprendiz interagindo com o ambiente para

alcangar uma meta.
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Os principais algoritmos utilizados para realizar o processo de aprendizagem da

RNA estdo presentes no Apéndice - B.

3.2.3 Formulagao matematica do funcionamento da RNA.

A relevancia da utilizagdo de redes neurais artificiais vem do fato de que as mesmas
podem ser utilizadas para aproximar fungdes complexas e nao lineares, conforme descrito
em [Cyb, 1989]. Nessa referéncia se demonstra, por meio de teoremas, que combinagdes
lineares finitas de funcdes sigmoidais, fixas e uni-variadas podem se aproximar
uniformemente de qualquer fungdo continua de » varidveis reais.

A representatividade das RNA’s com uma tnica camada escondida, com arquitetura
feedforward e algoritmo de aprendizagem por meio da estratégia backpropagation, pode
encontrar regides de decisdo no processo de aproximagao funcional, cuja sua resposta pode
ser arbitrariamente bem aproximada da funcdo que seja objeto de aproximacgao, por esse
tipo de rede.

Segundo [Cyb, 1989] diversas aplicagdes podem ser modeladas ou representadas
através de uma fun¢do geral de n-dimensional de varidveis reais da forma x € R", que

consiste nas combinagdes lineares finitas da forma da Equagao 3.7.

G(x)= ZN;ajO'(yfx + 49/.) (3.7)
=

Onde:

y,: Varidvel real da forma R".

a,;,0,: Variaveis reais.

y; : Variavel transposta de ).

yf x : Representa o produto interno de y.x.

o : Funcao uni-variavel que ¢ dependente do contexto de aplicagao.
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As variaveis «;,0, e y; sdo fixas e a fungdo o ¢ também conhecida como fungéo

sigmoidal, e representa o foco de operacdo da RNA. Sua representacdo ¢ dada pela Equagao

3.8, e descrita na Figura A.2 presente no Apéndice - A.

0(t)—> 1=¢t—> 4w (3.9)
0=t - '

Assim, essa fung¢do O'(t) representa uma fungdo sigmoidal que pode ser utilizada na

criacdo dos no6s da RNA como funcdo de ativagdo apresentado na Equagdo (A.5) presente
no Apéndice - A.

Logo, se existe uma funcao G(x) da forma da Equagdo 3.7 que pode representar a
resolugcdo de uma determinada aplicagdo, € possivel construir um sistema a partir de uma
determinada configuragdo de RNA baseada na seguinte arquitetura:

v" Modelo de RNA: feedforwad.
v" Numero de camadas escondidas: Single layer.
v' Estratégia de treinamento: Supervisionado.

v’ Algoritmo de treinamento: backpropagation.

Nesse sentido, é necessario verificar a existéncia de uma fungio G(x) que passa

realizar a aproximac¢ao funcional de um determinado modelo. Para essa verificacdo sera
utilizada a modelagem da célula solar pelo circuito elétrico equivalente para o modelo de
um diodo, conforme presente na Figura 3.4. A Equacdo 3.9 apresenta sua modelagem
matematica para o modelo do circuito equivalente e esta descrito em [Air, 2011] [Rod,

2011] [Rod-2, 2011].

Fig. 3.4:Esquema elétrico da célula solar para a aproximaciao do modelo de um diodo



41

_]Sd e

(Vi+1,R,)
[q nK.T )_1 _|:I/I+IIRS} (39)

Rsh

Onde:

I, : E a corrente de terminal (A).

:E a fotocorrente gerada (A).

I, : Corrente de saturagdo do diodo (A).
R_ : Resisténcia em série (Q).

R, : Resisténcia shunt (€2).

V, : Tensdo nos terminais (V).

A Equacgdo 3.9 ¢ baseada no modelo elétrico para um diodo. Essa Equacao pode ser

aproximada pela Equagdo 3.10, na situagdo de circuito aberto, fazendo 7, =0, I% =V, e

R, possuindo um valor grande, onde % = 0, conforme descrito em [Pat, 1999] [Mes,
sh

2000]; onde a mesma representa o comportamento de uma célula solar a partir das suas
propriedades fisicas, como dopagem, comprimento da camada de deplecdo, velocidade de
recombinacao superficial, concentracdo intrinseca, densidade de estados, mobilidade de
elétrons e lacunas, tempo de vida dos portadores minoritarios e outros fatores que
influenciam o comportamento da célula solar, onde a resisténcia em série ndo foi

considerada nesse modelo.

q.V

[:[t—l{e(”j—l} o<V <V, (3.10)

Onde:
I : Corrente de curto-circuito (A).

1, : Fotocorrente total gerada (A).
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I, : Corrente reversa de saturacdo (A).
q : Carga do elétron (eV).

4 : Tensao da célula (V).

V..: Tensdo em circuito aberto (V).

K : Constante de Boltzmann.

T : Temperatura (K).

Essa equagdo utiliza as caracteristicas fisicas e construtivas da célula solar e
representa a aproxima¢do do modelo de circuito elétrico utilizando um diodo. A

fotocorrente total /, ¢ apresentada nas Equagdes 3.11, 3.12 e 3.13. A corrente reversa de

saturagdo [, ¢ apresentada na Equacdo 3.14, conforme descrito em [Mat, 2006] [Mat,

2008].
| W,). D W 1
‘ S .cosh| == |+ == senh| —= |+ (a.D, - S, )e™"" |
ALK L L L T i |
f.f“ = " fz : n ‘ 7 n = D,, — i a-L”
o -
'n L _S'R_Senh(L—pJ + L_"_COSh(L_PJ ]
RO ] G.11)
[ V D 7 o _i
‘ § .cosh L 4+ " geph H_’ +(O.’.L‘ —S)].g_a'h .
qAF h.a’.L‘ | i e I -
£ P 2 | » P P [
YT ] (W ) al,
' % 5,»-5‘3"11L"J+L‘".cosh( . J [
L f2 P \ e _! (3 12)
li=h +11
o (3.13)
P ] x w’."l \!
J(]:q.AHJ-.— |
N YT, Lp )

(3.14)
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I,, representa a fotocorrente gerada no semicondutor tipo N (A), /,, representa a

fotocorrente gerada no semicondutor tipo P (A). g ¢ a carga do elétron (e¢V), A a area da

célula (m?), & ¢ a constante de absorgao, L, comprimento de difusdo de elétrons (nm) e L,
a de lacunas (nm). S, e §, representam a velocidade de recombinagdo superficial no
semicondutor tipo N e P (cm.s™) respectivamente, W comprimento da camada de deplegao
no semicondutor N (nm) ¢ W, no semicondutor P (nm). D, coeficiente de difusio de
elétrons e D, de lacunas, 7, e 7,tempo de vida dos portadores minoritarios dos elétrons e
lacunas respectivamente (s), n, concentragao intrinseca do semicondutor (4tomos.cm™), N .

concentracdo de dopantes aceitadores (dtomos.cm™) e N , de doadores de elétrons

(dtomos.cm™). A descricio completa o equacionamento do modelo matematico que
determina o comportamento elétrico da célula fotovoltaica a partir das suas propriedades
fisicas ¢ apresentado no Apéndice F.

Considerando a forma da Equagdo 3.9, representante do comportamento de uma
célula solar a partir das suas propriedades fisicas, deve-se mostrar a existéncia de uma

possivel combinagao G(x) que pode representar a Equagao 3.9.

Para demonstrar que G(x) aproxima funcionalmente de I ¢é necessario que a
funcdo o seja discriminante como apresentado em [Cyb, 1989]. Ou seja, o deve ter a
caracteristica apresentada pela Equacdo 3.15 para uma medida x e M ([ n) ,onde /, denota
a unidade n-dimensional de um hiper-cubo [0,1]" , C(I,) representa um espago de fungdes

continuasem /, e M ([ n) ¢ definido como sendo o espago regular de Borel em /7, .

IG(yTx+9)dﬂ(x): 0 (3.15)

In

Da mesma forma, o ¢ dito sigmoidal se G(t) ¢ da forma apresentada pela Equagao

3.8. Utilizando essas propriedades para o ¢ possivel fazer uso do teorema apresentado por

[Cyb, 1989].
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e Teorema 3.1: Seja o uma fun¢do continua e discriminatéria, entdo a soma
finita da forma da Equagdo 3.7 € densa em C (1 . ) Em outras palavras, dada
qualquer feC(I,) e £>0, é possivel escrever essa soma na forma da

Equacao 3.16.
|G(x)—f(x]<8,para todo x e/, (3.16)

Assim, considere que seja possivel escrever uma fungdo f (x) onde a mesma tenha a
seguinte caracteristica: f(x)= 7, . Como o célculo de 7, ¢ obtido pelo calculo de fungdes
continuas descritas em [Mat,2006], logo, f (x) ¢ continua e logo tem-se que f € C (1 n).

Considere que x seja formado pelos pardmetros necessarios para o calculo de 7,

da seguinte forma: x =[x, =T,x, =V, ,x, = A,x, = L,---,], onde (T: Temperatura, V,_:
Tensdo em circuito aberto, A: Area da célula, L: [luminagao,...), sejam todos os
parametros necessarios para o modelo da célula solar [Mat, 2006]. Como descrito no
trabalho de [Mat, 2006] /¢ determinado a partir dos parametros de operagao e fabricagdo
da célula solar, e todos esses pardmetros sdao valores definidos como sendo pertencentes ao
conjunto dos niimeros reais. Logo € possivel afirmar que Vx, ex = x;, € R, ou seja,
xeR".

Como por definigio, G(x) é uma fungio onde xeR", ¢ possivel fazer

G(T,V

oc?

A,L,---). Pelo Teorema 3.1 ¢ possivel entdo fazer uma soma finita tal que
|G(x)— f (xl <&, para um valor de ¢ arbitrariamente pequeno e valores adequados para
a,0ey,.

Logo, sendo f(x)=1

sc 2

¢ possivel escrever uma soma finita da forma de G(x) que

representa o comportamento da célula solar expressa por [/, para uma adequada

configuragdo de a,, y'x e 6,, onde G(x)=1.

c
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3.3 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos sdao inspirados no processo de evolugdo das espécies
bioldgicas observadas na natureza. Essa inspiragdo se deve ao fato de que todas as espécies
vivas estdo sujeitas a se adaptar e evoluir no meio ambiente em que vive para se perpetuar
através da heranga genética passada aos seus descendentes [Fil, s.d.]. Da mesma forma que
as espécies procuram evoluir para se adaptar as condigdes ambientes, os AG’s utilizam a
mesma estratégia para procurar num espaco de busca de respostas possiveis, e entdo
evoluirem respostas encontradas para se aproximar ao maximo da soluc¢ao desejada. Assim,
sao utilizadas diversas estratégias semelhantes as encontradas na natureza para resolver
problemas de busca e otimizagdo [Mit,1996]. Dessa forma, segundo [Fer, 2005], “os AG’s
buscam a melhor solucdo para os problemas de otimizagdo, utilizado um processo iterativo
no espacgo de busca (solugoes) para a resolugdo do problema apresentado”.

O processo das respostas inicia-se a partir de uma populagdo inicial que contém um
conjunto representativo das solugdes para o problema, geradas aleatoriamente. O AG tem
como finalidade, entdo, combinar os representantes desta populacdo através de operadores
especificos para a geracdo de uma nova populacdo que passa a substituir a anterior. A cada
nova iteragao ¢ gerada uma nova populagdo que apresenta novas e melhores solugdes para o
problema em questdo devido aos operadores genéticos aplicados aos individuos presentes
na geracao anterior ¢ a uma funcdo de avaliagdo da sua adaptabilidade (proximidade da
solugdo do problema), culminando com a sua convergéncia.

Esse processo tem como sua principal caracteristica o conceito probabilistico para a
resolugdo do problema, sem a garantia de que a resposta encontrada seja a melhor solucao
possivel para o problema. Porém, sua metodologia heuristica garante que o resultado
encontrado € uma resposta do problema cuja solugdo esta proxima da melhor solugado
possivel, caracterizando esse processo como estocastico de busca global realizado através
da evolugdo de uma populagao de solugdes [Cos, 2010].

Estes algoritmos comecaram a ser estudados por John Holland no comeco dos anos
70, onde se deu inicio a uma pesquisa sobre algoritmos que manipulavam strings binarias
(0 e 1), a qual ele chamou de cromossomos, uma referéncia a0 cromossomo existente nos

seres vivos. Cada cromossomo forma um individuo da populagdo, e este por sua vez ¢
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formado por um conjunto de genes individuais que carregam em si um pedago da
informacao contida no mesmo. Uma informacdo para a solugdo do problema pode ser
representada por um Unico gene, ou esta pode ser constituida de um conjunto de genes para
representar uma dada informagdo, de acordo com a sua complexidade. Assim, um
cromossomo pode conter diversas informagdes que combinadas resultam numa solucdo
valida para o problema proposto.

Seus algoritmos realizavam a evolu¢do simulada destas populagdes, resolvendo de
forma eficiente o problema de encontrar bons resultados através da manipulagdo do
material contido nos mesmo. Existem diversas técnicas que podem ser utilizadas para
codificar cada gene dos cromossomos que varia conforme o tipo e as especificidades do
problema, como:

a) Uma codificag@o binaria, sendo que cada bit ou um conjunto de bits representa

uma determinada caracteristica presente na informacdo representada pelo
cromossomo. Esse cromossomo ¢ uma possivel solu¢do para o problema a ser

solucionado pelo AG. Sua representacao ¢ apresentada na Figura 3.5.

[Lfofififofifofofo]1]

Fig. 3.5:Cromossomo com codificaciio de gene utilizando a codificacdo binaria

b) Uma cadeia de strings que combinadas armazenam a informagao necessaria. A

Figura 3.6 apresenta a codificacdo do cromossomo.

[A[D[FIE|G|A[A[B|C[A]
(a)
| ASA | CASA | FAMA | LAMA | GLORIA |
(b)

Fig. 3.6:Cromossomo com codificacdo de gene por string simples (a) e por string composta (b)

¢) Um gene contendo uma varidvel numérica continua ou discreta que armazena o
seu proprio valor real para codificar suas caracteristicas ¢ ¢ apresentado na

Figura 3.7.



47

[ 0,732 ] 0,575 [ 0,200 | 0,500 | 0,300 | 1,000 | 0,666 | 0,600 | 0,000 | 0,435 ] 0,237 | 0,600 | 0,270 |

Fig. 3.7:Cromossomo com codificaciio de gene por valor real

Cada individuo da populacdo passa por uma fungao de avaliagdo chamada de fungao
fitness. Essa fun¢do toma como entrada um cromossomo € retorna um parametro,
geralmente um valor associado a qualidade do mesmo referente a resposta para a solucao
do problema.

A descrigdo dos operadores genéticos encontra-se no Apéndice A.

3.3.1 Técnicas de aptidao

O algoritmo genético possui, na sua implementacdo, uma ferramenta para a analise
da qualidade do cromossomo. Essa analise ¢ realizada pela fungdo de aptiddo para a
solucdo do problema. Assim, cada individuo ¢ avaliado de acordo com sua aptiddo em

relagdo ao meio ambiente que o cerca. Os principais métodos sdo:

. Fitness: Fungdo de Avaliacao — Utiliza-se uma fung¢ao ou parametro de avaliagao de
forma que cada cromossomo do individuo seja processado de forma a gerar uma nota para
o mesmo. Dessa forma a fun¢do fitness deve representar a forma de se chegar a uma

solugdo otima. Geralmente tem-se a forma de acordo com a Equacao 3.17.

4, = f,00) (3.17)

Onde:

A, : Resultado da fungdo de avaliagdo do individuo i.

£, (i) : Fungao Fitness.

. Windowing: Aptidao relativa — Consiste na atribuicao da nota de aptidao para cada
individuo relativo a populagdo geral, ou seja, busca-se observar se a populagdo como um
todo esta evoluindo e qual o nivel de desenvolvimento e ndo apenas do melhor individuo. O

calculo de Windowing ¢é representado pela Equacao 3.18.
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A =min(f, (7))

4, = f,@) (3.18)
A=4-4
Onde:

A : O menor fitness medido para a populagéo.

A, : Fitness do individuo i.

£, (@) : Funcdo Fitness.

. Normalizagao Linear: Consiste em normalizar os resultados da avaliagdo recebida

pelos individuos gerados.

A fungdo de avaliacdo do algoritmo genético pode ser considerada como a
responsavel por permitir a evolu¢do das respostas para solucdo do problema e classificar a
melhor resposta. Isso se deve ao fato da fung¢do de selecdo ser dependente dos resultados
atribuidos pela mesma. Sua significancia também ¢ destacada devido ao fato de que ela ¢
dependente do problema que o AG se propde a resolver, enquanto os demais mecanismos
do AG (selecdo, cruzamento e mutagdo) sdao apenas adaptados para trabalhar com aquele
cenario. O algoritmo de execugdo do Algoritmo Genético estd apresentado no Apéndice -
C.

3.3.2 Resolugao por método Heuristico

A defini¢ao de heuristica pode ser entendida como a capacidade que um sistema tem
em resolver problemas a partir de inovagdes imediatas e positivas das solu¢des encontradas.
Apesar da capacidade heuristica ser uma propriedade inerente dos seres humanos, a
transposi¢ao dessa técnica para sistemas computacionais vem se mostrando bastante pratica
na resolugdo de aplicagdes nas mais diversas areas.

Assim uma heuristica pode ser tratada como a ciéncia do descobrimento como
afirmou seu criador George Polya (1887-1985) em seu livro How solve it (1957), onde

estratégias, regras, silogismo e conclusdes heuristicas podem ser utilizadas para a resolugao
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de uma infinidade de problemas. Quatro estratégias principais sdo abordadas para a
resolugdo de problemas:
e Para um problema de grande complexidade, onde a compreensao do todo ¢
dificil, um esquema resumido do problema pode ajudar a solucioné-lo.
e Se a solucdo do problema nao puder ser encontrada, a utilizacdo de um
caminho partindo de uma solugdo arbitraria para o problema pode fornecer a
solugdo desejada. Esse ¢ o principio da engenharia reversa.
e Para um problema abstrato, a exemplificagdo do mesmo num exemplo real
pode ajudar a solucionar o problema.
e Para a solugdo de um problema, encontrar a resolugdo do caso geral e depois
encontrar a solucdo do caso especifico. Essa estratégia ¢ conhecida como

paradoxo do Inventor.

Baseada nessas estratégias, a ANSI/IEEE 100-1984 (American National Standards
Institute - Instituto Nacional Americano de Padronizacdo) / (Institute of Electrical and
Electronic Engineers - Instituto de Engenheiros Eletricistas e Eletronicos) definem
heuristica como: “Um método ou algoritmo exploratorio para a defini¢do de problemas em
que as solugoes sdo descobertas pela avaliagdo do progresso obtido na busca de um
resultado final”. Ou seja, embora os algoritmos sejam utilizados para o processamento e a
computacao dos resultados, o progresso ou evolugdo no sentido da solugdo do problema ¢
baseado unica e exclusivamente na avaliagdo empirica do resultado.

Embora uma heuristica ndo assegure a melhor solugdo para o problema, pois nao ¢
possivel fazer uma prova matematica ou logica do resultado encontrado, ela possui como
caracteristica encontrar solugdes validas de acordo com o dominio de aplicagdo. Assim
como os AG’s utilizam intrinsecamente o método heuristico para a resolu¢ao do problema
de busca num espago amostral, € o mesmo se utiliza das quatro estratégias supracitadas
para a resolu¢do do problema, logo existe a garantia que o0 mesmo encontrara uma solugdo
valida. Além de se ter essa garantia faz-se necessaria uma avaliacdo empirica para validar

os resultados finais obtidos.
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3.4 Sistemas Hibridos

O conceito de Sistema Hibrido, Sistema Hibrido Inteligente ou de Método Hibrido
de Aquisicdo de Conhecimentos ¢ uma técnica da Inteligéncia Computacional que busca
reunir numa Unica aplicagdo duas ou mais ferramentas que exploram a solu¢do de um
determinado problema de forma diferente, porém mantendo uma sinergia entre os mesmos.
Apesar dos SH serem mais complexos e dificeis de serem implementados, devido ao fato
de serem compostos por multiplos mdédulos com ferramentas computacionais distintas, e da
necessidade de continua interagdo entre os modulos, esta técnica de sistemas tem sido
muito estudada e aplicada em diversos problemas do mundo real [Bra, s.d.]. Isso se deve ao
fato de apresentar diversas vantagens sobre outras técnicas. Podem se destacar as seguintes
vantagens dos sistemas hibridos:

e A integracdo de varias técnicas complementares permite que uma complete
as deficiéncias da outra de forma a obter um melhor desempenho [Pag,
2003][Aze, 1999].

e Ao utilizar diferentes técnicas de aquisicdo, manipulagdo e de representagao
de conhecimentos, amplia-se a capacidade do sistema de adquirir e tratar
novas informagdes, permitindo que o SH agregue capacidades e habilidades
que ndo sao limitadas pelas imposigdes e restricdes de um unico método.

e Permite que algumas tarefas muito complexas possam ser abordadas e
decompostas em subproblemas que podem ser tratados individualmente,
chegando-se a uma solu¢do global do problema [Bra, s.d.].

e Permite também o emprego de processamento em paralelo de informagdes
pelos diferentes modulos, possibilitando o desenvolvimento de sistemas com

um maior desempenho, mais robustos, € com uma maior tolerancia a falhas.

A utilizacdo de Sistemas Hibridos tem maior capacidade de reproducdo do
comportamento inteligente humano, que se caracterizam principalmente por:

e C(Capacidade de empregar multiplos métodos para a solugdo de problemas,

usando diferentes técnicas, como por exemplo, solugcdes baseadas em

experiéncias passadas, em conhecimentos teoricos adquiridos, conhecimento
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empirico etc. Aliado ao fato da adogdo de diferentes métodos de raciocinio,

como por inferéncia, probabilidades, dedugdo, analogia, etc.

Os sistemas inteligentes procuram através da integragdo de diferentes métodos
automaticos emularem a inteligéncia humana na solugdo de problemas. Integrar diferentes
tipos de representacdo de conhecimentos, como exemplos de ocorréncia (casos tipicos),
contra exemplos (casos atipicos), regras, predicados l6gicos, probabilidades etc. Combinar
a representacao da informagdo em multiplos modulos para ter um sistema mais robusto, que
seja possivel tratar contradicdes e conflitos cognitivos entre os seus diferentes modulos.
Alguns exemplos de integragdo de SH sdo apresentados no Apéndice - D.

Com base na fundamentagdo tedrica apresentada e embasada no Teorema 3.1 e nas
propriedades da resolu¢do por métodos heuristicos, ¢ proposta uma técnica para a geracao
da curva I-V a partir de um conjunto minimo de parametros construtivos da célula solar, e a
estimacdo das propriedades fisicas da mesma. A metodologia de utilizagdo dessa técnica
baseada em ferramentas de IC ¢é apresentada nos capitulos 4 ¢ 5. No capitulo seguinte ¢é
utilizada uma abordagem de tratamento dos dados que serdo utilizados pelo modelo

proposto.
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Capitulo 4

Preparacao dos dados para serem

utilizados com as ferramentas de IC

4.1 Introducio

A utilizagdo das técnicas de IC, para a estimagdo das caracteristicas fisicas das
células solares ¢ uma estratégia que vai permitir obter resultados equivalentes ao modelo
deterministico, assim como também estimar as propriedades fisicas da célula solar a partir
da leitura dos componentes da curva I-V. Essas caracteristicas fisicas sdo determinantes
para a verificacdo de inimeros quesitos que se queira observar durante a operagao da célula
solar, como sua eficiéncia, utilizacdo na composi¢do de um painel solar, determinagdo de
resisténcias e capacitancias associadas etc [Kin, 1997].

A técnica permite a utilizacdo de dados provenientes de leituras de células solares
cuja sua composi¢ao de fabricagdo seja conhecida ou a utilizacdo de dados dos modelos
deterministicos ja existentes, que realizam a modelagem computacional das células solares,
como modelagem numérica de portadores livres [Pan, 2000][Gur, 1999], PC-1D [Abd,
2008] [Clu, 1997], AFORS-HET [L. Zhao, 2008][Stan, s.d.], AMPS-1D [Her, 2010],
PMCCF [Mat, 2006][Mat, 2008] (Programa de Modelagem Computacional de Células
Fotovoltaicas) etc. Isso porque os dados fornecidos por esses programas podem ser
utilizados como apoio durante o processo de treinamento do modelo proposto.

Neste estudo foram utilizados os programas PMCCF [Mat, 2006][Mat, 2008] [Mat,
2007] desenvolvido na Universidade Federal de Uberlandia e o software PC-1D versao 5.9
[Clu, 1997] como base de dados para o treinamento e valida¢dao dos resultados utilizados

nas ferramentas de IC.
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A técnica consiste em utilizar diversas ferramentas de IC como RNAs, algoritmos
genéticos e sistemas hibridos para estimar diversas propriedades das células solares
presentes nos modelos existentes. Os programas para modelagem das células solares
PMCCF e o PC-1D utilizam estratégias distintas para estimar os resultados de
funcionamento da célula solar. Cada modelo exige, por tanto, uma estratégia singular para
estimar os dados de fabricacao presentes no modelo.

Para a modelagem do PMCCF os melhores resultados foram obtidos a partir da
utilizacdo do sistema hibrido (SH). O SH utilizado ¢ composto por um algoritmo genético
que tendo como fungdo de avaliacdo uma RNA treinada a partir dos dados fornecidos pelo
modelo deterministico elaborado no PMCCEF. Ja para a modelagem do PC-1D, os melhores
resultados foram obtidos através da utilizacdo de uma RNA a partir dos dados da curva [-V

presente nesse modelo.

4.2 Preparacao dos dados do modelo PMCCF

O PMCCF utiliza uma grande gama de variaveis necessarias para o modelo
deterministico, a ideia inicial é reduzir esse conjunto para um patamar que seja possivel
mensurar durante medidas e analises em laboratorio. Uma vez treinada, a RNA permitira
calcular o fitness dos individuos gerados pelo AG, de acordo com as caracteristicas de
leitura e fabricacdo encontradas. Assim, o AG tem como responsabilidade determinar a
probabilidade da célula solar ser composta por determinados tipos de dopantes e suas
respectivas concentragdes. As Equacdes que regem o funcionamento do PMCCF estao
presentes no apéndice F.

A escolha das variaveis de saida esta intimamente ligada a qual objetivo deseja-se
alcancar com a execugdo da RNA [Villa, 2010]. Da mesma forma, ¢ necessario favorecer a
utilizagdo de varidveis de mesma grandeza de escala, de forma a minimizar o esforgo
computacional no calculo da solu¢do e também promover a convergéncia da resposta
desejada. Neste projeto optou-se por determinar as curvas caracteristicas da célula
fotovoltaica, tanto em termos de tensdo e corrente como de tensdo e poténcia, que poderiam
ser rapidamente verificadas, tanto em comparacdo com o modelo deterministico como pela

medic¢ao direta de uma cé¢lula solar com as caracteristicas de fabrica¢do determinadas.
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Para se obter as curvas de tensdo e corrente da célula fotovoltaica alguns parametros
sdo necessarios. Sdo eles: a corrente de curto-circuito, a tensdo em circuito aberto, € a
corrente reversa de saturagdo. Com esses valores determinados € possivel utilizar a equacao
caracteristica da célula fotovoltaica apresentada na Equagao 3.10 para calcular os pontos
pertencentes a curva caracteristica da célula fotovoltaica I-V.

Para se obter a curva de tensdo e poténcia da célula fotovoltaica, calcula-se o valor
da poténcia a partir dos pontos da curva I-V, apresentando assim, as curvas necessarias para
demonstrar o comportamento da célula fotovoltaica a partir das suas propriedades
construtivas e de operagdo. E importante observar que o valor da corrente reversa de
saturacdo ndo estd na mesma escala de grandeza, tanto da corrente nominal da célula
fotovoltaica como também da tensdo gerada pela mesma. Ou seja, enquanto para uma
determinada configuracdo de fabricacdo e operacdo de uma célula solar um valor esperado
para a corrente de curto circuito esteja por volta de 2,7 Ampéres e a tensdo em circuito
aberto esteja ao redor de 0,560 volts, a corrente reversa de saturagdo esperada estaria por
volta de 7,8x10™'® Ampéres; o que sem duvida, complica o processamento da RNA para
determinar uma solu¢do adequada devido a dimensionalidade da corrente reversa de
saturagdo em relacdo, tanto da corrente de curto-circuito quanto da tensdo em circuito
aberto.

Por outro lado, uma vez determinada a corrente de curto-circuito, a tensdo em
circuito aberto € um ponto qualquer da curva, como o ponto de poténcia maxima (corrente e
tensdo no ponto de poténcia maxima); ¢ possivel, novamente utilizando a Equagao 3.10,
calcular a corrente reversa de saturacdo e dispensar a RNA do céalculo da mesma. Como a
corrente ¢ a tensdo no ponto de poténcia maxima estdo na mesma faixa de grandeza, e
consequentemente com a mesma dimensionalidade, ¢ mais indicado o calculo desses dois
parametros para a resolucdo completa do sistema. Assim, as variaveis escolhidas para

serem calculas pela RNA sdo a corrente de curto-circuito (/. ), a tensdo em circuito aberto

(V,.) e a corrente no ponto de poténcia maxima (/

pmax

) e a tensdao no ponto de poténcia

maxima (7,

max)'
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4.2.1 Determinacao das variaveis de entrada PMCCF

A Determinagdo das variaveis de entrada numa RNA ¢ de fundamental importancia
para evitar que dados de baixa relevancia sejam inseridos no vetor de treinamento. Esses
dados podem dificultar a convergéncia da RNA para a solu¢do do problema, além de
aumentar consideravelmente o esfor¢o computacional para se atingir o objetivo [Bae,
2009].

Assim, € necessario realizar um tratamento no conjunto dos dados de entrada para
avaliar se os mesmos possuem relevancia para a solugdo do problema e ndo apresentam
redundancias. Esse tratamento parte de duas abordagens sobre o conjunto de dados. O
primeiro grupo de técnicas tem por objetivo refutar dados de pouca relevancia, enquanto o
segundo parte da aplicacdo de uma transformacao nas variaveis de entrada (transformagao
linear ou ndo) com o objetivo de reduzir o nimero de variaveis necessarias.

O resultado da aplicagdo dessas técnicas € um novo conjunto de dados (subconjunto
do original), cujos padrdes possuem um menor numero de caracteristicas, porém com
reduzida perda de informag¢do em relagdo ao conjunto de dados originais. Como
ferramentas do primeiro conjunto de técnicas, serdo utilizadas a andlise da entropia e a
analise de correlagdo. J&4 para o segundo grupo de técnicas serd utilizada a andlise dos
componentes principais (Principal Component Analysis - PCA). O conjunto de varidveis
restantes sera utilizado na RNA apoés passar por uma normalizagao para se adequar a funcao

de ativagao utilizada [Lud, 2007].

a) Analise da Entropia e da Correlacao

O conjunto de dados originais ¢ composto por 29 itens de entrada baseados no
modelo deterministico presente em [Mat, 2006] ¢ implementado no programa PMCCEF.
Para se avaliar a relevancia desses parametros para a utilizagdo na RNA, o uso da anélise da
entropia ¢ da analise da correlagdo ¢ de fundamental importancia.

A andlise da entropia de uma varidvel vai permitir mensurar a quantidade de

informagdo que a mesma € capaz de armazenar referente as caracteristicas do padrao.
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Portanto, as variaveis com um baixo valor de entropia, menor que o limiar estabelecido
pelo projeto, ndo devem ser utilizadas no vetor de entrada de dados [Pres, 1992].

Para que seja possivel o calculo da entropia das variaveis a serem utilizadas pela
RNA, ¢ necessario estabelecer para cada caracteristica uma variavel aleatéria discreta. Isso
¢ possivel porque cada caracteristica de entrada de uma célula fotovoltaica esta

representada por uma variavel discreta x,. Assim, para cada variavel discreta, ¢ necessario

calcular a probabilidade de um evento ocorrer. Assumindo que a célula solar seja fabricada
a partir do elemento silicio (Si), as probabilidades de cada variavel aleatéria serdo
apresentadas na Tabela 4.1.

Um conjunto aleatorio de dados compostos por 3000 simulagdes formam o espaco
amostral do experimento, a partir do modelo PMCCF . Para cada variavel foram agrupados
os valores tipicos de acordo com o modelo, respeitando-se as faixas de limite para cada
uma, de forma a ndo comprometer a interpretacdo fisica do modelo. Cada variavel aleatoria,
que representa uma caracteristica da célula fotovoltaica, ¢ dita equiprovavel para seus
valores. O indice 1 representa um tipo de varidvel aleatoria e o valor p, representa a
probabilidade de se ocorrer um evento. A probabilidade de ocorréncia de um determinado

valor para uma variavel aleatoria foi obtido a partir do calculo da frequéncia relativa dentro

do espago amostral, conforme apresentado na Equagdo 4.1.

E=— 4.1)

F.: Frequéncia relativa.
N,,: Numero de vezes que um determinado valor aparece na simulagao.

N,: Numero de simulagdes realizadas.

Para calcular a entropia de uma varidvel ¢ necesséario calcular a quantidade de
informagdo revelada pela mesma /(x;). Esta quantidade de informagao estd relacionada a
raridade do evento, ou seja, quanto mais esperado ¢ um evento menos informagao ¢ obtida

apos a sua observagdo. Por outro lado, um evento raro ¢ cercado de circunstancias muito

especificas e reveladoras. Ou seja, quando um evento raro acontece muita informagao nova
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pode ser obtida pela observagdao das propriedades ¢ métodos que proporcionaram a
ocorréncia do evento. A quantidade de informagdo ¢ definida pela Equacao 4.2 [Pres,

1992].

i

I(x)= 1og£iJ (4.2)

Onde:

I(x;): Quantidade de informagao apresentada pela variavel x; .

p, : Probabilidade de ocorrer um evento de x; .

A entropia ¢ o valor médio da quantidade de informacdo /(x;) que uma varidvel

aleatéria pode revelar, ou seja, o valor médio de /(x;) sobre os N possiveis valores da

variavel aleatoria. Sua definicao ¢ apresentada na Equagao 4.3.

H(x)=E[I(x,)]= Z_ log(p,)-p; (4.3)
Onde:

H (x): Valor da entropia da variavel x .
E[I(x,)]: Esperanca de ocorrer um evento em x; .
I(x;): Quantidade de informagao apresentada pela variavel x; .

p,: Probabilidade de ocorrer um evento de ;.

Assim, levando-se em andlise a entropia das varidveis, serdo selecionadas as que
possuirem entropia maior que zero, ou seja, que revelem alguma informag¢do. Quanto maior
o valor da entropia mais significativa ¢ a informagao presente na variavel. Porém, mesmo
uma variavel com pequeno valor de entropia pode transportar informagao essencial para a

execucdo da RNA.
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A segunda analise que sera realizada sobre os dados de entrada a serem utilizados
na RNA ¢ referente a sua relagdo com a resposta esperada. Para isso a analise do

coeficiente de correlagdo € uma importante ferramenta.

Tabela 4.1:Variaveis da célula solar baseadas no modelo PMCCF — Célculo da Entropia

Caracteristica Varidvel Aleatéria X, Ocorréncias D, Entropia H (x)
Eletronegatividade 1 1 1 0
Energia GAP 2 12 0,08334 1,077
Concentragdo Intrinseca 3 12 0,08334 1,077
Massa Efetiva do Elétron 4 1 1 0
Massa Efetiva da Lacuna 5 1 1 0
Constante Dielétrica do material 6 1 1 0
Momento do Elétron 7 1 1 0
Mobilidade do Elétron 8 1 1 0
Mobilidade da Lacuna 9 1 1 0
Estrutura do Cristal 10 1 1 0
Tipo de GAP 11 1 1 0
Constante da Rede 12 1 1 0
Tempo de vida portador 13 1 1 0
Minoritario
Indice de Refracdo 14 1 1 0
Constante de difusdo dos Elétrons 15 1 1 0
Constante de difusdo das Lacunas 16 1 1 0
Densidade de Estados c. 17 1 1 0
Condugéo
Densidade de Estados c. Valéncia 18 1 1 0
Elemento dopante tipo N 19 3 0,3334 0,477
Concentracao do elemento 20 40 0,025 1,602
doador
Energia do elemento dopante tipo 21 3 0,025 1,602
N
Elemento dopante tipo P 22 4 0,25 0,602
Concentracdo do elemento 23 40 0,025 1,602
aceitador
Energia do elemento dopante tipo 24 4 0,25 0,602
P
Irradiancia 25 13660 7,3x10” 4,135
Temperatura 26 1100 9,1x10™ 3,041
Espessura do semicondutor N 27 1 1 0
Espessura do semicondutor P 28 1 1 0
Area da célula solar 29 3000 3,3x10™ 3,477

O coeficiente de correlagdo irda medir o grau e a diregdo dessa correlacdo entre as
variaveis de entrada e saida, buscando verificar a qualidade de um ajuste linear dos dados.
Esse coeficiente retorna um valor entre 1 ¢ -1 que pode ser interpretado da seguinte

maneira:
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e Coeficiente de Correlacdo = 1: Significa uma correlagdo linear perfeita
positiva entre a variavel de entrada e a variavel de saida.

e Coeficiente de Correlaciao = 0: Significa que a variavel de saida ndo possui
uma dependéncia linear direta com a variavel de entrada. No entanto, pode
existir uma relagdo nao linear entre as duas. Nesse caso seria necessaria
outra ferramenta para verificar se as variaveis nao possuem nenhum tipo de
correlagao.

e Coeficiente de Correlacao = -1: significa uma correlacdo linear perfeita
negativa entre as variaveis de entrada e saida, ou seja, seus valores sao

inversamente proporcionais.

O caélculo do coeficiente de correlagdo ¢ apresentado na Equagao 4.4 [Lud, 2007].
Essa Equagdo retorna o valor correspondente ao tipo de linearidade encontrado entre as
variaveis de entrada e saida. Assim, pode-se classificar a forca e o sentido da correlagdo.
Uma correlagdo ¢ denominada forte se o valor encontrado pela Equagdo 4.4 estiver
compreendido no intervalo de 0,7 <r < 1,0 ou —1,0 <r <—0,7. Caso o valor encontrado
estiver no intervalo 0,4 <r < 0,7 ou —0,7 <r < -0,4 o tipo de correlacdo ¢ denominada
moderada. E, por fim, se o resultado da equacao estiver no intervalo 0 <r < 0,4 ou —0,4 <r
< 0 a correlagdo ¢ denominada fraca. Ja o sentido da correlacdo ¢ determinado pelo sinal de

r. Se r positivo, a correlacdo ¢ direta, se negativo ¢ denominado inversa.

. Z(x,. _;)(yi —;)
)3 S ) 3] (e

Onde:

(4.4)

r: Coeficiente de correlagdo da varidvel x para a variavel y.

x, : Valor da varidvel aleatdria de entrada.

x : Valor médio da variavel aleatoria x .

v, : Valor de saida a partir das variaveis de entrada x; .

)_/ : Valor médio da variavel aleatoria y .
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Do modelo deterministico baseados no programa PMCCF sao retirados os dados

simulados para determinar o valor da correlagdo conforme apresentado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: variaveis da célula solar baseadas no modelo deterministico - Correlacao

Caracteristica Variavel Correlacao Correlacio Correlaciao | Correlacio Imax
Aleatoria X, Voc Vmax Isc

Energia GAP 2 -0,309 0,201 0,167 -0,286
Corrente Intrinseca 3 0,191 -0,241 -0,208 0,168
Elemento dopante N 19 0,192 0,078 0,102 0,182
Concentra¢do dopante N 20 0,102 0,174 0,168 0,108
Energia dopante N 21 0,192 0,078 0,102 0,182
Elemento dopante P 22 0,373 -0,056 -0,018 0,351
Concentrag¢ao dopante P 23 0,101 0,061 0,063 0,101
Energia dopante P 24 0,373 -0,056 -0,018 0,351
Irradiancia 25 1,000 0,706 0,721 0,999
Temperatura 26 -0,052 -0,318 -0,280 -0,075
Area da célula 29 0,053 0,122 0,741 1,000

Para que uma variavel seja considerada candidata a ser utilizada na RNA deve
ocorrer pelo menos uma correlacdo (direta ou inversa) com uma das varidveis de saida,
como foi o caso das variaveis presentes na Tabela 4.2. Logo, ndo € necessario fazer outro
tipo de andlise nas varidveis que apresentaram uma correlagdo ndo linear com as varidveis
de saida. Mesmo que somente existam correlagdes consideradas fracas entre as variaveis de
entrada e as variaveis de saida, a contribuicao de cada varidvel para a solu¢do do problema
¢ de grande relevancia, principalmente se considerada a quantidade de informagdo

transportada pelas mesmas [Lud, 2007].

b) Analise dos Componentes Principais - PCA

O método de analise dos componentes principais consiste na elimina¢dao da
covariancia das coordenadas do vetor de entrada por meio de uma mudanga de base. A
existéncia de covaridncia implica numa informagao redundante e desnecessaria que pode
prejudicar o processamento da RNA, tanto em termos de complexidade computacional
como no processo de convergéncia do resultado. A troca de base das coordenadas do vetor
de entrada se da por meio da utilizacdo dos autovalores da matriz de covariancia,

permitindo assim, a diagonalizagdo dessa matriz, o que elimina a covariancia existente
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entre as coordenadas do vetor de entrada (variaveis aleatdrias candidatas) [Lud, 2007][Str,
1988].

Com a transformagao da matriz de covariancia para a nova base, um menor numero
de variaveis € necessario para representar a informagao, formando assim, um novo vetor de
entrada de dados que ¢ utilizado no processamento da RNA. Esse novo vetor ¢ um
subconjunto do vetor original de dados e possui a propriedade de preservar as
caracteristicas e o poder de representagdo da informag¢do da mesma maneira do vetor
inicial.

O vetor na nova base apresenta algumas coordenadas com grande variancia, isto ¢, a
informag¢ao contida em cada variavel ¢ relevante e ndo redundante. As coordenadas com
pequena varidncia (proximo de zero) ndo sdo consideradas, isso porque a baixa variancia
implica que a informacdo estd compartilhada entre as variaveis, fazendo com que
caracteristicas repetidas estejam presentes nessas variaveis. Logo uma variavel aleatoria
com baixa varidncia ndo revela muita informacdo se comparada com as demais variaveis
pertencentes ao conjunto.

O método da andlise dos componentes principais inicia-se pela constru¢ao da matriz
de covariancia, onde cada posi¢cdo da matriz representa a covariancia de duas variaveis

aleatorias x,. A constru¢do da matriz de covariancia se d4 pela Equagdo 4.5 e esta presente

na Tabela 4.3.

. 2l ]

sz(xi,xj)=in[n]xj[n N 4.5)

Onde:

sz(x,.,xj): covaridncia entre as variaveis x, € x,, onde i # ;.
x,: Valor da variavel aleatoria de entrada na posi¢do i.

x,: Valor da varidvel aleatoria de entrada na posi¢éo j.

N : Numero de termos do vetor de entrada.



Tabela 4.3:Tabela que representa a matriz de covariincia
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X, 2 3 19 20 21 22 23 24 25 26 29
2 1,13x107% | -5,17x10> | 4,50x10° | 9,00x10° | -1,13x10* | 5,20x10° | 9,00x10° | 3,00x107 | 4,50x10° | 1,79x10T | 5,49x107
3 -5,17x107 | 2,34x10° | -2,15x10% | -4,30x10° | 5,18x10° | -2,46x10" | -4,30x10" | -1,53x10° | -2,15x10" | -8,60x10° | -2,76x10°
19 450x10° | -2,16x10* | 5,00x107 | 1,00x10° | -4,50x10° | 4,99x10" | 1,00x10° | 5,75x10* | 5,00x10*> | 2,00x10' 1,00x10”
20 9,00x10° | -4,30x10* | 1,00x10° | 2,00x10° | -8,90x10° | 1,00x10° | 2,00x10° | 1,15x107 | 1,00x10° | 4,00x10" | 2,00x10°
21 -1,13x10% | 5,17x10* | -4,50x107 | -8,90x10” | 1,14x10™ | -5,19x107 | 8,90x107 | -3,03x10* | -4,50x10° | -1,79x107" | -5,50x10
22 5,20x10° | -2,46x10° | 4,99x10" | 1,00x10° | -5,19x10° | 5,06x107 | 1,00x10° | 5,55x10° | 5,00x10> | 2,00x10" | 9,67x10'
23 9,00x10° | -4,30x10* | 1,00x10° | 2,00x10° | -8,90x10° | 1,00x10° [ 2,00x10° | 1,15x107 | 1,00x10° | 4,00x10" | 2,00x10°
24 3,00x10% | -1,53x10° | 5,74x107 | 1,15x107 | -3,03x107 | 5,54x10% | 1,15x107 | 7,23x10° | 5,75x10" | 2,30x10° | 1,25x10'
25 4,50x10° | -2,15x10° | 5,00x10” 1,00x10° | -4,50x10° | 5,00x10° 1,00x10° | 5,75x10" | 5,00x10° | 2,00x10" 1,00x10°
26 1,80x107 | -8,60x10° | 2,00x10" | 4,00x10" | -1,80x10" | 2,00x10" | 4,00x10" | 2,30x10° | 2,00x10* | 8,00x10> | 4,00x10°
29 5,49x107 | 2,76x10° | 1,00x10° | 2,00x10° | -5,50x107 | 9,67x10" | 2,00x10* | 1,25x10' 1,00x10° | 4,00x10° | 2,17x10?
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Com a matriz de covariancia obtida ¢ possivel determinar seus autovalores para
verificar quais sdo os elementos das varidveis mais importantes para o processamento da
RNA. A matriz de covariancia possui a propriedade da simetria, o que permite que os

autovalores dessa matriz sejam obtidos pelo método de diagonalizagdo Jacobiana [Hof,
2001], [D. V. Grif, 2006].

a) Método da diagonalizacdo Jacobiana
A diagonalizacdo Jacobiana consiste num método iterativo para se determinar os
autovalores de uma matriz simétrica, assim como uma matriz de covariancia. Seja 4 a

matriz de covaridncia, A seus respectivos autovalores ¢ x seus respectivos autovetores.

Como apresentado na Equagdo 4.6 [D. V. Grif, 2006].
Ax=Ax (4.6)

Onde:
A : Matriz de covariancia.
A : Autovalores da matriz A.

x : Autovetores da matriz A.

A Equagao 4.6 pode ser transformada numa Equagdo com os mesmos autovalores,

de acordo com a Equacao 4.7.

A x=2Ax 4.7)

Onde:
A’ : Matriz auxiliar.
A : Autovalores da matriz A.

x : Autovetores da matriz A.
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Se a Equag¢do 4.6 for pos-multiplicada por uma matriz P e pré-multiplicada pela

. . ~ r r *
inversa da matriz P, conforme a Equagdo 4.7, sera possivel fazer A tomar a forma da

Equacao 4.8.

P 'APx = AP 'Px
A" =P'4P (4.8)
A = PT APx = AP" Px

Onde:

A : Matriz de covariancia.
A" : Matriz auxiliar.

A: Autovalores da matriz A.
x : Autovetores da matriz A.

P : Matriz ortogonal de transformagao.

O conceito por tras dessa técnica de transformacdo ¢ empregd-la de modo a tornar

* . , . .
os autovalores de 4 mais faceis de serem calculados do que os autovalores da matriz A4 .
Para isso a matriz 4 deve ser simétrica, assim o calculo dos autovalores sera resolvido pela

~ * . r r . .
Equagdo 4.8. Para que os autovalores de 4 sejam os mesmos de A ¢ necessario que P seja
ortogonal. Matrizes com essa propriedade sao denominadas matrizes de rotagdo, como pode

ser visto na Equacdo 4.9.

P'P=1] (4.9)
{cos(a) — sen(a)}

sen(a) cos(a)

Para matrizes com ordem superior a 2, a matriz de transformacao ¢ preenchida com
1 na diagonal principal e com zero nas demais posig¢des, exceto nas posi¢des nas quais sera
realizada a rotagdo. Um exemplo de matriz de rotacdo de ordem 4 ¢ apresentado na

Equacao 4.10.
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cos(ar) —sen(a)
sen(a) cos(a)
0 0
0 0

(4.10)

S = O O
- o O O

A matriz da Equagdo 4.10 elimina os termos (1,2) e (2,1) da matriz 4 de ordem 4
por meio da transformagdo por P'AP. O incremento com 0s e ls deixa os demais

elementos de A sem alteragdo. No caso desse trabalho a matriz P utilizada para eliminar a

matriz de covariancia ¢ dada na Equacao 4.11.

[cos(a) —sen(@) 0 0 0 0 0 0 0 0 O
sen(¢) cos(¢) O O O O O O O O O
0 0 1 00 0000O0O0O
0 0 01 000O0O0GO0 0
0 0 001 00O0DO0UO0O0
P=| 0 0 000100000 4.11)
0 0 000O0T1O00O0GO0O0
0 0 0000O0T1UO0O0O0
0 0 0000O0OTI1O0O0
0 0 0000O0O0OO0TI10
|0 0 00000O0O0O0 1

A diagonalizacdo Jacobiana vai realizar em cada iteragdo a eliminagdo do maior
termo da matriz 4 fora da diagonal principal por meio de uma matriz de rotagdo. Para que
a transformacao seja possivel € necessario a cada itera¢do calcular o valor de & por meio

da Equagao 4.12 [D. V. Grif, 2006].

2a, o
tan(2a) = I parai# j (4.12)

73 ij
Onde:

a : angulo de rotacao.
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a,: Elementos da matriz 4.

Ao término do processo a matriz 4 tera na sua diagonal principal os autovalores de

A, e zero nas demais posi¢des, como apresentado na Equagio 4.13.

(4.13)

S o o
o o > o
o o o

NS

=

A analise desses autovalores vai determinar quais serdo as variaveis que deverao
estar presentes no processamento da RNA. Apds o calculo da diagonalizagdo Jacobiana o
resultado ¢ apresentado na matriz da Equagdo 4.14, onde a diagonal principal contém os
autovalores da matriz de covaridncia A, apresentados na Tabela 4.3.

A observagdo desses valores permite ao projetista avaliar quais serdo as variaveis
que mais apresentam informagdo sem redundancia para a execugdo da RNA e sem perda de
caracteristicas importantes do problema. Quanto maior o valor para uma determinada
caracteristica, maior sua importancia para o projeto da RNA. Nesse caso, optou-se por
considerar as variaveis que apresentassem um valor superior a 1. Assim, o grupo final de

variaveis que sera utilizado no projeto da RNA ¢ apresentado na Tabela 4.4 [Lud, 2007].
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0
8,00x10°
0
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S O O O O O o o O

0
1,84x10* |




Tabela 4.4: variaveis da célula solar baseadas no modelo deterministico — Variaveis selecionadas
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Variavel Caracteristica Correlacao | Correlacao | Correlaciao | Correlacio | Entropia | Autovalor

Aleatoria Voc Vpmp Isc Ipmp H(x)

xi

20 Concentragdo do elemento dopante tipo N: | 0,102 0,174 0,168 0,108 1,602 2
Determina a quantidade de dopante utilizado
no semicondutor tipo N

23 Concentracdo do elemento dopante tipo P: | 0,101 0,061 0,063 0,101 1,602 2
Determina a quantidade de dopante utilizado
no semicondutor tipo P

25 Intensidade Luminosa: Indica a quantidade | 1,000 0,706 0,721 0,999 4,135 3,03x10°
de luz que a célula solar esta submetida

26 Temperatura: Indica a temperatura de | -0,052 -0,318 -0,280 -0,075 3,041 8,00x10°
funcionamento da célula solar

29 Area: Determina o valor da célula solar 0,053 0,122 0,741 1,000 3,477 1,84x10°




4.3 Preparacao dos dados do modelo PC-1D

Para a validacdo da técnica de modelagem por ferramentas de IC foi utilizado o
programa PC-1D. Isso se deve ao fato de que o PC-1D ¢ um dos principais softwares de
modelagem de células solares da atualidade. Com esse software ¢ possivel determinar as
propriedades elétricas da cé€lula solar a partir das suas propriedades fisicas [Sint, 2004].
Como o PC-1D utiliza a analise de elementos finitos para a resolucdo das equagdes de
transporte de portadores no semicondutor em uma dimensdo, a analise estatistica da
influéncia das varidveis na solug¢do final do problema, como foi utilizado no software
PMCCEF e apresentada na se¢do 4.2, se tornou uma tarefa com grande complexidade.

Uma estratégia diferente foi utilizada para a validacao dos dados a partir do modelo
implementado pelo software PC-1D. A técnica de IC sera responsavel por estimar as
propriedades fisicas da célula solar a partir do seu comportamento operacional. Para esse
cenario, os dados necessarios para a modelagem através das ferramentas de IC sdo
provenientes da leitura da curva I-V da célula solar, da corrente de curto-circuito, da tensao
em circuito aberto, da poténcia maxima, da radiagdo solar, da temperatura ambiente e da
area da célula solar. Todos esses dados podem ser mensurados diretamente do dispositivo
fotovoltaico.

O objetivo da simulagdo ¢ poder realizar diversas andlises no dispositivo, como
estimar o comportamento da célula no que se refere a densidade de corrente. Para a
realizagcdo dessa analise proposta, € necessario inicialmente da defini¢do dos parametros

fisicos da célula solar.

4.3.1 Estimagao dos parametros fisicos do modelo PC-1D

Para a estimagdo dos principais parametros fisicos presentes no modelo empregado
pelo software PC-1D, a ferramenta a ser utilizada serd uma RNA. Esta sera constituida com
uma arquitetura feedforward, fully conected, com algoritmo de treinamento

backpropagation com uma funcao de ativagdo sigmoidal da forma da tangente hiperbolica.
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O conjunto de dados de entrada serd formado pelos dados provenientes da leitura da
curva de caracterizacdo elétrica da célula solar e das condi¢cdes de operagdo. A resposta a
ser obtida pela RNA ¢ um conjunto de dados que representa as caracteristicas fisicas da
célula solar, conforme apresentado na Tabela 4.5. Esses dados sdo utilizados nas equagdes

de transporte dos portadores apresentados no Anexo .

Tabela 4.5:Parametros fisicos utilizados pelo software PC-1D.

Caracteristica Unidade
Profundidade da textura na superficie frontal um
Refletancia frontal exterior %
Contato de base Q
Condutancia interna S
Espessura um
Concentracdo intrinseca a 300K 4tomos.cm™
Dopagem do semicondutor tipo P 4tomos.cm™
Dopagem do semicondutor tipo N dtomos.cm™
Tempo de vida dos portadores minoritarios elétrons s
Tempo de vida dos portadores minoritarios lacunas s
Velocidade de recombinagdo superficial frontal tipo N cm.s”
Velocidade de recombinagao superficial frontal tipo P cm.s”
Velocidade de recombinagdo superficial posterior tipo N cm.s’
Velocidade de recombinagao superficial posterior tipo P cm.s’

Os dados de entrada sdo compostos pelos pontos da curva caracteristica I-V da
célula solar. Cada ponto é formado por um par ordenado da forma tensdo e corrente, e sao
necessarios 18 pontos ao longo da curva para representar seu perfil completo. Além dos
pontos da curva, sao utilizados como dados de entrada a corrente de curto-circuito, a tensao
em circuito aberto, a poténcia maxima, a radiacdo solar, a temperatura ambiente e a area da
célula solar. Portanto sdo 24 parametros de entrada utilizados nesse modelo. O fato de
serem utilizados 18 pontos da curva I-V refere-se ao fato de que essa ¢ a quantidade de
pontos gerados pelo software PC-1D.

Cada um desses parametros necessita ser normalizado para ser possivel utilizar o
modelo da RNA. Como todos eles apresentam a mesma ordem de grandeza, apenas a
normalizacdo para a utilizacdo com a funcdo de ativagcdo da RNA ¢ necessaria. Essa
normalizacgdo visa colocar os valores no dominio da fun¢do sigmoidal tangente hiperbolica,
limitada ao intervalo [-1,1] do conjunto dos nimeros reais.

Os dados de saida da RNA, que representam as caracteristicas fisicas do modelo,

conforme apresentado na Tabela 4.5, também necessitam ser normalizados, pois o
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contradominio da fun¢do sigmoidal tangente hiperbolica esta contida no intervalo [-1,1] do
conjunto de nimeros reais.

Porém, algumas das propriedades do modelo apresentam valores com ordem de
grandeza muito dispares. Isso faz com que a normalizacio dos mesmos crie uma
representagdo ineficiente para o processamento da RNA, para o intervalo do dominio da
funcdo sigmoidal. Essa situagdo faz com que o modelo tenha grande dificuldade em
convergir para os resultados esperados. As propriedades que apresentam valores com uma
ordem de grandeza incompativel com o processamento a ser realizado, estdo presentes na

Tabela 4.6 e serdo tratados de maneira diferenciada.

Tabela 4.6: Propriedades com ordem de grandeza elevada

Caracteristica Unidade Ordem de

Grandeza
Concentragado intrinseca a 300K atomos.cm™ 10"
Dopagem do semicondutor tipo P atomos.cm™ 10"
Dopagem do semicondutor tipo N 4tomos.cm™ 107
Velocidade de recombinagio superficial frontal tipo N cm.s’ 10°
Velocidade de recombinagdo superficial frontal tipo P cm.s’ 10°
Velocidade de recombinagdo superficial posterior tipo N cm.s’ 10°
Velocidade de recombinagio superficial posterior tipo P cm.s” 10°

Assim a normalizagdo desses valores segue um esquema diferente, onde o numero
referente ao valor tipico ¢ quebrado em duas entidades distintas. A primeira refere-se ao
algarismo significativo e compreende o intervalo [1,9] no conjunto dos niimeros reais. O
segundo refere-se ao expoente do numero e compreende os valores entre 0 menor € 0 maior
expoente para cada nimero. Portanto sdo 21 as variaveis a serem calculadas pela RNA para

a caracterizagao das propriedades fisicas da célula solar, conforme a Tabela 4.7.

4.3.2 Densidade de corrente

Assim como ¢ possivel o modelo por IC estimar as propriedades fisicas utilizadas
pelo software PC-1D, ¢ também possivel o mesmo diretamente realizar algumas analises do
comportamento da célula solar a partir dos dados de leitura. Uma das andlises que ¢

possivel ser realizada ¢ a verificagdo da densidade de corrente para cada um dos portadores.
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Tabela 4.7:Propriedades a serem calculadas pela RNA

Item Caracteristica

Profundidade da textura na superficie frontal

Refletancia frontal exterior

Contato de base

Condutancia interna

Espessura

Concentracdo intrinseca a 300K — Algarismo principal

Concentragdo intrinseca a 300K — Expoente

Dopagem do semicondutor tipo P — Algarismo principal

Dopagem do semicondutor tipo P — Expoente

Dopagem do semicondutor tipo N — Algarismo principal

Dopagem do semicondutor tipo N — Expoente

Tempo de vida dos portadores minoritarios elétrons

Tempo de vida dos portadores minoritarios lacunas

Velocidade de recombinacdo superficial frontal tipo N — Algarismo principal

Velocidade de recombinagio superficial frontal tipo N — Expoente

Velocidade de recombinag@o superficial frontal tipo P — Algarismo principal

Velocidade de recombinacdo superficial frontal tipo P — Expoente

Velocidade de recombinacdo superficial posterior tipo N — Algarismo principal

Velocidade de recombinagdo superficial posterior tipo N — Expoente

Velocidade de recombinacdo superficial posterior tipo P — Algarismo principal

nd S e ol I=N v ir Eoet Y e = RS=] =S BN RGN RV NS [T Y o

Velocidade de recombinagdo superficial posterior tipo P — Expoente

Para a realizagcdo dessa analise serdo utilizadas trés RNAs. Uma tera como foco o
calculo da densidade de corrente de acordo com a distancia da superficie da célula para os
elétrons. Outra RNA terd como foco o célculo da densidade de corrente de acordo com a
distancia da superficie da célula para as lacunas e uma terceira RNA ird calcular a
densidade de corrente total. Para essa analise, todas as RNAs serdo constituidas com uma
arquitetura feedforward, fully conected, com algoritmo de treinamento backpropagation
com uma fung¢do de ativacao sigmoidal da forma da tangente hiperbodlica.

Assim como a primeira RNA, para determinagdo das propriedades fisicas, estas
também fardo uso dos dados da curva I-V, da corrente de curto-circuito, da tensdo em
circuito aberto, da poténcia maxima, da intensidade luminosa, da temperatura ambiente e da
area da célula solar, perfazendo um total de 24 parametros de entrada para o modelo.

Cada saida da RNA ird expressar sua resposta de acordo com o foco da mesma, ou
seja, densidade de corrente dos elétrons, densidade de corrente das lacunas e densidade de
corrente total. Para esse calculo cada RNA ird expressar sua resposta em 160 pontos
formados pelo par ordenado distancia da superficie e densidade de corrente. Isso se deve ao

fato do software PC-1D utilizar essa estrutura para realizar essa analise.
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Tanto os parametros de entrada quanto os de saida necessitam ser normalizados para
ser possivel utilizar o modelo da RNA. Como todos eles apresentam a mesma ordem de
grandeza, apenas a normalizacdo para a utilizagdo com a funcdo de ativagdo da RNA ¢
necessaria. Essa normalizagdo visa colocar os valores no dominio e no contradominio da

funcdo sigmoidal tangente hiperbolica.

Com o emprego das metodologias de preparacao dos dados, conforme apresentado
no capitulo 4, serd possivel a utilizacdo da técnica proposta neste projeto. Os resultados dos
processamentos para ambos os modelos utilizados para andlise serdo apresentados no
proximo capitulo. A discussdo sobre os resultados encontrados e sobre a utilizagdo da

técnica sera abordada no capitulo 6.
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Capitulo 5

Analise da Aplicacao das
Ferramentas de IC aos modelos de

Teste

5.1 Introducao

A partir da metodologia elaborada, um conjunto de testes para validar a técnica de IC
foram produzidos. Foram realizados um conjunto de testes nos dois softwares que utilizam
modelos para representar o comportamento elétrico de células fotovoltaicas a partir das
suas propriedades fisicas, 0 PMCCF e o PC-1D. Para ambos os modelos foram gerados
graficos e tabelas para expressar os resultados obtidos.

Os resultados encontrados mostram a validade da técnica e a possibilidade de
expandir sua utilizacdo para a realizagdo de diversas andlises sobre o comportamento

elétrico e fisico de células fotovoltaicas.

5.2 Resultados da modelagem do software PMCCF com o Sistema
Hibrido Genético (SHG)

Como descrito no capitulo 4, o SHG ira utilizar uma RNA como fungdo de
avaliacdo do AG. Isso faz com que a estrutura da RNA tenha grande impacto no resultado
final do processamento. A determinacdo dessa estrutura leva em consideragdo as

caracteristicas proprias do problema, assim como a propria observacdo do processamento
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da RNA, sendo este, portanto, uma determinagdo empirica de acordo com as condig¢des de
processamento num determinado instante. No Apéndice - E ¢ apresentada uma tabela dos
processamentos realizados de acordo com diversas configuragdes para a RNA para o
modelo PMCCF, a tabela de configuragdo para a estrutura da RNA utilizada e a
representagdo dos dados utilizados na RNA.

As respostas encontradas pela RNA para o modelo implementado pelo PMCCF
expressam bastante significAncia se comparadas com o modelo deterministico que foi
utilizado, e cujas equagdes estdo presentes no Apéndice F. Isso pode ser determinado de
diversas maneiras, como por exemplo, ao se observar o erro médio quadratico encontrado
de 1,05x10” ao final de 41404 iteragdes, conforme apresentado na Figura 5.1. Esse valor
implica que ¢ esperado um erro méximo na resposta da RNA em relacdo ao modelo
deterministico na faixa de 3,0x10'3; ou seja, ¢ esperado um erro cumulativo maximo de
1,52% para cada resposta encontrada, considerando o padrao de saida de dados formado
pela corrente de curto-circuito, corrente no ponto de maxima poténcia, tensdo em circuito

aberto e tensdo no ponto de méxima poténcia.
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Fig. 5.1:Grafico do processamento do erro médio quadratico para a RNA.
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O sistema hibrido genético ¢ a ferramenta necessaria para estimar a composi¢ao dos
dopantes utilizados no processo de fabricacao da célula solar. O conhecimento preciso dos
tipos de dopantes utilizados e suas respectivas concentragdes ¢ uma informag¢do de suma
importancia devido ao fato de que os mesmos possuem influéncia direta no comportamento
funcional da cé¢lula fotovoltaica e sdo caracteristicas intrinsecas do processo de fabricagao.
Essas caracteristicas causam modificagdes em fatores importantes do comportamento da
célula, como a corrente de curto-circuito, a tensdo em circuito aberto, os pontos de tensao e
corrente para a poténcia maxima e a corrente reversa de satura¢do. Outros fatores, como o
comprimento da camada de deplegao e o tempo de vida dos portadores minoritarios
também sdo afetados pela mudanga do tipo e concentragao dos dopantes [Mat, 2006].

A constru¢do de um sistema hibrido genético vai proporcionar a resolugdo do
problema de estimar os tipos e concentracdes dos dopantes através de um processo
estocastico probabilistico [Hag, 2003]. Para isso, sera utilizada a RNA treinada com o
modelo deterministico para atuar como a funcdo de avaliagdo (fitness) do Algoritmo
Gengético, cujo erro médio quadratico ¢ apresentado na Figura 5.1. O espago de busca do
AG serd, entdo, responsavel por gerar as condi¢des de entrada para a RNA, compara-las
com as saidas apresentadas e confronta-las com as medidas esperadas.

Cada tipo de dopante, assim como a sua respectiva concentragdao, modifica de uma
maneira singular a curva de resposta da célula solar. Essa modificagdo pode, em alguns
casos, ser infima, estando presente dentro da faixa de erro da RNA. O que leva a possiveis
falhas de determinacdo para uma tUnica curva de avaliagdo, devido principalmente a
sobreposicdo de alguns pontos da curva para uma condi¢do de operagdao [Kin, 1997].
Assim, o modelo necessita de um conjunto de curvas, medidas de uma célula solar para
diferentes condicdes de irradiagdo solar e temperatura, para determinar a probabilidade de
ocorréncia de um determinado tipo de dopante e sua respectiva concentragdo. A descri¢ao

do SHG esta presente no apéndice D.
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5.2.1 Execucao e analise dos resultados SHG

O sistema hibrido genético utiliza a RNA para avaliar a qualidade da resposta no
processo de estimag¢do dos portadores. Cada individuo, ¢ entdo, analisado pela fun¢do
fitness e o valor do erro encontrado entre as saidas presentes no cromossomo € as
encontradas pela RNA sdo medidas em moddulo, conforme apresentado na Equacdo 5.1. A

representacdo do cromossomo pode ser observada na Figura 5.2.

[ 0,732 10,550 | 0,200 [ 0,500 | 0,800 | 0,666 | 0,000 | 0,300 | 1,000 | 0,250 | 0,550 | 0,600 [ 0,270 |
(a) (b) (c) (d) (e) 6] (2 (h) @) G &) @ (m)

Fig. 5.2:Representacio do cromossomo manipulado pelo AG, de acordo com o posicionamento do seu
campo de referéncia: (a) irradiacio solar, (b) temperatura, (c) area, (d) tipo de dopante N,
Concentracoes: [(e) dopante N, (f) grandeza], (g) tipo de dopante P, Concentracdes: [(h) dopante P, (i)
grandeza], (j) Ipmp, (k) Vpmp, (I) Voc, (m) Isc.

Quanto menor a diferenca entre o resultado do cromossomo e o resultado calculado
pela RNA, melhor sera a resposta e mais apto serd o individuo gerado. O total de individuos
escolhidos para participar do novo processo de selecdo, cruzamento e mutagao ¢ igual ao
total de individuos da populagdo inicial estabelecidos como parametro de utilizacdo do
SHG. O processo se repete enquanto um determinado niimero de ciclos, estabelecidos como

parametro de execugdo ndo seja alcancado, ou um valor minimo para o erro nao seja obtido.

E =|(j) =8| +](k) = 8,| +]()) = 3| +](m) = 5, (5.1)
Onde:
E': Erro total encontrado.

(), (k),(l),(m) : Campos do Cromossomo.

s,.8,.5,.8, : Saidas da RNA relacionadas com os campos do cromossomo.

Desta forma, a funcdo do SHG ¢ minimizar o erro apresentado pela Equagdo 5.1.
Apo6s o término do numero de ciclos, o individuo com menor erro apresentara os tipos de
dopantes e concentragdes esperados para os dados de operagao e leitura da célula solar.

Como a RNA utilizada apresenta um erro médio global de 1,05x107, isso acarreta

. 3 A It . r
num erro de aproximadamente 3,0 x10™ calculado nos neuronios de saida. Essa diferenca ¢
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suficientemente grande para criar uma indeterminacdo no tipo de curva gerada no
processamento do SHG. Isso porque tanto a troca por determinados tipos de dopantes e /ou
modificacdo das suas concentracdes, € possivel aproximar a curva comportamental de uma
célula fotovoltaica dopada com uma determinada configuragdo de dopantes (tipo de
dopantes N e P e suas respectivas concentragdes) de outra com outro tipo de configuragao.
Porém, quando ¢ analisado um pacote de curvas de uma célula solar para diferentes
condi¢cdes de irradiacdo solar e temperatura, sobressalta os resultados referentes a
configuracdo de fabricagdo correta. Assim, os resultados encontrados pelo SHG nao podem
ser vistos isoladamente, mas sim num contexto onde um certo nimero de curvas é
analisado, sendo que de acordo com a frequéncia relativa apresentada pela teoria estatistica,
com o maior numero de casos de curvas analisados, mais confiante sera o resultado obtido.

Para demonstrar essa situagdo foi realizado um conjunto de leituras para diferentes
condigdes de irradiagdo solar e temperatura para uma célula solar dopada com fosforo (P) e
boro (B) com a concentracdo de 5x10" atomos.cm™ e 1x10'* atomos.cm™ respectivamente.
A Tabela 5.1 apresenta os resultados encontrados pelo SHG para as condi¢des de operagao
da célula solar.

O processamento estatistico para os resultados encontrados pelo SHG ¢ apresentado
na Tabela 5.2. E a partir desses resultados que é determinado o dopante tipo N. Na Tabela
5.3 ¢ apresentado o processamento da média para os resultados encontrados para a
concentra¢do do dopante tipo N pelo SHG. Como esse campo o proprio valor € encontrado,
este ¢ utilizado para estimar a média. Na Tabela 5.4 ¢ apresentado o processamento
estatistico para os resultados encontrados para a grandeza da concentragdo do dopante tipo
N pelo SHG. O processamento estatistico para os resultados encontrados pelo SHG ¢

apresentado na Tabela 5.5. E a partir desses resultados que é determinado o dopante tipo P.



Tabela 5.1: Resultados encontrados pelo SHG
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Exemplo | Elemento N | Concentra¢do | Grandeza | Elemento P | Concentragdo | Grandeza Irradiag;zﬁo Tem%eratura
W.m" C
1 0,500 (Sb) 0,100 0,000 0,300 (Al) 0,400 0,333 1000 25
2 1,000 (P) 0,300 0,666 0,000 (B) 0,100 0,000 800 25
3 1,000 (P) 0,200 0,333 0,000 (B) 0,100 0,000 600 25
4 1,000 (P) 0,500 1,000 0,000 (B) 0,100 0,000 400 25
5 1,000 (P) 0,200 0,000 0,000 (B) 0,700 0,666 200 25
6 0,000 (As) 0,400 0,666 0,000 (B) 0,200 0,000 1000 -10
7 0,000 (As) 0,400 0,666 0,000 (B) 0,200 0,000 1000 0
8 0,000 (As) 0,700 1,000 0,600 (Ga) 0,200 0,666 1000 15
9 1,000 (P) 0,300 0,666 0,000 (B) 0,100 0,000 1000 45
10 0,500 (Sb) 0,700 0,666 0,300 (Al) 0,200 0,000 1000 60
11 1,000 (P) 0,300 0,666 1,000 (In) 0,600 0,666 800 -10
12 1,000 (P) 0,600 1,000 0,000 (B) 0,100 0,000 800 0
13 1,000 (P) 0,300 0,666 0,000 (B) 0,100 0,000 800 15
14 1,000 (P) 0,300 0,666 0,000 (B) 0,100 0,000 800 45
15 1,000 (P) 0,300 0,666 0,000 (B) 0,100 0,000 800 60
16 1,000 (P) 0,300 0,666 0,000 (B) 0,100 0,000 600 -10
17 1,000 (P) 0,300 0,666 0,000 (B) 0,100 0,000 600 0
18 0,000 (As) 0,300 0,333 0,600 (Ga) 0,200 0,333 600 15
19 0,000 (As) 0,400 0,333 0,300 (Al) 0,800 1,000 600 45
20 1,000 (P) 0,200 0,333 0,000 (B) 0,100 0,000 600 60
21 1,000 (P) 0,500 0,666 0,000 (B) 0,100 0,000 400 -10
22 1,000 (P) 0,500 0,666 0,000 (B) 0,100 0,000 400 0
23 0,000 (As) 0,400 0,333 0,300(Ga) 0,900 1,000 400 15
24 1,000 (P) 0,400 1,000 0,000 (B) 0,100 0,000 400 45
25 1,000 (P) 0,100 0,000 0,300 (Al) 0,900 0,666 400 60
26 1,000 (P) 0,700 0,666 0,300 (Al) 0,100 0,333 200 -10
27 1,000 (P) 0,200 0,000 0,000 (B) 0,700 0,666 200 0
28 1,000 (P) 0,200 0,000 0,000 (B) 0,700 0,666 200 15
29 0,500 (Sb) 0,200 0,000 0,600 (Ga) 0,600 0,333 200 45
30 0,500 (Sb) 0,200 0,000 0,600 (Ga) 0,800 0,666 200 60
Tabela 5.2:Tipo de dopante para o semicondutor tipo N.
Valor Simbdlico Valor Percentual
Representado Estatistico
0,000 (As) 20,00%
0,500 (Sb) 13,34%
1,000 (P) 66,67%

Tabela 5.3:Média da concentracio do dopante tipo N

Média Valor sem
Encontrada normalizacio
0,35 3,5




Tabela 5.4:Média para a grandeza do dopante N
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Valor Simbolico Valor Percentual
Representado Estatistico
0,000 10" 23.34%
0,333 10 16,67%
0,666 10° 46,67%
1,000 10'° 13,37%
Tabela 5.5:Elementos dopante para o semicondutor tipo P
Valor Simbolico Valor Percentual
Representado Estatistico
0,000 (B) 63,37%
0,300 (AD) 20,00%
0,600 (Ga) 13,37%
1,000 (In) 03,34%

Na Tabela 5.6 ¢ apresentado o processamento da média para os resultados

encontrados para a concentragdo do dopante tipo P pelo SHG. Da mesma forma da

concentragdo tipo N, como esse campo o proprio valor é encontrado, este ¢ utilizado para

estimar a média.

Tabela 5.6:Média da concentracio do dopante tipo P

Média Valor sem
Encontrada normalizacio
0,17 1,7

Na Tabela 5.7 ¢ apresentado o processamento médio para os resultados encontrados

para a grandeza da concentracao do dopante tipo P pelo SHG.

Tabela 5.7:Média para a grandeza do dopante tipo P

Valor Simbdlico

Valor Representado

Percentual Estatistico

0,000 10" 56,67%
0,333 10" 13,37%
0,666 107 23,34%
1,000 10 06,67%

Desta forma, os resultados possiveis que melhor representam a configuracdo da

célula solar segundo o SHG sao apresentados na Tabela 5.8.
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Tabela 5.8: Configuracio apresentada como resultado do sistema hibrido

Elemento N Concentracio | Grandeza Elemento P Concentracio | Grandeza
(Atomos.cm™) (Atomos.cm™)
(P) 3,5 10" (B) 1,7 10"

Os resultados encontrados pelo SHG sdo idénticos quando sdo comparados os
campos referentes aos elementos do tipo N e P, assim como os dados referentes a grandeza
de concentragdo. J4 os campos referentes ao algarismo significativo da concentracao
propriamente dita apresentam uma diferenga de cerca de 15% em relagdo a concentragao do
elemento tipo N e de 7% com relagdo a concentragao do elemento tipo P. Como ambos se
encontram na mesma grandeza de concentragao esperada para os resultados, essa diferenca
apresenta pouca variancia dos resultados da curva determinada por esse tipo de
configuragdo, permitindo assim, uma visao bem fidedigna da configuracao de fabricagao da
célula solar, conforme apresentado nas figuras a seguir.

A Figura 5.3 apresenta a resolucdo encontrada pelo SHG presente no exemplo 1 da
Tabela 5.1, para a curva I-V. Na Figura 5.4 é apresentada a curva P-V. E feito um
comparativo entre as curvas encontradas pelo SHG, da configuragdo da célula utilizada
como controle de teste e da média dos resultados encontrados e apresentados na Tabela 5.8
para uma configuragdo de iluminagdo de 1000 W/m” e uma temperatura de 25 °C..

Como apresentado no exemplo 1 da Tabela 5.1, embora o SHG nao tenha
encontrado corretamente os elementos constituintes da célula solar com suas respectivas
concentragdes, a configuracdo determinada pelo simulador SHG consegue aproximar as

curvas de resultados da célula solar.
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Fig. 5.3: Leitura para uma irradiagio solar de 1000 W/m’ e 25 °Cc para a curva I-V. Média encontrada

peloSHG, Curva de controle do modelo PMCCEF e a curva encontrada pelo SHG do exemplo 1 da

Tabela 5.1.
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Fig. 5.4: Leitura para uma irradiacio solar de 1000 W/m” e 25 e para a curva P-V. Média encontrada
pelo SHG, Curva de controle do modelo PMCCEF e a curva encontrada pelo SHG do exemplo 1 da
Tabela 5.1.

A Figura 5.5 apresenta a resolucdo encontrada pelo SHG presente no exemplo 6 da
Tabela 5.1, para a curva I-V. Na Figura 5.6 é apresentada a curva P-V. E feito um
comparativo entre as curvas encontradas pelo SHG, da configuragdo padrao da célula
utilizada como controle e da média dos resultados encontrados e apresentados na Tabela 5.8

para uma configuragio de irradiagdo solar de 1000 W/m” e uma temperatura de -10°C.
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Fig. 5.5: Leitura para uma irradiaciio de 1000 W/m’ e -10 °’c para a curva I-V, Média encontrada pelo
SHG, Curva de controle do modelo PMCCEF e a curva encontrada pelo SHG do exemplo 6 da Tabela

5.1.
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Fig. 5.6: Leitura para uma irradiaciio solar de 1000 W/m’ e -10 e para a curva de poténcia, Média
encontrada pelo SHG, Curva de controle do modelo PMCCEF e a curva encontrada pelo SHG do
exemplo 6 da Tabela 5.1.
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Ja no caso apresentado no exemplo 6 da Tabela 5.1, o SHG encontrou corretamente
os elementos constituintes da célula solar, e suas concentracdes se aproximam da
concentragio da célula solar utilizada para controle e teste. E possivel observar que a
configuracdo determinada pelo simulador SHG consegue aproximar tanto a curva referente
a configuracdo de controle da célula, quanto a curva representante da média encontrada.
Em ambos os casos pode-se perceber que as curvas com os valores da média calculada e
presente na Tabela 5.8 estdo bem proximo da curva caracteristica da célula solar utilizada
como controle e teste, mostrando que a técnica apresentou bons resultados referente a
determinacdo da curva caracteristica.

A Figura 5.7 apresenta um comparativo entre o resultado das curvas caracteristicas
[-V para a média na Tabela 5.8 e para o valor de controle da célula solar utilizado como
comparagio as temperaturas de 25°C ¢ 60 °Csob uma irradiagdo solar de 1000 W/m®.
Pode se observar que a diferenga na tensao entre do resultado da média para o controle é de
18 mV. Na Figura 5.8 a comparacao ¢ realizada em termos da curva de poténcia, onde a
diferenca no ponto de maxima poténcia ¢ de 300 mW. Na Figura 5.9, o comparativo das
curvas I-V ¢ realizada para as condicdes de irradiagdo solar de 1000 W/m? e 300 W/m?,
porém a uma temperatura fixa de 25°C . Nessa condi¢io de operagio a diferenca foi de 11
mV. A Figura 5.10 apresenta o comparativo em relagdo as curvas de poténcias para as
condi¢des de irradiacdo solar de 1000 W/m? e 300 W/m?, também a 25°Ce a diferenca de

poténcia no ponto de maximo foi de 220 mW.
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Fig. 5.7: Leitura para uma irradiagio solar de 1000 W/m’ da curva I-V. Comparativo das curvas de

controle do modelo PMCCF e média encontrada pelo SHG para as temperaturas de 25 e 60 e .
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Fig. 5.8: Leitura para uma irradiaciio solar de 1000 W/m’ da curva de poténcia. Comparativo das curvas

de controle do modelo PMCCF e média encontrada pelo SHG para as temperaturas de 25 e 60 e .
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Fig. 5.9: Leitura para a temperatura de 25 C da curva I-V. Comparativo das curvas de controle do
modelo PMCCF e média encontrada pelo SHG para irradiancia de 300 W.m™ ¢ 1000 W.m™
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Fig. 5.10: Leitura para a temperatura de 25 °C da curva Poténcia. Comparativo das curvas de controle
do modelo PMCCF e média encontrada pelo SHG para irradidncia de 300 W.m™ e 1000 W.m™
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5.3 O modelo PC-1D

O modelo implementado pelo software PC-1D utiliza um conjunto de dados para
realizar a modelagem das propriedades fisicas da célula solar. Para solucionar as equagdes
de transporte dos portadores em uma dimensao, utilizados nesse modelo, o PC-1D utiliza a
técnica de resolugdo por elementos finitos, € o conjunto das principais equagdes esta
presente no Anexo 1.

A descoberta das caracteristicas fisicas a partir do comportamento da célula solar
val permitir a realizagdo de um conjunto de andlises que seriam inviaveis sem o
conhecimento desses valores. Como exemplo de andlise pode-se citar: densidade de
dopantes, densidade de portadores, potencial eletrostatico, campo elétrico, densidade de
carga, densidade de corrente, geracdo e recombinagdo de portadores, mobilidade de
portadores entre outros. No escopo desse trabalho sera feita a andlise referente a densidade
de corrente focando separadamente a densidade gerada pelos elétrons, lacunas e a
densidade de corrente total.

As principais propriedades utilizadas pelo software PC-1D podem ser deduzidas
diretamente da leitura da curva I-V e das condigdes de operagao da célula solar por meio do
processamento de uma RNA. Nesse estudo foi realizada a estimagdo dos pardmetros
presentes na Tabela 5.9. Conforme apresentado no capitulo 4, uma RNA serd utilizada para
estimar essas propriedades. Para isso um conjunto de dados foi utilizado como padrdo de
treinamento compostos pelos pontos da curva caracteristica I-V da célula solar (18 pontos
formados por um par ordenado da forma tensdo e corrente ao longo da curva), da corrente
de curto-circuito, da tensdo em circuito aberto, da poténcia maxima, da irradiagdo solar, da
temperatura ambiente e da area da célula solar. Como padrdo de treinamento de saida, os
dados da Tabela 5.9. A Figura 5.11 apresenta a forma da curva de entrada dos dados
utilizados na RNA.

Durante o processamento da RNA foi observada a convergéncia dos resultados para
os parametros esperados, possibilitando, assim, a estimagao das propriedades fisicas a partir
da leitura do comportamento da célula solar. Na Figura 5.12 estd presente a evoluc¢do do

erro médio quadratico de acordo com as iteragdes realizadas pelo sistema.
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Fig. 5.11: Exemplo de uma curva I-V utilizada como entrada de dados para a RNA.
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Fig. 5.12:Erro médio quadratico para as principais caracteristicas do software PC-1D.

O erro médio quadratico encontrado apos 50.000 interagdes foi de 2,85x10™. Uma

tabela com os processamentos utilizados esta presente no apéndice E.



Tabela 5.9:Caracteristicas fisicas da célula solar a serem estimadas pela RNA.
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Caracteristica Unidade
Profundidade da textura na superficie frontal um
Refletancia frontal exterior %
Contato de base Q
Condutancia interna S
Espessura um
Concentragdo intrinseca a 300K atomos.cm™
Dopagem do semicondutor tipo P dtomos.cm™
Dopagem do semicondutor tipo N 4tomos.cm™
s
Tempo de vida dos portadores minoritrios elétrons
Tempo de vida dos portadores minoritarios lacunas S
Velocidade de recombinag@o superficial frontal tipo N cm.s’
Velocidade de recombinag@o superficial frontal tipo P cm.s’
Velocidade de recombinacdo superficial posterior tipo N cm.s”
Velocidade de recombinag@o superficial posterior tipo P cm.s’

5.3.1 Analise da densidade de corrente

Para exemplificar a versatilidade da utilizacdo da modelagem da célula solar por

ferramentas de IC, foram realizadas as analises da densidade de corrente a partir da leitura

do comportamento para determinadas condi¢cdes de operagdao. A verificagdo da densidade

de corrente serd observada sob trés prismas distintos. Inicialmente serd observada a

densidade de corrente gerada pelos elétrons de acordo com a sua posi¢ao dentro do

material. Essa andlise vai permitir verificar o comportamento da concentragdao da corrente

devido a influéncia dos elétrons. A Figura 5.13 apresenta o grafico do erro médio

quadratico para o calculo da densidade de corrente proveniente dos elétrons. As Figuras

5.14, 5.15 e 5.16 apresentam a comparagdo entre os parametros de teste e o calculado pela

RNA para trés curvas calculadas.
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Fig. 5.13:Grafico do erro médio quadratico para a analise da densidade de corrente a partir dos
elétrons.
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Fig. 5.14:Comparacio da curva da densidade de corrente devido aos elétrons de acordo com a
profundidade da célula solar. Exemplo — 1.
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Fig. 5.15: Comparacio da curva da densidade de corrente devido aos elétrons de acordo com a
profundidade da célula solar. Exemplo — 2.
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Fig. 5.16: Comparacio da curva da densidade de corrente devido aos elétrons de acordo com a
profundidade da célula solar. Exemplo — 3.
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Pode-se observar que, para os exemplos apresentados, a medida da densidade de
corrente proveniente dos elétrons, a RNA conseguiu praticamente sobrepor os resultados
referentes aos valores encontrados pelo software PC-1D, com erro médio inferior a 1%.
Para uma completa andlise da densidade de corrente ¢ necessario observar também a
densidade de corrente devido a influéncia das lacunas de acordo com a profundidade da
célula solar. Essa analise vai permitir verificar o comportamento da concentragdo da
corrente devido a influéncia das lacunas no interior do semicondutor. A Figura 5.17
apresenta o grafico do erro médio quadratico para a resolucdo da anélise da densidade de
corrente a partir das lacunas. As Figura 5.18, 5.19 e 5.20 apresentam a comparagdo entre os

parametros do PC-1D e o calculado pela RNA para os exemplos utilizando a RNA.
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Fig. 5.17:Grifico do Erro Médio Quadratico para a analise da densidade de corrente gerada pelas
lacunas.
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Fig. 5.18:Comparacio da curva da densidade de corrente devido a influéncia das lacunas de acordo
com a profundidade da célula solar. Exemplo — 1.

S

Lelisd

S

Qg

faeaz

mAfcm?

Qe

aink

o

"
Qe "

[ 2

Profundidade {um)

Fig. 5.19: Comparacio da curva da densidade de corrente devido a influéncia das lacunas de acordo
com a profundidade da célula solar. Exemplo — 2.
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Fig. 5.20: Comparacio da curva da densidade de corrente devido a influéncia das lacunas de acordo
com a profundidade da célula solar. Exemplo — 3.

A RNA conseguiu realizar a convergéncia dos resultados entre a simulagdo
realizada e os resultados obtidos pelo software PC-1D. Isso pode ser observado para a
medida da densidade de corrente proveniente das lacunas, a RNA conseguiu aproximar os
resultados referentes aos valores encontrados pelo software PC-1D, com erro médio inferior
a 2% a partir da leitura dos dados comportamentais da célula solar.

Para completar a andlise referente a densidade de corrente ¢ importante observar a
densidade de corrente total do dispositivo (soma da densidade de corrente dos elétrons e
lacunas) de acordo com a profundidade na célula solar. A Figura 5.21 apresenta o grafico
do Erro Médio Quadratico para a analise da corrente total. As Figura 5.22, 5.23 ¢ 5.24
apresentam a comparacao entre os parametros de teste e os calculados pela RNA. A RNA
conseguiu aproximar os resultados da simulagdo dos resultados obtidos pelo software PC-
1D. Isso pode ser observado para a medida da densidade de corrente total, a aproximagao
realizada pela RNA reflete os erros para os resultados individuais da densidade de corrente
encontrados a partir dos elétrons e lacunas. Mesmo assim o erro médio foi inferior a 3% a

partir da leitura dos dados comportamentais da célula solar.
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Fig. 5.21:Grafico do Erro Médio Quadraitico para a andlise da densidade de corrente gerada pelas
lacunas.
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Fig. 5.22:Comparacio da curva da densidade de corrente total de acordo com a profundidade da célula
solar. Exemplo — 1.
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Fig. 5.23: Comparacio da curva da densidade de corrente total de acordo com a profundidade da
célula solar. Exemplo — 2.

4%

« « « RNA
— PC-1D+

Profundidade (um)

Fig. 5.24: Comparacio da curva da densidade de corrente total de acordo com a profundidade da
célula solar. Exemplo — 3.
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5.4 Representacao Grafica dos modelos implementados

A representacdo grafica dos modelos que foram utilizados para a obtengdo dos
resultados apresentados nas se¢des 5.2 e 5.3 estdo presentes na Figura 5.25 que apresenta o
esquema utilizado na modelagem do PMCCEF, e na Figura 5.26 que representa o esquema

utilizado para a obten¢do da analise de densidade de corrente do modelo do PC-1D.

Condigtes
Operacionais

I_‘DCL!D"D.'I'UBOI"\

NP

I Finaliza

S H G

Fig. 5.25: Representa¢io do esquema de funcionamento do SHG.

Na Figura 5.25 ¢ feita a leitura das condigdes operacionais da célula fotovoltaica. Os
itens observados sdo: irradiancia (IL), temperatura (TEMP), area (AREA), corrente no
ponto de méxima poténcia (Ipmp), tensd@o no ponto de maxima poténcia (Vpmp), tensdo em
circuito aberto (Voc) e corrente de curto-circuito (Isc). O Sistema Hibrido Genético (SHG)

através do gerador de populacdo gera os dopantes e suas respectivas concentragcdes: dopante



99

tipo N (DN), algarismo significativo da concentragdo do dopante tipo N (CDN), grandeza
de concentragdao do dopante tipo N (GDN), dopante tipo P (DP), algarismo significativo da
concentracdao do dopante tipo P (CDP), grandeza de concentragdo do dopante tipo P (GDP).
No modulo AG sao aplicados os operadores genéticos de selecdo, cruzamento e mutagdo; e
entdo ¢ passado para a RNA fazer a avaliagdo, encontrando os resultados para os pontos da
curva de dados representados por: corrente no ponto de maxima poténcia (Ipmp), tensdo no
ponto de maxima poténcia (Vpmp), tensdo em circuito aberto (Voc), corrente de curto-
circuito (Isc).

A resposta da RNA ¢ comparada com os valores obtidos da leitura das condi¢des
operacionais pelo comparador onde ¢ gerado um erro entre a leitura obtida e a resposta da
RNA. Esse erro €, entdo, observado, caso esteja dentro de um limiar pré-determinado, o
sistema se encerra e os valores para os tipos de dopantes ¢ os picos de concentracao sao
determinados. Caso contrario ¢ solicitado a geragdo de uma nova populacao para o gerador

que ira selecionar os individuos mais aptos para a realizagdo de um novo processamento.

Pontos da s i
ensao, Corrente
Curva IV { ! Pontos da Curva

]
L Densidade de Corrente

AREA {eletrons, lacunas
TEMP : !
total)

I Condigbes de Voc

Operagdo Isc

Pmax

Fig. 5.26: Analise da curva de densidade de corrente do modelo PC-1D.

Na Figura 5.26 a leitura do modelo utilizado no software PC-1D ¢ feita através da
leitura dos pontos presentes na curva I-V formado pelo par ordenado (Tensao,Corrente).
Além desses pontos (18 no total), a RNA recebe como parametros de entrada as condigdes
de operacdo da célula solar, sdo eles: irradiancia (IL), area (AREA), temperatura (TEMP),
tensdo em circuito aberto (Voc), corrente de curto-circuito (Isc) e a poténcia maxima

(Pmax).
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A resposta da RNA ¢ um conjunto de pares ordenados da forma (densidade de
corrente, profundidade) onde € possivel observar o comportamento da densidade de
corrente a partir das condigdes operacionais da célula solar.

Depois de realizados todos os testes sobre o modelo e verificados os resultados
encontrados, faz-se necessario uma discussao dos resultados ¢ uma analise da utilizagdo da

técnica. Essa discussdo ¢ apresentada no capitulo seguinte.
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Capitulo 6

Conclusao e Discussao dos

Resultados

6.1 Introducao

A pesquisa apresentou resultados significativos sobre a modelagem computacional
de células fotovoltaicas a partir do uso de ferramentas de inteligéncia computacional para a
estimagdo das propriedades fisicas da mesma. Com o levantamento bibliografico foi
possivel observar que a parte tedrica se mostrou suficientemente embasada para comprovar
a veracidade do método. Isso fica evidente quando observado os inimeros exemplos de
aplicacao das ferramentas de IC aos mais diversos ramos, inclusive em fontes alternativas
de energia. Da mesma forma, a fundamentacdo matematica se mostrou adequadamente
poderosa para permitir obter as caracteristicas fisicas da célula solar a partir da sua
condicao de operagdo através das ferramentas de IC, e fornecer subsidios suficientes para a
completa formulagao e resolugdo do problema.

As ferramentas desenvolvidas com as bases tedricas apresentadas mostraram ser um
caminho viavel para a resolucdo do problema proposto. A configuracdo de cada uma delas
pode ser variavel para se adequar as diversas possibilidades de resolugdo e niveis de
detalhamento de acordo com as possiveis formatacdes e disponibilidade dos dados. O
estudo realizado sobre modelo PMCCF permitiu encontrar os resultados referentes as
caracteristicas elétricas da célula solar a partir de um conjunto minimo de fatores que a
principio influenciam de forma mais incisiva o comportamento da curva I-V. Ja o estudo do

modelo utilizado pelo PC-1D permitiu ndo somente obter as configuragdes fisicas e
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construtivas bésicas da célula solar, mas também abriu a possibilidade de realizar diversas
analises diretamente da célula a partir das suas condi¢des de operacao.

Os resultados obtidos representam uma boa aproximagdo dos dados esperados
presentes nos modelos estudados, dentro de uma margem de precisdo considerada segura

para a perfeita interpretagdo da resposta das ferramentas.

6.2 Discussao sobre a utilizacdo das ferramentas

Foram utilizados dois tipos de ferramentas do campo da IC para a analise dos
modelos de teste. Para o PMCCF foram utilizados uma RNA e um SHG, para o PC-1D
foram utilizadas 4 RNAs. A arquitetura das RNA foi a feedforward com uma tnica camada
escondida e com estratégia de treinamento supervisionado baseada no algoritmo
backpropagation. Para a RNA do modelo PMCCF, em cada neurdnio foi utilizada uma
funcdo sigmoidal bindria, j& para as RNAs utilizadas para o modelo PC-1D a
implementacdo da fungdo sigmoidal utilizada foi a tangente hiperbolica. Sua topologia foi
confeccionada de acordo com o descrito no capitulo 4. Esse esquema de topologia da RNA
seguiu os padrdes estabelecidos na literatura para minimizar a quantidade de variaveis
utilizadas no processamento da RNA através da aplicagdo de ferramentas de analise dos
dados de entrada. Esse processo permitiu que fosse possivel retirar redundancias e qualquer
informagao desnecessaria ao processamento.

Também foi mostrado no capitulo 3 que € possivel fazer uma relacdo onde existe

uma determinada funcao G(x) que pode descrever o comportamento [-V da célula solar
perante a sua equacdo caracteristica. A existéncia dessa func¢do G(x) faz com que toda a

teoria de RNA possa ser aplicada no contexto do problema proposto. A complementacao da
técnica foi possivel através da utilizacdo de um sistema hibrido baseado em AG, onde a
funcdo de avaliacdo foi deixada a cargo da RNA treinada com os padrdes estabelecidos.
Assim, esse método de busca heuristica teve como objetivo encontrar possiveis solucdes do
problema de forma que as melhores solugdes sobre os dados processados seriam entdao

analisadas.
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A utilizacdo da RNA como fung¢do de avaliagdo do AG se mostrou uma ferramenta
poderosa e eficaz na solu¢do do problema, porém mostrou também que a mesma deve ser
treinada com muito cuidado para que possa refletir os dados conforme a precisdao desejada.
Um treinamento fraco, mensuravel pela observagao do erro médio quadratico elevado, faz
com que os resultados expressos pela RNA e a fungdo de avaliagdo do AG gerem
resultados aquém dos necessarios para a resolucdo do problema. Da mesma forma, uma
RNA com treinamento excessivo (overtraining), mensuravel pela disparidade de
reconhecimento dos dados do padrao de teste, apresenta como caracteristica a especialidade
de reconhecimento somente do conjunto de dados de treinamento. Isso faz com que o AG
somente consiga encontrar uma solu¢do viavel conforme os padrdes de precisdo
estabelecidos se 0 mesmo estiver presente no padrao de treinamento. Portanto, observado as
seguintes precaucdes a respeito da funcdo de avaliacdo, a RNA e o SHG se mostraram

eficazes na resolucao dos problemas propostos.

6.3 Discussao sobre os resultados encontrados

Os resultados apontam para a eficacia da técnica, conforme apresentado no capitulo
5. Os resultados tanto do processamento das RNAs quanto do processamento do SHG
apresentaram uma grande capacidade em aproximar os resultados referentes aos modelos
deterministicos, destacando como vantagem a possibilidade da realizagdo da simulag¢do de
analises elétricas diretamente do comportamento da célula solar e das condi¢des de
operacao da mesma.

Foi observado que a técnica permite a inversao do caminho da simulacdo, sendo
assim possivel o processamento dos resultados de configuracdo de uma célula solar a partir
de suas condi¢des operacionais ¢ de propriedades observaveis ¢ mensuraveis. O sucesso

dessa técnica, que representa a inversdo da fungdo f utilizada no modelo deterministico,

fica bem explicitado no capitulo 5, onde os resultados obtidos foram bem préoximos dos
valores de configuragdo da célula solar. A convergéncia dos resultados para a solugao
proposta se mostrou satisfatoria, onde a andlise pretendia mostrar que seria possivel

interpretar a configuragdo da célula solar a partir das suas condi¢des de operacao dentro dos
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parametros estabelecidos. A andlise da densidade de corrente proveniente dos elétrons e

lacunas de acordo com a profundidade da célula representa um exemplo de andlise que a

técnica permite produzir a partir do perfil comportamental e das condi¢cdes de operagao.

Decorreram desse estudo os seguintes trabalhos:

[Mat, 2008] Matos, Fernando Barbosa; Camacho, José Roberto.
Simulagdo da Influéncia dos Diferentes tipos de Dopantes no
Comportamento da Homojungdo de Célula Fotovoltaicas Baseadas em
Silicio. Revista Eletronica de Poténcia. Volume 13. no. 4. p. 225-230.
2008.

[Mat, 2007] Matos, Fernando Barbosa; Camacho, José¢ Roberto. A
model for semiconductor photovoltaic (PV) solar cells; The physics of
the energy conversion, from the solar spectrum to dc electric power.
ICCEP International Conference on Clean Eletrical Power. p. 352 — 359.
2007.

Trabalhos relacionados ao projeto

[Mat, 2011] Matos, Fernando Barbosa; Camacho, José Roberto;
Rodrigues, Pollyanna; Guimaraes Jr., Sebastido C. A Reserch on the use
of energy resources in Amazon. Renewable and Sustainable Energy
Reviews. n. 15. p. 3196 — 3206. 2011.

[Rod, 2011] Rodrigues, P.; Camacho, J. R.; Matos, B. Fernando. The
application of trust method to estimate the parameters of photovoltaic
modules through the use single and Double exponetial models.
ICREPQ’11. International Conference on Renewable Energies and
Power Quality. Las Palmas de Gran Canaria (Spain), 13" to 150 April,
2011.

[Rod-2, 2011] Rodrigues, P.; Camacho, J. R.; Matos, B. Fernando. The
trust region method applied to the extraction of parameters for
photovoltaic panels. In Congresso de Métodos Numéricos em

Engenharia, 2011, Coimbra.



105

Aceitos para publicagdo
e Matos, Fernando Barbosa; Camacho, José Roberto. Influence of
concentration of dopants in the behavior of semiconductor based

photovoltaic cells. Current Topics in the Electrochemistry.

Aguardando aceitagdo para publicagdao
e Matos, Fernando Barbosa; Camacho, José Roberto; Rodrigues,
Pollyanna; Guimaraes Jr., Sebastido C. The use of a deterministic model
and the artificial neural network reduced model to estimate parameters
through the I-V curve from physical characterisitics of semiconductor
based solar cells. Submetido a revista Solar Energy em setembro de

2011.

6.4 Conclusoes

A pesquisa mostrou que para um conjunto de dados onde a célula solar possui uma
configuracdo compativel as células comerciais encontradas no mercado, conjuntamente
com possiveis configuracdes de cenarios de operacdes realisticos, os resultados se
mostraram um retrato descritivo expresso tanto pelos modelos deterministicos quanto pelo
modelo baseado em heuristicas e ferramentas de IC.

Essa convergéncia entre os modelos existentes e a técnica proposta, confirmada
pelos resultados experimentais, permitem validar o uso das ferramentas de IC para estimar
tanto os parametros fisicos quanto também as analises possiveis sobre a célula solar, a
partir do seu comportamento e da sua condi¢cdo de operacdo. A contribuicdo cientifica do
estudo se verifica nos principais objetivos alcangados pelo projeto. Sao eles:

e Implantacdo da técnica para estimagdao dos parametros fisicos da célula
solar a partir das condigdes operacionais da mesma. Com essas
estimativas, diversos parametros, como dopagem, tipo de dopantes,

tempo de vida dos portadores minoritarios, resisténcia de contato entre
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outros podem ser estimados para células cujas caracteristicas
construtivas nao sejam conhecidas.

e Obter as curvas de caracterizagao elétrica da célula solar a partir de um
conjunto minimo de parametros. Assim a obten¢do das curvas I-V e P-V
da célula solar passam a ficar independente de certos parametros fisicos,
0 que permite a0 modelo uma maior flexibilidade no processo de
delinear a resposta da célula. Isso vai permitir a realizagdo de simulagdes
onde o foco estd no comportamento da célula.

e Realizagdo de analises de caracterizagdo fisica e elétrica a partir do
comportamento da célula solar. A simulacdo dessas analises ¢ feita a
partir dos pardmetros construtivos da célula solar. Com a nova técnica,
essas andlises poderdo ser realizadas observando o comportamento
operacional da célula solar, inclusive podendo verificar a degradacao
fisica e elétrica do dispositivo, tanto com o passar do tempo como

também da contaminagdo por fatores externos.

A continuidade da pesquisa, no que se refere a trabalhos futuros, envolve a
aplicacao de técnica com ferramentas de IC para outras analises relacionadas a célula solar.
Entre as possiveis andlises estdo: (1) a verificacdo da densidade dos portadores de acordo
com a profundidade do material; (2) andlise da recombinacdo de portadores minoritarios;
(3) estimacao dos parametros do modelo elétrico de um e dois diodos; (4) investigagdao da
influéncia dos parametros fisicos no desgaste da célula solar; (5) verificagdo da validade da
técnica para softwares que trabalham com equagdes de transporte de portadores em duas (2-
D) ou trés (3-D) dimensdes, entre outras tantas analises possiveis.

Portanto, a exploracdo por novos caminhos para a simulacao do funcionamento da
célula solar ¢ valida no que se refere as possibilidades de analise decorrentes de um novo
modelo. Com esses novos modelos, uma nova luz sobre a compreensao do funcionamento
desse dispositivo ¢ obtida. Isso favorece a busca do aperfeicoamento e da eficiéncia
energética tdo necessaria para a verdadeira popularizagdo da utilizagdo da energia solar
fotovoltaica. Energia essa cada vez mais presente e essencial na vida do ser humano

moderno.



107

Referéncias Bibliograficas

[Abd, 2008] Abderrahmane Belghachi, Abderrachid Helmaoui. Effect of the front surface
field on GaAs solar cell photocurrent. Solar Energy Materials and Solar Cells. n. 92. p. 667-
672.2008.

[Ade, 2007] Adel Mellit; M. Benghanem; S.A. Kalogirou.Modeling and Simulation of a
Stand-Alone photovoltaic System using an Adaptive Computational Neural Network:

Proposition for a new sizing procedure. Renewable Energy. n. 32. p. 285-313.2007.

[Ade-1, 2008] Adel Mellit, Soteris A. Kalogirou. Computational intelligence techniques for
photovoltaic applications: A review. Progress in Energy and Combustion Science. n. 34. p.

574-632. 2008.

[Ade-2, 2008] Adel Mellit, S.A. Kalogirou. L. Hontoria, S. Shaari. Computational
intelligence techniques for sizing photovoltaic systems: A review. Renewable and

Sustainable Energy Reviews. 2008.

[Afb, 2008] A.F.B Braga, S.P. Moreira, P.R. Zampieri, J.M.G Bacchin, P.R. Mei. New
Processes for the production of solar-grade polycrystalline silicon: A review. Solar Energy

Materials & Solar Cells. n. 92. p. 418-424. 2008.

[Air, 2011] M.R. AlRashidi, M.F. AlHajri, K.M. El-Naggar, A.K. Al-Othman. A new
estimation approach for determining the I-V characteristics of solar cells. Solar energy. n.

85. p. 1543-1550. 2011.

[And, 2009] Andres Cuevas, Jason Tan. Analytical and computer modelling of suns-Voc
silicon solar cell characteristics. Solar Energy Materials & Solar Cells. n. 93. p. 958-960.
20009.



108

[Ara, 2006] Araujo, R. de A. Neto, P. S. G. de; Petry G. G.; Ferreira, T. A. E. Uma
abordagem Hibrida Inteligente Evolucionaria para a previsdao de Séries Temporais. Anais

do XXVI Congresso da SBC. Campo Grande — MS. 2006.

[Ash, 2008] Ashhab, Moh’d Sami S. Optimization and Modeling of a Photovoltaic Solar
Integrated System by Neural Networks. Energy Conversion and Management. n. 49. p.
3349-3355. 2008.

[Ayd, 2002] Aydinalp, Merih; Ugursal, V. Ismet; Fung, Alan S. Modeling of th appliance,
lighting, and space cooling energy consumptions in the residential sector using neural

networks. Applied Energy. n. 71. p. 87-110. 2002

[Aze, 1999] Azevedo, F. M. Algoritmos Genéticos em Redes Neurais artificiais. V Escola
de Redes Neurais, Sao José dos Campos — SP, 1999.

[B. Das, 2000] B. Das, S.P McGinnis. Novel template-based semiconductor nanostructures
and their applications. Applied Physics & Materials - Science & Processing. n. 71. p. 681-
688, 2000.

[Bae, 2009] Baek, Seung-Mook. Park Jung-Wook. RMP model based optimization of

power system in multi-machine power system. Neural Networks. n. 22. p. 842 — 850. 2009.

[Bak, 2009] Bakirci, Kadir. Models of solar radiation with hours of bright sunshine: A
review. Renewable and Sustainable Energy Reviews. n. 13. p. 2580 — 2588. 2009.

[Bar, 1993] Barron, A. R. Universal approximation bounds for superposition of a sigmoidal

function, IEEE Transactions on Information Theory, IT-39, 930-945. 1993

[Bea, 1990] Beale, R; Jackson, T. Neural Computing : an Introduction. Bristol : Adam
Hilger, 1990.



109

[Bel, 2010] Beltran, P. A.; Chaparro-Gonzales, F.; Pastor-Ferrando, J. P.; Rodrigues-Pozo,
F. An ANP-based approach for the selection of photovoltaic solar Power plant investment

projects. Renewable and Sustainable Energy Reviews. n. 14. p. 249 — 264. 2010.

[Bis, s.d.] Bispo JR., Esdras L.; Ferreira, Tiago, A. E. Previsdo de Séries Temporais com
Composi¢ao Hibrida entre Redes Neurais e Algoritmo Genético Modificado. Projeto:

Previsao de Séries Temporais Utilizando Inteligéncia Computacional.

[Bit, 1998] Bittencourt, G. Inteligéncia Computacional — Ferramentas e Teorias. Ed. UFSC.
1* Ed. Santa Catarina, 1998.

[Bou, 2007] Bouzidi, K.; Chegaar, M.; Nehaoua, N. New method to extract the parameters
os solar cells from their illuminated I-V Curve. In 4" International Conference on

Computer Integrated manufacturing, Setif, Algeria, 2007.

[Bra, s.d.] Brasil, L. et. al. Uma Arquitetura Hibrida para Sistemas Especialistas. Grupo de
Pesquisas em Engenharia Biomédica (GPED) — UFSC. Santa Catarina.

[Bro, 2010] Brown, G. F.; Ager III, J. W.; Walukiewicz, W.; Wu, J. Finite Element
Simulations of Compositionally Graded InGaN Solar Cells. Solar Energy Materials & Solar
Cells. n. 94. p. 478-483. 2010.

[But, 2001] Bultman, J. H.; Burgers, A. R; Hoornstra, J.; Kinderman, R.; Koppes, M.;
Soppe, W. J.; Weeber, A. W. Ideal Single Diffusion Step Selective Emitters: A Comparison
Between Theory and Pratice. 17" EPVSEC. Munich 2001.

[Carb, 1998] Carbonell, J. G. Introduction : Paradigms for Machine Learning. [S.L. : s.n.],
1989.v.40.p. 1-09.



110

[Car, 2008] Carrion, J. Aréan; Estrella, A. Espin; Dols, F. Aznar; Toro, M. Zamorano;
Rodriguez M.; Ridao, A. Ramos. Environmental Decision-suport Systems for Evaluating
the Carrying Capacity of land areas: Optimal Site Selection for Grid connected
Photovoltaic Power Plants. Renewable & Sustainable Energy Reviews. n. 12. p. 2358-2380.
2008.

[Col, 2004] Colle, Sérgio. Abreu, L. Samuel. Riither, Ricardo. Economic Evaluation and

optimization of hybrid diesel/photovoltaic systems integrated to utility grids. Solar Energy.
n. 76. p. 295 —299. 2004.

[Cos, 2010] Costa, Luis H. M.; Castro, Marco A. H.; Ramos, Helena. Utilizagdo de um
algoritmo genético hibrido para operacao 6tima de sistemas de abastecimento de agua. Eng.

Sanit Ambient. n. 2. v. 15. p 187-196. 2010.

[Chi, 2006] Chin-Yi Tsai. Theoretical model for the optical gain coefficient of indirect
band-gap semiconductors. Jounal of Applied Physics. n. 99. p. 053506-053506-5.2006

[Chu, 2009] Chu, A. K.; Wang, J. S.; Tsai, Z. Y.; Lee, C. K. A simple and cost-effective
approach for fabricating pyramids on crystalline silicon wafers. Solar Energy Materials &

Solar Cells. n. 93. p. 1276 — 1280. 2009.

[Clu, 1997] Clugston, Donald A.; Basore, Paul A. PC1D Version 5: 32-Bit Solar Cell
Modeling on Personal Computers. 26™ IEEE Specialists Conference. October. 1997.

[Cyb, 1989] G. Cybenko. Approximation by superposition of a sigmoidal function. Math.
Control and Signal Systems. n. 2. p. 303 — 314. 1989.

[D. V. Grif, 2006] D. V. Griffiths, I. M. Smith. Numerical Methods for Engineers. Ed.
Chapman & Hall/ CRC Press. 2" ed. ISBN10: 1584884010.



111

[D. Gol, 1989] D. Goldberg. Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine
Learning. Addison-Wesley 1989.

[Din, 2008] Ding Jinlei, RadhaKrishnan Rakesh. A new method to determine the optimum
load of a real solar cell using the lambert W-function. Solar Energy Materials & Solar

Cells. n. 92. p. 1566 — 1569. 2008.

[Eas,1986] Easwarakhanthan, T.; Bottin, J. Bouhouch, I.; Boutrit, C. Nonlinear
minimization algorithm for determining the solar cell parameters with microcomputers.

International Journal of Solar Energy. n. 4. p. 1-12.1986.

[Editorial, 2008] Editorial. Reporting solar cell efficiencies in Solar Energy Materials and
Solar Cells. Solar Energy Materials & Solar Cells - Elservier. n. 92. p. 371-373. 2008.

[Editorial, 2010] Editorial. Photovoltaic, Solar Energy Materials & Thin Films —
IMRC2008. Solar Energy Materials & Solar Cells. n. 94. p. 1. 2010.

[E. N. Sko, 2004] E. N. Skoundrianos; S. G. Tzafestas. Modelling and FDI of Dynamic
Discrete Time Systems Using a MLP with a New Sigmoidal Activation Function. Journal

of Intelligent and Robotic Systems. n. 41. p 19-36.Holanda. 2004.

[Eid, 2010] Eidelloth, S.; Eitner, U.; Steingrube, S.; Brendel, R. Open Source graphical
User Interface in Matlab for two-dimensional Simulations Solving the Fully Coupled
Semiconductor Equations Using COMSOL. 25" European Photovoltaic Solar Energy
Conference. Valence, Spain. 06-10 September. 2010.

[Elt, 2010] Eltawil, Mohamed A. Zhao Zhengming. Grid-connected photovoltaic power
systems: Technical and potential problems — A review. n. 14. p. 112 — 129. 2010.

[Eng, 2006] Engin Karapete, Mutlu Boztepe, Metin Colak. Neural network based solar cell
model. Energy Conversion and Management. n. 47. p. 1159-1178. 2006.



112

[EPIA, 2011] Solar photovoltaic’s: 2010 a record year in all respects. European

Photovoltaic Industry Association. Press Release. 2011.

[F. alm, 2008] F. Almonacid, C. Rus, L. Hontoria, M. Fuentes, G. Nofuentes.
Characterization of Si-crystalline PV modules by computational neural networks.

Renewable Energy. 2008.

[Fer, 2005] Fernandes, A.M.R. Inteligéncia Computacional: nog¢des gerais. 2 imp.

Florianopolis: VisualBooks, 2005.

[Fil, s.d.] Filitto, Danilo. Algoritmos Genéticos: Uma visdo Explanatoria. Revista

Multidisciplinar da UNIESP — Saber Académico. n° 06 — 2008. ISSN 1980-5950.

[Fre, s.d.] Freeman, James A; Skapura, David M. Neural Networks Algorithms,
Applications and Programming Techniques. [S.L.] : Addelfon-Wefley, 1992. p. 89 -106.

[Ger, 2002] Gergaud, O.; Multon, B.; Ahmed, H. Ben. Analysis and Experimental
Validation of Various Photovoltaic Systems Models. 7™ International ELECTRIMACS
Congress. Montréal — Canada. 2002.

[Gow, 1999] Gow, J. A.; Manning, C. D. Development of a photovoltaic array model for
use in power-eletronics simulation studies. IEEE Proc.-Electr. Power Appl. v. 146, n. 2.

1999.

[Gur, 1999] Gurskii, A. L.; Voitikov, S. V. Quantum defect approach for the effect of
electron-phonon coupling on impurity recombination in semiconductors. Solid State

Communications. n. 112. p. 339 — 343. 1999.



113

[Hab, 2007] Habbou, A.; Chaffoui, H.; Hartiti, B. Taguchi Methodology for the
optimization of n'pp’ type Silicon Solar Photovoltaic Conversion Efficiency. The
Moroccan Physical and Condensed Matter Society. n. 1. v. 9. p. 82 — 87. 2007.

[Hag, 2003] Hagenbuchner, Markus. Sperduti, Alessandro. A Self-Organizing Map for
adaptive processing of structured data. [EEE Transactions on Neural Networks. vol. 14. n.

3.2003.

[Hec, 1998] Hecht-Nielsen, R. Applications of Counterpropagation Networks. [S.L.] :
Neural Networks Journal, 1988. p. 131-140.

[Heb, 1949] Hebb, D. O. The Organization of Behavior. New York: Jonh-Wiley & Sons
Inc. 1949.

[Her, 2010] Hernandez-Como, Noberto. Morales-Acevedo, Arturo. Simulation of hetero-
junction silicon solar cells with AMPS-1D. Solar Energy Materials & Solar Cells. n. 94. p.
62-67.2010.

[Hof, 2001] Hoffman, Joe D. Numerical Methods for Engineers and Scientists. 2* ed. Ed.
Marcel Dekker, 2001.

[Hum, 2001] Hummel, Rolf E. Eletronic Properties of Materials. 3a ed. Springer 2001.

[J.A. Grow, 1999] J.A Grow; C.D.Manning. Development of a photovoltaic array model
for use in power-electronics simulation studies. IEEE. Proc.-Electr. Power Appl., Vol 146,

No. 2. 1999.

[Jos, 2009] Joshi, Anand S.; Dincer, Ibrahim. Reddy, Bale V. Performance analysis of
photovoltaic systems: A review. Renewable and Sustainable Energy Reviews. n. 13. p.

1884 — 1897. 2009.



114

[K. L. Du, 2010] K. L. Du. Clustering: A Neural Network Approach. Neural Networks. n.
23.p. 89-107. 2010.

[Kin, 1997] King, David L. Photovoltaic module and array performance characterization
methods for all system operation conditions. Sandia National Laboratories. NREL/SNL.
U.S. Departament of Energy. 1997.

[Kor, 2009] Koran, Ahmed; Sano, Kenichiro; Kim, Rae-Young; Lai, Jet-Sheng. Design of a
Photovoltaic Simulator with a Novel Reference Signal Generator and Two-Stage LC output

filter. IEEE Explore. p. 319-326. 2009.

[L. Zhao, 2008] L.Zhao, C.L. Zhou, H.L. Li, H.W. Diao, W.J. Wang. Design optimization
of bifacial HIT solar cells on p-type silicon substrates by simulation. Solar Energy

Materials and Solar Cells - Elsevier. n. 92. p. 673-681. 2008.

[Le Cun, 1989] Le Cun, Y. Generalisation and Network Design Strategies. [S.L. : s.n.].
Technical Report CRG-TR-89-4, Department of Computer Science, University of Toronto,
1989.

[Lee T., 2008] Lee, Tsung-Lin. Back-propagation Neural Network for the prediction of the
short-time Storm surge in Taichung harbor, Taiwan. Engineering Applications of

Computacional Intelligence. n. 21. p. 63-27. 2008

[Lin A., 2008] Lin, Albert; Phillips, Jamie. Optimization of Random Diffraction Gratingsin
Thin-Film Solar Cells using Genetic Algorithms. Solar Energy Materials & Solar Cells. n.
92. p. 1689-1696. 2008.

[Lin T., 1988] Lin, Tsungnan. Horne, Bill G.; Giles, C. Lee. How embedded memory in
recurrent neural network architectures helps learning long-term temporal dependencies.

Neural Networks. n. 11. p. 861 — 868. 1998.



115

[Lip, 1987] Lippman, R. P. An Introduction to Computing with Neural Nets. IEEE ASSP
Magazine, [S.L.], 1987.

[Lipi, 2003] Lipinski, M.; Panek, P. Optimisation of Monocrystalline Silicon Solar Cell.
Opto-Electronics Review. n. 4. v. 11. p. 291 — 295. 2003.

[Lop, 2009] Lopez-Rubio, Ezequiel. Multivariate Student-t self-organizing maps. Neural
Networks. n. 22. p. 1432 — 1447. 2009.

[Lud, 2007] Ludwig, Jr. O.;Costa, Eduardo Montgomery M. Redes Neurais:Fundamentos e

Aplicacdes com programas em C.Editora Ciéncia Moderna. Rio de Janeiro. 2007.

[M. Bas, 2005] M. Basso et. al. NARX Models of an Industrial Power Plant Gas
Turbine.IEEE Explore. Transactions on Control Systems Technology. 2005.

[M.S. Ait, 2006] M.S. Ait. Cheikh, M. Haddadi, A. Zerguerras. Design of a neural network
control scheme for the maximum power point tracking (MPPT) Revue des Energies

Renouvelables. n. 10. p. 109-118. 2006

[Mah, 1998] Mah, Oliveira. Fundamentals of Photovoltaic Materials. NSPRI - National

Solar Power Reaserch Institute, Inc. 1998.

[Mak, 2010] Makrides, G. Zinsser, B. Norton, M. Georghiou, G. E. Schubert, M. Werner, J.
H. Potential of photovoltaic systems in countries with high solar irradiation. Renewable and

Sustainable Energy Reviews. n. 14. p. 754 — 762. 2010.

[Mar 1, 2006] Martins, Fernando R.; Pereira, Enio B.; Guarnieri, Ricardo A.; Yamashita,
Cristina S.; Silva, Sheila A. B.; Chagas, Rafael C.; Corra, Hugo J.; Souza, Helton P.;
Abreu, Samuel Luna de. Mapeamento dos Recursos de Energia Solar no Brasil. INPE.

2006.



116

[Mar 2, 2006] Martins, Fernando R.; Pereira, Enio B.; Silva, Sheila A. B.; Guarnieri,
Ricardo A. Variabilidade e Tendéncias Regionais dos Recursos de Energia Solar no Brasil.

INPE. 2006.

[Mat, 2006] Matos, Fernando. B. Modelamento Computacional do Comportamento de
Células Fotovoltaicas baseado nas Propriedades Fisicas dos Materiais. Dissertagdao de

Mestrado. Uberlandia. 2006.

[Mat2, 2006] Matos, Fernando B., Camacho, José R. Photovoltaic (PV) cell voltage-current
characteristic based on physical properties In: Photovoltaic (PV) cell voltage-current

characteristic based on physical properties. Induscon 2006. 2006, Recife.

[Mat, 2007] Matos, Fernando Barbosa; Camacho, José Roberto. A model for
semiconductor photovoltaic (PV) solar cells; The physics of the energy conversion, from
the solar spectrum to dc electric power. ICCEP International Conference on Clean

Electrical Power. p. 352 — 359. 2007.

[Mat, 2008] Matos, Fernando Barbosa; Camacho, José Roberto. Simulacdo da Influéncia
dos Diferentes tipos de Dopantes no Comportamento da Homojung¢do de Célula
Fotovoltaicas Baseadas em Silicio. Eletronica de Poténcia. Volume 13. no. 4. p. 225-230.

2008.

[Mat, 2011] Matos, Fernando Barbosa; Camacho, José Roberto; Rodrigues, Pollyanna;
Guimaraes Jr., Sebastido C. A Reserch on the use of energy resources in Amazon.

Renewable and Sustainable Energy Reviews. n. 15. p. 3196 — 3206. 2011.

[Mes, 2000] Messenger, Roger; Ventre Jerry. Photovoltaic Systems Engineering. CRC
Press 2000.



117

[Messon, 1990] Messon, Egill; Wang, Yih-Jeou. Introduction to Computation and Learning
in Computational Neural Networks. European Journal of Operational Research, North-

Holand , 47, 1990. p. 1 - 28.

[Min, 2003] Ming Qu; Frank Y. Shih; Ju Jing; Hain in Wang. Automatic solar Flare
Detection using MLP, RBF, and SVM. Solar Physics. Kluwer Academic Publishers. n.217.
p 157-172. Holanda. 2003.

[Mit,1996] M. Mitchell, An Introduction to Genetic Algorithms. MIT Press, 1996.

[Moh, 2009] Moharil, Ravindra M. kulkarni, Prakash S. A case study of solar photovoltaic
power system at Sagardeep Island, India. Renewable and Sustainable Energy Reviews. n.

13.p. 673 - 681. 2009.

[Mur, 2009] Murthy, M. V. R. A Review of new technologies, models and experimental
investigations of solar driers. Renewable and Sustainable Energy Reviews. n. 13. p. 835 —

844.20009.

[N.H. Rei, 2009] N. H. Reich; W. G. J. H. M. Van Sark; E. A. Alsema; R. W. Lof; R. E. 1.
Schropp; W. C. Sinke; W. C. Turkenburg. Cristalline Silicon Cell Performace at Low Light
Intensities. Solar Energy Materials & Solar Cells. n. 93. p. 1471-1481. 2009.

[Nel, 2003] Nelson, Jenny. The Physics of Solar Cells. Imperial College, UK 2003.

[Nem, 2009] Nema, Pragya. Nema, R. K. Rangnekar. A current and future state of art
development of hybrid energy system using wind and PV-Solar: A review. Renewable and

Sustainable Energy Reviews. n. 13. p. 2096 — 2103. 2009.

[Net, 2005] Neto, Paulo S. G. de Matos. et. al. Combinagao de Redes Neurais Artificiais
com Algoritmo Genético Modificado para Previsdo de Séries Temporais. XXV Congresso

da Sociedade Brasileira de Computagdao — V ENIA. p. 952 — 961. Sdo Leopoldo. 2005.



118

[Ome, 2008] Omer, Abdeen Mustafa. Power, People and Pollutions. Renewable and
Sustainable Energy Reviews. n. 12. p. 1862 — 1889. 2008.

[Ort, 2005] Ortiz-Rivera, Eduardo I.; Peng, Fang Z. A dynamic photovoltaic system using
the Z-source converter. 3 International Energy Conversion Engineering Conference. San

Francisco — USA. 2005.

[Pag, 2003] Pagliosa, Angelo Luis. Obtencio das Fungdes de Pertinéncia de um Sistema
Neuro-Fuzzy Modificado pela Rede de Kohonen. Dissertacdo de Mestrado. Universidade
do Estado de Santa Catarina — UDESC. 2003.

[Pan, 2000] Pan, Junyou. Haarer, Dietrich. Numeric modeling of the photogeneration of

free charge carriers. Chemical Physics Letters. n. 324. p. 411 —415. 2000.

[Pat, 1999] Patel, Mukund R. Wind and Solar Power Systems. Ed. CRC Press. 1999

[Per, 2006] Pereira, Enio bueno; Martins, Fernando Ramos; Abreu, Samuel Luna; Riither,

Ricardo. Atlas Brasileiro de Energia Solar.INPE. 2006.

[Per, 1998] Pereira, Enio Bueno. Colle, Sergio. Atlas de Irradiagdo Solar do Brasil.
LABSOLAR/NCTS. DGE/INPE. Brasilia. 1998.

[Pra, 2009] Prakash, Varun Ravi; Bhat, Inder Krishnan. Energy, Economics and
Environmental impacts of renewable energy systems. Renewable and Sustainable Energy

Reviews. n. 13. p. 2716-2721. 2009.

[Pres, 1992] Press, William H., Saul A. Teukolsky, William T. Vetterling, e Brian P.
Flannery. Numerical Recipes in C: The Art of Scientific Computing. 2nd ed. New York:
Cambridge University Press, 1992.



119

[Pri, 2008] Priyanka Singh, S.N. Singh, M. Lal, M. Husain. Temperature dependence of I-
V characteristics and performance parameters of silicon solar cell.Solar Energy Materials &

Solar Cells. n. 92. p. 1611-1616. 2008.

[Res 1, 1993] Refenes, A. N. et al. Stock Performance Modeling using Neural Networks :
A comparative study with regression models. London : [s.n.]. Department of Computer

Sciences, University College London, 1993. p. 1 - 18.

[Res 2, 1993] Refenes, A. N. et al. Currency Exchange Rate Prediction and Neural Network
Design Strategies. Neural Computing and Applications Journal, London, 1993. p. 46 - 58.

[Rod, 2011] Rodrigues, P.; Camacho, J. R.; Matos, B. Fernando. The application of trust
method to estimate the parameters of photovoltaic modules through the use of single and

double exponential models. ICREPQ’11. International Conference on Renewable Energies

and Power Quality. Las Palmas de Gran Canaria (Spain), 13" to 15™ April, 2011.

[Rod-2, 2011] Rodrigues, P.; Camacho, J. R.; Matos, B. Fernando. The trust region
Method applied to the extraction of parameters for photovoltaic panels. In Congresso de

M¢étodos Numéricos em Engenharia, 2011, Coimbra.

[Rum, 1986] Rumelhart, D. E.; Hinton, G. E.; Williams, R. J. Learning Internal
Representations by Error Propagation. In : Parallel Distributed Processing : exploration in

the microstructure of cognition. Cambridge : MIT Press, 1986.

[Sal, 2009] Salas, V.; Olias, E. Overview of photovoltaic technology status and perspective
in Spain. Renewable and Sustainable Energy Reviews. n. 13. p. 1049 — 1057. 2009.

[Sab, 1991] Sabelfeld, K. K. Monte Carlo Methods in Boundary Value Problems. Spring-
Verlag, Heidelberg, 1991, NY-Berlin.

[Sciam, 2009] Editorial. Scientific American Brasil. Editora Duetto. Edi¢ao Especial 2009.



120

[She, 2010] Sherwani A. F.; Usmani, J. A.; Varun. Life cycle assessment of solar PV based
electricity generation systems: A review. Renewable and Sustainable Energy Reviews. n.
14. p. 540 — 544. 2010.

[Silva, 2009] Silva, Fabiano I. A.; Guerra, Sinclair M. G. Analysis of the energy intensity
evolution in the Brazilian Industrial sector — 1995 to 2005. Renewable and Sustainable

Energy Reviews. n. 13. p. 2589 —2596. 2009.

[Sil, 1998] Silva, L. N. C. Andlise e Sintese de Estratégias de Aprendizado para Redes
Neurais Artificiais. UNICAMP — Campinas- SP.1998.

[Sin, 2009] Singh, N. Santakrus; Jain, Amit; Kapoor, Avinashi. Determination of the Solar
Cell Junction Ideality Factor using Special Trans Function Theory (STFT). Solar Energy
Materials & Solar Cells. n. 93. p. 1423-1426. 2009.

[Sint, 2004] Sinton, R. A. Development of an In-Line Minority-Carrier Lifetime
Monitoring Tool for Process Control during Fabrication of Crystalline Silicon Solar Cells.
Annual Subcontract Report. Sinton Consulting, Inc. Boulder, Colorado — US. National
Renewable Energy Laboratory. NREL/SR-520-35884. June 2003. Revised April 2004.

[Smi, 2000] Smiley, Eric. W. Performance modelling of building integrated photovoltaic
systems. 16" European PV Solar Energy Conference, Glasgow. 2000.

[Stan, s.d.] Stangl, R.; Kriegel, M.; Schaffarzik, D.; Schmidt, M. AFORS-HET, Version
2.1. A numerical computer program for simulation of (thin film) heterojunction solar cells.

Hahn-Meitner Institute Berlin (HMI), Kekuléstr. 5, D-12489. Berlin, Germany.

[Ste, 1985] Stevens, John K. Reverse Engineering the Brain. BYTE, [S.L.], April 1985. p.
287 - 289.



121

[Str, 1988] Strum, Robert D., e Donald E. Kirk. First Principles of Discrete Systems and
Digital Signal Processing. Reading, Mass.: Addison-Wesley Publishing Company, 1988.

[Sys, 1991] SYSWERDA, G. Schendule Optimization Using Genetic Algorithms. In:
DAVIS, L. Handbook of Genetic Algorithms. New York: Van Nostrand Reinhold, 1991.

[Su, 2000] Su, Mu-Chun. Chang, Hsiao-Te. Fast Self-Organizing Feature Map Algorithm.
IEEE Transaction on Neural Networks. v. 11. n. 3. p. 721 — 733. 2000.

[T.B. Lud 1, 2005] T. B. Ludermir, A. C. P. L. F. Carvalho, e A. P. Braga. Computagao

evolutiva. In Sistemas Inteligentes: Fundamentos e Aplicagcdes. Manole Ltda, 2005.

[T.B. Lud 2, 2005] T. B. Ludermir, A. C. P. L. F. Carvalho, A. P. Braga, ¢ M. C. P. Souto.
Sistemas inteligentes hibridos. In Sistemas Inteligentes: Fundamentos e Aplicacdes, p. 225—

248. Manole Ltda, 2005.

[Thia, 2010] Thiaw, L.; Sow, G.; Fall, S. S.; Kasse, M.; Sylla, E.; Thioye S. A neural
network based approach for wind resource and wind generators production assessment.

Applied Energy. n. 87. p. 1744 — 1748. 2010.

[Thir, 2010] Thirugnanasambandam, M.; Iniyan, S.; Goic, Ranko. A review of solar
thermal technologies. Renewable and Sustainable Energy Reviews. n. 14. p. 312 — 322.
2010.

[Tol, 2010] Toledo, Olga M.; Filho, Delly O.; Diniz, Antonia S. A. C. Distributed
photovoltaic generation and energy storage systems: A review. Renewable and Sustainable

Energy Reviews. n. 14. p. 506 — 511. 2010.

[Tsun, 2009] Tsunomura, Yasufumi; Yoshimine, Yukihiro; Taguchi, Mikio; Baba,
Toshiaki; Kinoshita, Toshihiro; Kanno, Horoshi; Sakata, Hitoshi; Maruyama, Eiji; Tanaka,



122

Makoto. Twenty-two percent Efficiency HIT Solar Cell. Solar Energy Materials & Solar
Cells. n. 93. p. 670-673. 20009.

[Vil, 2009] Villalva, Marcelo Gradella; Gazoli, Jonas Rafael; Rupert Filho, Ernesto.
Modeling and Circuit-Based Simulation of Photovoltaic Arrays. IEEE Xplore. p. 1244-
1254.20009.

[Villa, 2010] Villanueva-Cab, J.; Oskam, G.; Anta, J. A. A simple numerical model for the
charge transport and recombination properties of dye-sensitized solar cells: A comparison

of transport-limited and transfer-limited recombination. Solar Energy Materials & Solar

Cells. n. 94. p. 45 —50. 2010.

[Youn 1, 1991] Youngohc, Yoon et al. Comparison of Discriminant Analysis vs
Computational Neural Networks. Journal of the Operational Research Society, [S.L.], 44,
1991. p.52 - 55.

[Youn 2, 1991] Youngohc, Yoon; Swales, George. Predicting Stock Price Performance : A
Neural Network Approach. In : Proceedings of the IEEE 24th Annual International
Conference of Systems Sciences. [S.L. : s.n.], 1991. p. 156 - 162.

[Yu, 2009] Yu, Ting-Chung. Chien, Tang-Shiuan. Analysis and Simulation of

Characteristics and Maximum Power Point Tracking for Photovoltaic Systems. PEDS. p.

1339 — 1344.2009.

[Wang, 2010] Wang, Qiang. Effective Policies for renewable energy — The example of
China’s wind power — lessons for China’s photovoltaic power. Renewable and Sustainable

Energy Reviews. n. 14. p. 702 — 712. 2010.

[Was, 1989] Wasserman, Philip D. Neural Computing : Theory and Practice. New York :
Van Nostrand Reinhold, 1989.



123

[Wu, 2009] Wu, Yuchuan. Sun, Yaqin. Lan, Qinli. Application of BP Neural Network fault
diagnosis in solar photovoltaic system. IEEE — International Conference on Mechatronics

and Automation. Changchun — China. 2009.

[Zhe, 2010] Zheng, Pengsheng. Tang, Wansheng. Zhang, Jianxiong. A simple method for
designing efficient small-word neural networks. Neural Networks. n. 23. p. 155 — 159.

2010.



124

Apéndices



125

Apéndice A — Estrutura de Uma RNA e de um

Algoritmo Genético

1- Rede Neural Artificial
1.1 Camadas

Diversos sdo os modelos cognitivos em que uma RNA pode ser organizada. Cada modelo possui
caracteristicas e particularidades proprias ¢ adequados a um determinado tipo de situagdo ou problema para
resolucdo. A estrutura de uma RNA em camadas ¢ uma importante caracteristica topologica dos modelos
cognitivos podendo a RNA conter uma ou mais camadas [Messon, 1990].

Em uma RNA estruturada em camadas existe um conjunto de vértices V conforme apresentado na
Equagdo 3.1 nas quais estes podem ser particionados em varios subconjuntos disjuntos, onde V =
V(0),V(1),...V(n) de modo que as unidades de processamento da camada n somente apresentem conexdes com
as unidades das camadas n+/ e n-1, sendo que n corresponde ao nimero da camada da rede neural artificial.
Quando, em uma RNA a cada camada n, todos os neur6nios estdo conectados a camada n+1, esta recebe a
denominagdo de fully connected (totalmente conectada). [Youn 1, 1991].

Uma RNA ainda pode ser classificada como sendo uma rede ciclica, também denominada de redes
recorrentes. Caso ndo possuam circuitos fechados na sua topologia ¢ entdo denominada rede aciclica. A
arquitetura de uma rede neural ciclica difere da aciclica por apresentar conexdes entre os neurdnios
pertencentes a mesma camada ou entre neurdnios de camadas diferentes, cujas saidas passam a ser entradas na
camada anterior. As redes recorrentes podem exibir propriedades muito similares a memoria de curto prazo
dos seres humanos, onde o estado da saida da rede depende em parte da entrada anterior [Lip, 1987] como
pode ser observado na Figura A.1.

1.2- Conexoes e pesos

Os arcos (arestas) do grafo usado para representar a RNA sdo denominados de conexdes e
representam as sinapses entre os neurdnios artificiais. A cada conexdo no grafo esta associado um peso wij
que determina a importincia daquela sinapse para neurdnio, em analogia as sinapses de um modelo
conexionista bioldgico humano. Essa representagdo determina a forga de ligagdo entre os neurdnios vi e vy ,
onde i e j correspondem & posicdo respectivamente nas camadas que esses neurénios ocupam na rede
[Messon, 1990]. Conexdes com pesos positivos, chamados excitatorios, indicam o refor¢o na ativagdo do
neurdnio vi; sinapses com pesos negativos, chamados inibitdrios, indicam a inibigdo na ativa¢do do neurénio
vi, de acordo com a fun¢@o de ativagdo utilizada, ou sua nulidade caso o peso seja zero.

Assim, os neurénios artificiais, distribuidos no espaco e ligados por conexdes, trocam sinais
inibitorios ou excitatorios de acordo com o peso atribuido para cada conexdo, permitindo que os mesmos
estejam competindo ou cooperando entre si. O comportamento inteligente emerge, entdo, da acdo simultanea
dessa coletividade, sem a necessidade de elementos centralizadores [Messon, 1990].

1.3- Neuronios nas camadas visiveis e nas ocultas

A interface da rede neural artificial ¢ definida pelos neurdnios de entrada vi e unidades de saida vs,
sendo que entre essas duas pode ou ndo existir um nimero arbitrario de neurdnios ocultos (hidden) em uma
ou mais camadas v/ , conforme a Equacdo A.1 [Messon, 1990] [Youn 1, 1991].

V=vi+vs+vh (A.1)
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O conjunto de unidades de entrada vi e de saida vs representam os neurdnios visiveis da rede, sendo
dependentes da aplica¢do que se quer modelar [Fre, s.d.], de acordo com a topologia implementada. Em redes
neurais estruturadas em camadas, a camada de entrada é tipicamente v(0 e a camada de saida, vi.

Os neurdnios das camadas ocultas vi s@o utilizados para modificar os dados de entrada de modo a se
obter um ganho no poder de representacdo dos mesmos. Isso vai permitir a RNA suportar qualquer fungdo
requerida para a entrada ou saida, de acordo com o objetivo a ser calculado [Youn 2, 1991], impondo uma
representacdo intermediaria adicional dos dados de entrada para a saida desejada.

Através dos neurdnios das camadas ocultas, o0 modelo conexionista consegue representar abstragdes
que ndo poderiam ser diretamente realizadas a partir das unidades de entrada. O nimero de neurdnios na
camada escondida, assim como o préprio nimero de camadas escondidas pode variar de acordo com a
finalidade e refinamento dos resultados da RNA.

(a) (al)
(b)

Y

P

(b4)

Y

(b3)

Fig. A.1: Modelos de RNA - (a)- RNA’s aciclicas, (al)- perceptron de camada simples, (a2)- perceptron
de miltiplas camadas, (b) RNA’s ciclicas, (b1)- RNA competitiva, (b2)-RNA SOM (Kohonen), (b3)-
Modelo ART, (b4)- RNA de Hopfield.

1.4- Representacio da informacao na RNA

A informacdo que estd contida no dominio do conhecimento de um problema ¢ representada em um
modelo conexionista através dos neurdnios que abstraem a estrutura e o comportamento do problema a ser
analisado [Bea, 1990]. Um neurdnio da camada de entrada vi possui entradas x/, x2, ..., xn, que representam
os dados do dominio do problema a ser pesquisado e que correspondem aos estados dos neurdnios vj, com os
quais esta conectada (seja uma camada oculta ou a camada de saida).

A partir dessas entradas e do conjunto de pesos sindpticos wij , que refletem a forga da unidade vy
sobre a unidade vi, é calculado o potencial da rede (net) do neurdnio vi. Esse potencial na iteragdo m ¢
determinado por uma regra de propaga¢do, que geralmente equivale a soma linear da multiplicacdo das
entradas pelos pesos somado com o valor do bias (tendéncia) do neuronio [Messon, 1990], conforme Equacao
A2,

net, = Z;:lwi/ X+ b, (A.2)

Onde:
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net. : Valor de saida do neurdnio na camada i.
W;; : Valor do peso associado do neur6nio i para 0 neurdnio j.
X ;: Valor de entrada para o neur6nio j (estado do neurdnio j).

bi : Valor do bias (tendéncia) associado ao neurdnio i.

A cada iteragdo, o potencial determinado por net é modificado pela aplicacdo de uma fungdo de
ativagdo, determinando o estado da unidade vi na iteragcdo m+/ como apresentado na Equagdo A.3.

x, = Entradas,se 1 for a camada de entrada x <0
< (A3)
x, = net, ,se ndo for a camada de entrada x > 0

Onde:

net. : Valor de saida do neurdnio na camada i.

X, : Valor de entrada para o neur6nio i (estado do neurénio 1).

A fungdo de ativagdo corresponde a um limiar que restringe a propagacdo do impulso nervoso a
transposi¢do de certo nivel de atividade méaxima e minima, mapeando o potencial do neurdnio vi para um
intervalo pré-especificado de saida [Messon, 1990]. Dentre as possiveis fungdes de ativagdo pode-se citar a
linear, a rampa, a salto, a sigméide e a tangente hiperbdlica. A fungdo linear é obtida pela equagdo

g() = c.net , onde ¢ é uma constante de proporcionalidade que regula a intensidade da fungfo de ativagdo. A

fung¢do rampa é limitada ao intervalo [—y,*y] definida pela Equacdo A.4, onde y representa o ponto de
saturacdo da funcdo.

g0 =y,senet, <y
g() =net,,se |neti| <y (A.4)
g()=-y,senet, >y

Onde:

net, : Valor de saida do neurdnio na camada i.

Y : Ponto de saturagéo da funcéo.

A fungfo salto admite valor +1 se o potencial do neurdnio vi for positivo e -1, caso contrario. Ja a
fungdo sigmodide, também conhecida por fungdo logistica, é expressa matematicamente como sendo uma
fun¢do continua, monotonicamente crescente e que gera valores graduais e ndo lineares no intervalo [0, 1],
como apresentado a Equagdo A.5.

1
g0 =—"+ (A.5)
1+e™

Onde:

net, : Valor de saida do neurdnio na camada i.

Outra fung@o de ativagdo comumente utilizada é a tangente hiperbdlica [Was, 1989]. Sua curva ¢
similar a fung@o sigmoide, mas simétrica na origem. Essa fungdo é frequentemente empregada por bidlogos
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como um modelo matematico de ativag@o da célula nervosa, como apresentado na Equacdo A.6 e na Equagdo
A.7. A Figura A.2 apresenta os graficos das fungdes apresentadas.

senh()
=tanh() = ——2 A.6
g() = tanh() cosh() (A.6)
20 =tanh()=-—¢ A7)
el e
Onde:

net. : Valor de saida do neurdnio na camada i.

g(net)
net
(a)
g(net) g(net)
—_ +1-
1/2-
—|, net net
g(net)
(c) (d)
+1
i net
(e)

Fig. A.2: Graficos da funcio de ativacao g(net). (a) linear, (b) rampa, (c) salto, (d) sigméide e (e)
tangente hiperbélica.

Independente do conhecimento das fungdes de ativagdo e do comportamento de cada neurdnio
individual, a composi¢do de varios neurdnios distribuidos em uma ou mais camadas numa estrutura
topoldgica de rede, manifesta reagdes imprevisiveis. Assim, ¢ a reunido do estado de ativagdo de cada
neurdnio que especifica o que estd sendo processado e representado na rede neural artificial em uma
determinada iteragdo. E s@o essas propriedades de conjunto que determinam o interesse e a complexidade dos
modelos conexionistas.

2 — Algoritmos Genéticos

2.1 - Operadores Genéticos

Para que o AG possa evoluir um conjunto de solugdes para uma resposta adequada a solugdo do
problema, sdo utilizados operadores inspirados nos processos de evolugdo e adaptacdo dos seres vivos na
natureza, de forma a manipular os genes presentes num cromossomo. Esses operadores sdo baseados nos
principios da genética de forma a emular o conceito de Darwin que diz “O mais apto sobrevive” e manipulam
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os genes de forma a permitir uma evolug¢do do cromossomo no sentido da solugdo desejada para o problema.
Isso por que na natureza o cruzamento entre individuos diferentes da mesma espécie € a forma mais eficiente
de preservagdo do codigo genético. Tornando-se a0 mesmo tempo possivel a troca de genes de forma que os
defeituosos, fracos ou até mesmo inexistentes para uma determinada caracteristica possam ser substituidos
nos futuros descendentes.

2.2 - Cruzamento

O operador de cruzamento tem a fungdo de combinar os genes dos individuos denominados de pais
para gerar novos individuos denominados filhos. Estes possuem um cromossomo que ¢ formado por uma
mistura de genes dos pais. Existem varios tipos de operadores de cruzamento, uns desenvolvidos para serem
mais parecidos com a combinacdo genética presente na natureza e que tem a propriedade de serem mais
genéricos para um conjunto maior de aplicagdo. Outros sdo criados de acordo com as especificacdes do
problema alvo de forma a solucionar o problema, sendo assim mais adequados a um tipo de codificacdo de
cromossomos. Geralmente a operagdo de cruzamento utiliza dois pais e cria dois novos filhos, porém a
utilizacdo de outras formas de se operar o operador de cruzamento sdo permitidas. Alguns dos tipos de
cruzamento sao apresentados a seguir.

e Cruzamento em um ponto: O cruzamento em um ponto consiste em dividir os cromossomos
selecionados num ponto de sua cadeia, onde este ponto ¢ escolhido aleatoriamente. Apos
isso, uma parte dos cromossomos de cada pai € copiada para gerar os cromossomos dos
novos filhos. Assim cada filho terd uma determinada porcentagem de genes da cada pai.
Geralmente utilizado quando a codificagdo do cromossomo ¢é binaria ou por string de
caracteres. A Figura A.3 apresenta o cruzamento de um inico ponto.

[1f1fofifofrfofn

[1]1]o]1
Filho 1 ilho 2

Fig. A.3:Exemplo de cruzamento de cromossomos de um ponto utilizando codifica¢iio binaria.

e Cruzamento Multiponto: No cruzamento multiponto, um conjunto de dois ou mais pontos
de cruzamento sdo determinados de forma que pequenas sequéncias de genes de cada pai
sejam passadas de cada vez para cada filho de forma a promover uma maior variabilidade
genética. Pode ser utilizado tanto se a codificagdo for bindria, string de caracteres ou com
genes com valores numéricos. A Figura A.4 apresenta esse tipo de cruzamento.

ofoJtJiJoJtJoJ1Jo]t1
Pai 2

1o NENNIEIEN 0 0 0
Filho 1 Filho 2

Fig A.4:Exemplo de cruzamento multiponto utilizando codificacdo binaria de cromossomo.

|

e Cruzamento Uniforme: Segundo [Sys, 1991], o cruzamento uniforme consiste em gerar
cada gene do descendente, copiando o correspondente gene de um dos pais, onde este gene
¢ escolhido de acordo com uma “mdascara de cruzamento” gerada aleatoriamente. No
processo de criacdo do cromossomo percorre-se todas as posi¢des da mascara analisando
seus valores, quando o valor da posi¢ao corrente for 1, o gene do primeiro pai referente, a
mesma posi¢do da mascara € copiado. Caso o valor da mascara for 0, sera copiado o gene
do segundo pai. No término do processo estard gerado o novo descendente. Pode ser
utilizado tanto se a codificagdo for binaria, string de caracteres ou com genes com valores
numéricos. Sua representagdo estd presente na Figura A.5.
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Mascara 8 Filho

Fig. A.5 :Exemplo de cruzamento utilizando mascara com codificacdo binaria de cromossomo.

|
Pai 1 |
|

e Outros tipos de cruzamento: Dependendo das especificidades do problema a ser analisado,
outras formas de cruzamento sdo mais utilizadas, levando-se em considera¢do tanto as
caracteristicas de codificagdo do cromossomo quanto as proprias caracteristicas intrinsecas
do problema.

2.3 - Mutacao

A medida que os individuos de uma populagio fechada prolongam seu processo de cruzamento por
muitas geragdes, comeca ocorrer o cruzamento entre parentes proximos. Assim, a variabilidade genética
diminui, fazendo com que os individuos, ao se utilizar do operador de cruzamento, gerem descendentes que
tenham a mesma bagagem genética dos pais, parando a evolugdo. Para que seja possivel continuar a melhorar
as solugdes, no sentido da resposta final, € utilizado o operador de mutagdo que ¢ responsavel pela insergdo de
pequenas mudangas pontuais e aleatdrias nos cromossomos dos filhos.

Na natureza a mutagdo muitas vezes € a responsavel por permitir que uma determinada espécie
consiga suplantar uma dificuldade imposta pelo meio ambiente, abrindo assim, a possibilidade da evolugao da
espécie. Como no caso dos operadores de cruzamento, existem varios tipos de operadores de mutagdo, os
principais sdo:

e Mutagdo de bit: O operador do tipo mutacdo de bit é utilizado em qualquer forma de
representacdo binaria dos cromossomos. Este método gera uma probabilidade de mutagio
para cada bit do cromossomo. Geralmente inverte-se o bit (se 1, passa a ser 0 e se 0, passa a
ser 1) conforme apresentado na Figura A.6.

1 0 1/1 0 1/0 0 0 1

Antes da Mutagao

170 1/1 0 1o o 1
Depois da Mutagdo
Fig A.6:Exemplo de Mutacio

e Mutacdo de Gene: Esse operador ¢ utilizado quando a representagdo utiliza uma string de
caracteres ou valores reais onde é sorteado um novo valor para a posi¢do escolhida do
Cromossomo.

2.4 - Selecao

O operador de selecdo em um algoritmo que tem como responsabilidade escolher os elementos da
populagdo que participardo do processo de reprodugdo (cruzamento) ou no processo de mutagdo, isto €,
selecionar os pais dos individuos que estardo presentes na nova populagdo. Esta escolha deve ser feita de tal
forma que os membros da populacdo mais adaptados ao meio ambiente tenham maior chance de reprodugao,
isto é, aqueles que apresentam um valor da fungéo fitness mais elevado. Porém, mesmo individuos com um
valor pequeno da fungao de fitness devem ter sua possibilidade de participarem do processo de cruzamento ou
de mutagdo, pois podem transportar consigo uma informagdo genética preciosa. Dentre as formas de selegdo
existentes destacam-se:

e Aleatdria: Os individuos de uma populacdo sdo escolhidos aleatoriamente, independente do
valor da fungdo fitness, ou seja, com probabilidades iguais. Esse ¢ o método mais parecido
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com que ocorre na natureza, porém ndo garante que um individuo mais apto seja o escolhido
para participar da proxima geragdo. Geralmente esse método emprega o elitismo, ou seja, o
individuo mais apto de uma geragdo é perpetuado para uma proxima geragdo fazendo com
que suas chances de participar de um cruzamento crescam com o passar das iteragdes.

Torneio: Também ¢é um tipo de método bastante comum na natureza, onde individuos
competem para participar do operador de cruzamento. Assim um pequeno conjunto de
individuos (geralmente entre 3 ou 4 individuos) sdo escolhidos aleatoriamente, mas somente
os dois com maior aptiddo (fitness) irdo participar do cruzamento. Geralmente também ¢é
utilizado o método do elitismo.

Monte Carlo: E a forma mais conhecida de se fazer a sele¢do dos individuos segundo [Fer,
2005]. Também é conhecido como algoritmo de selegdo por roleta, onde cada individuo da
populagdo ocupard uma por¢do da roleta que é proporcional ao seu indice de aptiddo
(fitness). Com isto os individuos que possuem uma alta aptiddo ocupardo uma por¢do maior
da roleta do que os individuos que possuem uma aptiddo menor, tendo portanto, uma
probabilidade maior de serem escolhidos, principalmente para o operador de cruzamento.
Esta roleta ¢ girada varias vezes, onde a quantidade de giros varia conforme a dimensdo da
populagdo. Em cada giro da roleta é selecionado um individuo que participara do processo
de geracdo da nova populagdo [Sab, 1991]. A Figura A.7 apresenta a sele¢do pelo método
Monte Carlo.

Fig A.7:Representacio da escolha pelo método de Monte Carlo

2.5 - Execucao do AG

A execugdo do algoritmo genético se da inicialmente pela defini¢do de alguns pardmetros. Entre eles
destacam-se o tamanho da populagdo, taxa de mutagdo, elitismo, nimero maximo de itera¢des ¢ um valor para
o erro referente a fungfo fitness. O AG é um algoritmo iterativo onde os procedimentos de cruzamento,
mutacdo, sele¢do e avaliacdo s@o repetidos até o término do numero de iteragdes ou do padrdo de erro

determinado.

Outra fung@o que ¢é utilizada no AG ¢ referente a validagdo dos cromossomos gerados, tanto na fase
inicial do programa, quanto nos processos de cruzamento ¢ mutagdo. Isso, por que alguns genes podem
determinar somente algumas faixas de valores permitidos para a resolugdo do problema, de acordo com as
caracteristicas do problema. Essa func¢do pode ser utilizada de duas maneiras:

Fungdo de avaliagdo independente: Os cromossomos sdo gerados livremente e
aleatoriamente no processo de criacdo ou através dos operadores de cruzamento e mutagao.
A fungdo de avaliagdo entdo verifica a validade do cromossomo, caso esse gere um
individuo invélido para a solugdo do problema, um novo individuo deve ser gerado. Esse
processo se assemelha mais ao processo natural, onde individuos invalidos sdo geralmente
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abortados. Esse meio de avaliagdo ¢ o mais viavel se o espago de busca para uma solugdo
variar com o tempo, como por exemplo, num jogo de xadrez.

Fungdo de avaliac¢do integrada ao processo de criagdo: O processo de criagdo, cruzamento
ou mutagdo ja incorporam dentro das suas rotinas regras fixas para a criagdo de individuos
validos, independente do operador aplicado ou momento de execugdo do AG. Como o AG ¢
uma heuristica com caracteristicas estocasticas, sua solugdo nio representa uma resposta
deterministica com a melhor solugcdo para o problema, mas garante que a solucdo
encontrada esta num limiar préximo de um ponto 6timo, separado por uma margem de erro
geralmente determinada na configuragdo inicial do programa. No Apéndice - C ¢é
apresentado o algoritmo de execugdo do AG.
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Apéndice B - Principais algoritmos utilizados no

processo de treinamento da RNA.

1- Principais algoritmos utilizados no treinamento supervisionado

O primeiro algoritmo de treinamento supervisionado refere-se a RNA baseada em perceptrons que
tem sua atuacdo em conjuntos de treinamento linearmente separaveis. Essa topologia permite a inclusdo do
bias. No algoritmo de aprendizagem do perceptron baseado na regra Hebb, busca-se um vetor /¥ que tenha
projecdo positiva com todos os exemplos positivos e proje¢do negativa com todos os exemplos negativos, o
que é denominado produto interno [Sil, 1998]. A aprendizagem do perceptron apresenta sucesso em tempo
finito para um conjunto de treinamento finito e separdvel de exemplos de treinamento. O algoritmo de
treinamento do perceptron pode ser implementado conforme o Algoritmo B.1.

Algoritmo 1: Algoritmo de treinamento do perceptron

001: 1. Fazer W ser o vetor nulo.

002: 2. Selecionar um exemplo de treinamento xk (com a correspondente classifica¢dao
003: ck). Isto pode ser feito de maneira ciclica (em ordem) através dos exemplos de

004: treinamento ou pegando um exemplo aleatoriamente.

005: 3. Se W classifica xk corretamente, isto é, se: Wxk >=0e Ck = +1 ouse Wxk <0 e
006: ck = —1, entdo, ndo fazer nada. Sendo passo de alteragcdo: Modificar W somando
007: ou subtraindo xk de acordo com a saida correta ser +1 ou -1: W' = W + Ck.xk.

008: 4. Ir ao passo 1.

Logo para um conjunto de dados finitos de treinamento x, com componentes inteiros ou racionais,
dependendo da fungdo de ativagio utilizada no neurdnio; o algoritmo de aprendizagem do perceptron ira
produzir num tempo finito um vetor peso que satisfaca todos os exemplos de treinamento, se ¢ somente se 0s
dados presentes no padrio de entrada forem linearmente separaveis, caso contrario uma solug¢do ndo sera
alcangada.

Se um conjunto de exemplos de treinamento x ¢ denominado como nfo linearmente separavel, entdo,
por defini¢do ndo existe um vetor de pesos W que classifique corretamente todos os exemplos de treinamento
em x utilizando o algoritmo de aprendizagem do perceptron. A alternativa mais natural é encontrar um vetor
de pesos W' que classifique tantos exemplos de treinamento quanto possivel de x.

Embora o algoritmo de aprendizagem do perceptron possa classificar um conjunto de dados
linearmente separaveis, ele tem comportamento denominado pobre ou fraco. Isso por que se o algoritmo ¢
terminado, mesmo ap6s um grande numero de iteragdes, ndo se tem garantia da qualidade dos pesos que sdo
produzidos, ou seja, ndo se pode afirmar que os pesos encontrados sdo os melhores para a solucdo do
problema. Isso se deve ao fato de que o mesmo usa somente refor¢o negativo, ignorando totalmente os
exemplos que sdo corretamente classificados.

Outro tipo de RNA que utiliza treinamento supervisionado é denominado de Maquina linear.
Também é denominado de grupos de escolha. As Maquinas lineares generalizam os modelos de célula Gnica e
sdo uteis para problemas de reconhecimento de padrdes onde a entrada deve ser colocada em uma de varias
classes. Para cada conjunto de entradas, somente uma célula do grupo estd com sua saida ativa, enquanto que
todas as outras estdo inativas. Devido a esta caracteristica também sao indicadas para problemas de detec¢ao
de faltas, onde for assumido que somente uma falta possa ocorrer na unidade de tempo.

Na Magquina linear calcula-se a soma ponderada para cada célula do grupo e define-se a célula que se
torna ativa como sendo aquela cuja soma ponderada seja a maior de todas, conforme apresentado na Equagao
B.1.
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S, =ZWM (B.1)
7

Onde:

S, : Somatorio dos pesos e saida da rede.
W, : Peso do arco que liga 0 neurnio i a0 neurdnio j.

Y, : saida calculada pelo neurdnio j.
O resultado de S, é representado por u e esta presente na Equagdo B.2.

+1,seS,>S, Vk=i
u=+—1seds; <, (B.2)

0, caso contrario

Se duas ou mais células obtiverem a soma maxima, entdo elas terdo ativagdo com valor zero (ou

desconhecido). Estes grupos de células também sdo denominados de grupos de escolha porque exatamente
uma célula do grupo serd selecionada. O algoritmo de treinamento das Maquinas Lineares pode ser gerado da
seguinte maneira:

Algoritmo 2: Algoritmo de Miquinas Lineares

001:

002:
003:
004:

005:
006:

007:

008:
009:

010:
011:

012:
013:
014:

015:
o1e:
017:
018:

019:

1. Faga o conjunto de pesos w=<0, 0, ..., 0 >s, S 1 » icorretos,weorretos = 0

2. Pegue aleatoriamente um exemplo de treinamento X (com sua correspondente
classificagdo c* ).

3. Se w classifica corretamente xk , isto é, se a classe correta éi e Wi.xk > w; xF para
i # j,entdo:

(@s=s+1

(b) Ses> S, , entdo:

(c) Calcular ncorretos testando todos os exemplos de treinamento
(d) se ncorretos > wcorretos, entao:

LW=w

ii. §, =s

iil. weorretos = ncorretos

iv. Se todos os exemplos de treinamento sdo corretamente classificados, finalizar,
caso contrario:

Passo de alteragdo: Formar um novo vetor de pesos. Selecionarj # i que satisfaga

Wi.xk < w; X" e atualizar os pesos das células i e j, conforme a Equagdo B.3 e a
Equagdo B.4
w,=w +x" (B3)

w, =W, —x* (B.4)
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Outra proposta de treinamento supervisionado ¢ a partir da regra Delta utilizada no Adaline ou
Maquina ndo linear. Seu aprendizado é baseado no erro observado no neurdnio de saida em comparacdo com
a resposta esperada no vetor de treinamento. O Adaline permite algumas variagdes de acordo com as
especificidades do problema, permitindo a elabora¢do de algoritmos construtivos. O conceito que envolve
esses algoritmos construtivos ¢ a simplificacdo do problema onde o objetivo ¢ transformar o treinamento em
um problema simples de aprendizagem de uma célula.

2- Principais algoritmos utilizados no treinamento nio supervisionado

O treinamento ndo supervisionado ¢ aplicado em RNA’s ciclicas, onde a competi¢do entre os
neurdnios de saida e adaptabilidade sdo as principais caracteristicas desse modelo. A competigdo por recursos
¢ uma maneira de diversificar e otimizar a fungdo dos elementos de um sistema distribuido. Isso conduz a
melhoria em nivel local sem controle global para assinalar recursos do sistema de redes competitivas que
recebem informagdo idéntica das entradas, mas competem pelos recursos através de conexdes laterais na
topologia ou pela formulag¢do da regra de aprendizagem, permitindo que se especializem em areas diferentes
da entrada. A rede competitiva de Kohonen [Su, 2000] ¢ um representante dessa estratégia de treinamento.
Esse tipo de treinamento € intrinsecamente uma opera¢do ndo-linear onde se destacam dois tipos basicos de
estratégia de funcionamento. Sdo eles:

e  Hard: somente um neurénio na camada de saida ganha os recursos.
e  Soft: hda um vencedor, mas seus vizinhos também recebem uma parte dos recursos.

Uma rede competitiva tipica consiste de uma camada de neurdnios, todos com a mesma entrada. O
neur6énio com melhor saida ¢ o vencedor. O objetivo da aprendizagem competitiva ¢ criar uma regra de
aprendizagem que possa ser aplicada a uma topologia de camada tinica e que atribua aos neurdénios de areas
diferentes do espago de entrada. O neurénio mais proximo da entrada atual deve vencer a competicdo,
portanto é necessaria uma medida de proximidade para avaliar qual ¢ o neurdnio vencedor. O produto interno
¢ um bom indicador para essa mediada, pois é sensivel, ndo somente as direcdes, mas também ao
comprimento dos vetores, isto é, a entrada e os pesos devem ser normalizados.

Usando a regra competitiva, uma rede linear de camada unica agrupa e representa os dados que
residem em uma vizinhanga do espaco de entrada. Cada vizinhanga ¢ representada por um tinico neur6nio
onde os pesos de cada neurdnio representam pontos no espago de entrada chama dos vetores prototipos. Se os
vetores forem unidos por uma linha e forem tragadas perpendiculares na metade de cada uma, as mesmas se
encontrardo e formarfio uma estrutura semelhante a uma colméia de abelhas. O processo de agrupamento é
uma transformacdo do espago continuo para o discreto, onde do ponto de vista tedrico, agrupamento é uma
forma de estimacdo ndo-paramétrica de densidade. Como agrupamento é nao-supervisionado, ele ndo pode ser
usado diretamente para classificacdo, em varias aplicagdes praticas, os dados de cada classe tendem a ser
densos e, portanto, hd um vale natural entre as classes. Nestes casos o agrupamento pode ser um pré-
processador para a classificagdo, com isto obtém-se redes de classificagdo mais simples.

A rede SOM de Kohonen (mapas auto-organizaveis) realiza um mapeamento de um espago continuo
de entrada para um espago discreto de saida, onde as propriedades topoldgicas da entrada sdo preservadas. A
rede SOM de Kohonen é uma rede linear de camada tinica totalmente conectada, cuja saida é organizada em
uma ou duas dimensdes. Quando a SOM se adapta as entradas de altas dimensdes, ela deve se estender e
enrolar para cobrir o espaco de entrada [Hag, 2003][Lin T., 1988].

Outro tipo de rede que faz uso da estratégia de aprendizado ndo supervisionado é denominado
Learning Vector Quantization ou redes LVQ que fazem uso de informagdes de classes para ajustar os limites
das regides de selec¢@o. Se a regra competitiva produz a saida certa, ndo ha alteragdo; se a saida estiver errada,
os pesos dos neurdnios devem ser repelidos do agrupamento atual, conforme a Equagéo B.5.
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Aw n(x; +w;)sea classeestiver correta

i

= . (B.5)
n(x; —w,)seaclasseestiver errada

Onde:

w;: Valor do peso sinaptico entre os neuroénios i € j.

AWz'j : Valor de atualizaggo do peso.

7 : Taxa de Aprendizagem.

Da mesma forma as RNA’s denominadas rede ART Adaptive Resonance Theory também utilizam
uma estratégia de aprendizado ndo supervisionado. A rede mapeia os dados de entrada em padrdes de saida,
assim essa arquitetura pode ser usada para descoberta de grupos se a resposta desejada torna-se a entrada, d(n)
= x(n) e a saida do sistema torna-se a camada competitiva.

3- Aprendizado pela Retro propagacio do erro

Tanto a regra Hebb quanto a regra Delta se aplica as RNA’s sem camadas escondidas, ou
denominadas de RNA’s de camada simples. Para RNA’s de multiplas camadas o treinamento exige um
método mais elaborado. A retro propagacdo do erro ou Backpropagation pode ser considerada como uma
generalizacdo da Regra Delta para redes diretas com mais de uma camada, onde a0 menos uma camada de
neurdnios ndo estd envolvida com a entrada ou saida. Ou seja, existe pelo menos uma camada extra
denominada oculta ou interna a RNA.

O algoritmo Backpropagation, proposto por Werbos, Parker ¢ Rummelhart, ¢ o algoritmo de
aprendizado mais largamente utilizado para redes aciclicas de multiplas camadas [Messon, 1990] [Res 2,
1993]. Ao se apresentar um determinado padrdo de entrada a uma rede neural ndo treinada e o respectivo
padrdo de saida, uma saida aleatoria é produzida a partir dos pesos iniciais presentes em cada conexao
sinaptica juntamente com o bias. A partir da saida produzida pela rede é calculado um erro, representando a
diferenca entre o valor obtido e o desejado.

O objetivo do algoritmo consiste, entdo, em reduzir continuamente o erro calculado pelo gradiente
descendente até um determinado valor aceitdvel ou até que um determinado numero de iteragdes seja
atingido. Isto é alcangado pelo ajuste dos pesos entre as conexdes dos neurdnios pela aplica¢do da regra Delta
Generalizada, que calcula o erro para algum neurdnio particular e propaga esse erro para a camada anterior.
Cada neurdnio tem seus pesos ajustados de modo a minimizar o erro da rede.

A minimiza¢do do erro no algoritmo Backpropagation ¢ obtida pela execucdo do gradiente
descendente na superficie de erros do espago de pesos, onde a altura para qualquer ponto no espago de pesos
corresponde a medida do erro.

O ajuste dos pesos inicia nos neurdnios de saida, onde a medida do erro esta disponivel, e procede
com a retro propagacdo desse erro entre as camadas, ajustando os pesos até que a camada dos neurénios de
entrada tenha sido processada.

Para as unidades de saida, como sdo conhecidos os valores desejados e obtidos, o ajuste dos pesos
sinapticos € relativamente simples; para as unidades das camadas ocultas, o processo é diferente. Os pesos
para um neurdnio particular devem ser ajustados na propor¢ao direta ao erro da unidade de processamento a
qual esta conectado. Essa é a razdo pela qual a retro propagacdo dos erros através da rede permite o correto
ajuste dos pesos sinapticos entre todas as camadas do modelo conexionista.

Assim, € possivel identificar duas fases distintas no processo de aprendizagem do Backpropagation:
aquela onde as entradas se propagam entre as camadas da rede, da camada de entrada até a camada de saida, e
aquela em que os erros sdo propagados na dire¢do dos neurdnios de saida para os neurdnios de entrada.
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3.1- Etapas do Algoritmo Backpropagation

O calculo dos pesos e bias é necessario sempre que a saida desejada yj e a saida real dj ndo forem
coincidentes, ou estejam acima de um valor de erro maximo pré estabelecido. A atualizagdo ¢ feita pela
aplicagdo do método gradiente decrescente, conforme a Equagdo B.6.

w; = w; + Aw (B.6)

Onde:

w;: Valor do peso sindptico entre os neuroénios i € j.

Aw; : Valor de atualizagio do peso.

O valor de Awij ¢ determinado pelo gradiente descendente conforme a Equagio B.7.

Aw. = —na—E (B.7)
8wij

Onde:
Aw; : Valor de atualizagio do peso.
W, : Valor do peso sindptico entre os neurdnios i ¢ j.

E': Erro médio quadratico.
1) : Taxa de aprendizagem da rede neural.

O algoritmo B.3 apresenta as etapas do processamento do Backpropagation.

Os padrdes de treinamento sdo apresentados sucessivamente as unidades visiveis da rede neural
artificial, até que um erro aceitavel seja alcangado ou enquanto um nimero determinado de iteragdes ndo for
satisfeito. A taxa de aprendizado tem grande influéncia na forma que a rede neural caminha para a solucdo
dos bias e pesos sinapticos corretos. Sendo que se a taxa de aprendizagem for muito pequena, a convergéncia
sera muito lenta, podendo ndo atingir o resultado esperado por falta de energia cinética suficiente para superar
um minimo local. Da mesma forma, se a taxa de aprendizagem for muito grande pode ocasionar oscilagdes no
processo de funcionamento da rede neural, fazendo com que a mesma néo alcance o resultado esperado.

A inclusdo do termo denominado momentum tem por objetivo aumentar a velocidade de treinamento
da rede neural, reduzir o perigo de instabilidade causada por oscilagdes no célculo dos pesos e bias e também
impedir que a RNA caisse numa regido de minimo local; esta medida impediria sua parada antes da
convergéncia correta dos pesos. Este termo pode ou ndo ser utilizado durante o treinamento e seu valor varia
de 0.0 (ndo utilizagdo) a 1.0, o que altera a Equagdo B.10, conforme apresentado pela Equacdo B.11 e
apresentado pela Figura B.1. O momentum permite a conservagdo da dire¢do da evolugdo do peso de uma
iteragdo para outra. Esse mecanismo amortece mudangas bruscas nos pesos na evolugdo da RNA.

O ultimo conjunto de pesos e bias observado entre as conexdes das células ¢ mantido para testar a
habilidade da rede em mapear a fungdo de entrada para saida e a consequente validagdo do modelo de redes
neurais artificiais [Fre, s.d.]. Caso os resultados sejam insatisfatorios, um novo processamento deve ser
realizado alterando-se principalmente a taxa de aprendizado, o numero de iteracdes e até a topologia da rede,
aumentando o nimero de neurdnios na camada escondida e o nimero de camadas.
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O desempenho do algoritmo de aprendizagem Backpropagation estd condicionado a modelagem
adotada na rede neural artificial, principalmente no que se refere a sua topologia, que varia de acordo com as
especificidades do problema a ser solucionado. Da mesma forma, o conjunto de dados utilizados tem impacto
direto no resultado do processamento da rede neural, sendo que é necessario fazer um tratamento nos dados
antes de utiliza-los.

Algoritmo 3: Algoritmo Backpropagation

001: 1. Inicializar o conjunto de pesos W com valores pequenos e aleatorios;

002: 2. Apresentar o vetor de entrada e o vetor de saida do padrdo de treinamento;
003: 3. Calcular a resposta da rede;

004: 4. Calcular o erro para as unidades de saida por meio da Equagao B.8.

005: 0, =g'(net;).(d; - y,) (B.8)

006: //Onde: §i : Valor do erro para a unidade de processamento de saida.

007:  // g'(net,) : Valor da derivada da fun¢do de ativagdo do neurénio i.

008: /d ;e saida esperada para o neurénio conforme padrdo de treinamento.
009: /'y, : saida da rede calculada com os pesos atuais.

010: 5. Calcular o erro para as unidades ocultas conforme a Equacdo B.9.
01 & =g'(net,).) 5,.w, (BI)

012: //Onde: 5,. : Valor do erro para o neurénio i.

013:  // g'(net,) : Valor da derivada da fun¢do de ativagdo do neurénio i.

014:  //0, : Valor do erro para o neurénio k.
015: 11wy, : Valor do peso do neurénio k para o neurénio i.
017: 6. Atualizar os pesos de todas as camadas conforme a Equagdo B.10.

018: AWij = né‘i.yj (B.10)

019: //Onde: AWl.j : Valor de atualizagdo do peso.
020: /I ] : Taxa de aprendizagem da rede neural.
021: / 51 : Valor do erro para o neurénio i.

022: /Iy, : Valor de saida do neurdnio j.

Aw; =nb,.y; + pAwa; (B.11)

Onde:

AWz'j : Valor de atualizaggo do peso.

Awa..: Valor de atualizagio do peso da iteragdo anterior.
ij p
1) : Taxa de aprendizagem da rede neural.

5,. : Valor do erro para o neur6nio i.

Y ;: Valor de saida do neur6nio j.
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P : Fator momentum.

Direcéo da mudanca de peso

Momentum

Ty Y

2.3

Gradiente Descendente Gradiente descendente com
Mormenturn

Fig. B.1: Comparativo da utilizacdo do momentum no processamento da RNA

Alguns problemas podem ocorrer durante o processamento da RNA que utiliza o algoritmo
Backpropagation como:
e Parada da rede: Se os pesos forem ajustados em valores muito grandes a ativacdo se torna
zero ou um e os ajustes passam a ser nulos, parando a rede.
e  Minimos locais: A superficie de erro de uma rede complexa é cheia de montanhas e vales.
Desta forma, a mesma pode ficar presa em um ponto de minimo local impedindo que o
resultado correto seja alcangado.

O numero N minimo de padrdes de treinamento requerido para classificar exemplos de teste com um
erro aceitavel em uma rede com um total de ¥ pesos ¢ indicado pela Equagdo B.12.

N >% (B.12)

Onde:

N : ntimero de elementos presentes no vetor de treinamento.
W : Quantidade de pesos presentes de acordo com a topologia da RNA.
O : Erro maximo permitido para o problema.

Assim, pode-se considerar que pela quantidade de dados apresentados a RNA possui uma boa
representatividade do universo considerado. Outro método para se conseguir a representatividade necessaria é
por meio do pré-processamento dos dados de entrada de forma a reduzir dimensionalidade topoldgica da
RNA. Para grandes conjuntos de treinamento, o erro no MLP usando o algoritmo Backpropagation é
independente do tamanho do espago de entrada e ¢ escalar com o inverso do nimero de neurdnios escondidos.
Observa-se também que o tempo de treinamento de MLP com retro propagacdo aumenta exponencialmente
com o tamanho do problema e com o aumento no nimero de neurénios e camadas escondidas [Bar, 1993].
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Apéndice C — Algoritmo de Execugao de um AG

Algoritmo 4: Algoritmo de Execuc¢io de um AG

001: 1. Inicialize o sistema com o valor da populagdo, taxa de mutacao, tipo de elitismo, nimero maximo
002: de iteragdes e valor do erro maximo;
003: 2. Gere aleatoriamente os cromossomos da populagdo para cada individuo presente na populagao;

004: 3. Verifique a validade dos individuos gerados;
005: 4. Avalie os individuos da populagdo pela funcio fitness.

006: 5. Enquanto ndo for atingido o niimero e itera¢des ou o erro maximo repita os passos de 1 a 4:
007: 6. Enquanto ndo for atingido o nimero maximo da populagao repita:

008: 6.1. Escolha dois individuos a partir do operador de sele¢do;

009: 6.2. Utilize o operador de cruzamento;

010: 6.3. Verifique a validade dos individuos gerados.

011: 6.4. Coloque os novos individuos gerados na nova populagao;

012: 7. Escolha os individuos a serem mutados da nova populagdo de acordo com a taxa de mutagao;
013: 8. Verifique a validade dos individuos gerados na mutacdo.

015: 9. Para cada individuo da nova geragdo avalie os individuos da populagéo pela fungéo fitness.

016: 10. Selecione os individuos com melhor fitness para participar da nova gera¢do para nova avaliagao.
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Apéndice D — Sistemas Hibridos

1 - Integracgdo de Sistemas Hibridos

Diversas sdo as formas para realizar a integracdo de Sistemas Hibridos, a forma e a escolha sao

geralmente determinadas pelas caracteristicas do problema a ser analisado. Porém algumas técnicas
tradicionais de IC s@o combinadas para formar o SH. Destacam-se [Bra, s.d.]:

como:

Arvores de decisio (IDT - Induction of Decision Trees);

Sistemas baseados em conhecimentos (KBS - Knowledge Based Systems);

Sistemas especialistas (Expert Systems);

Sistemas baseados em regras (Rule Based/Production Systems);,

Sistemas baseados em regras de logica difusa ou nebulosa (Fuzzy Logic rules);

Sistemas baseados em conhecimentos, aquisi¢do de conhecimentos do tipo ILP (Inductive Logic
Programming);

Sistemas baseados em casos/exemplos (CBR — Case Based Reasoning);

Algoritmos Genéticos (AG - Genetic Algorithms),

Redes Neurais Artificiais (RNA - Computacional Neural Networks);

Estes métodos tém sido usados de forma combinada, dando origem a multiplos sistemas hibridos

Sistemas Simbolico-Genéticos: Estes sistemas sdo normalmente compostos de um médulo genético
(AG) responsavel pela aquisi¢do de conhecimentos a partir dos dados disponiveis sobre um problema
(como exemplos de aprendizado, regras de formacdo, estados de operagdo, etc), e de um modulo
simbdlico responsavel pela implementagdo do mecanismo de inferéncia simbdlica (inference
engine). O AG vai utilizar os operadores genéticos a partir de uma base de regras, visando otimiza-
las em relagdo a uma base de dados disponivel. A base final de regras obtidas ¢ entdo manipulada por
um moédulo simbolico para apresentagdo do resultado final [Bis, s.d.][Net, 2005].

Sistemas Neuro-Genéticos: A maior parte das aplicagdes que envolvem a utilizagdo de sistemas
neuro-genéticos tem como finalidade contornar os problemas relativos a escolha de uma arquitetura
de uma RNA adequada para um determinado problema. A utilizagdo desse SH visa estimar e
otimizar a escolha dos pardmetros de configuragao utilizados no processo de aprendizado pela RNA.
Uma RNA que se utiliza de AG para modificar a sua estrutura em tempo de processamento, é
denominada de redes evolutivas [Bis, s.d.][Net, 2005]. Esses sistemas Neuro-Genéticos também
podem ser configurados de outras maneiras, como a utilizagdo do AG para optimizacdo dos pesos
sinapticos da RNA ou da utilizagdo da RNA como fungao de avaliagdo (fitness) do AG.

Sistema Neuro-CBR: A integracdo de uma RNA e de um sistema baseado em casos permite, onde
existem dois objetivos especificos: 1- Criar generalizagdes sobre um conjunto de exemplos de um
problema. 2 — Preservar as particularidades relacionadas a este problema. Assim, os Sistemas
Neuro-CBR buscam um compromisso entre a generalizacao total e a especializa¢do individual em
relacdo a uma base de exemplos. Neste SH fica evidenciado a complementaridade entre os métodos
que compdem o sistema, o que permite que ambos ajudem a suprir as deficiéncias de um método em
relagdo ao outro. Os sistemas neuro-CBR também podem ser classificados dentro da categoria de
“sistemas neuro-simbdlicos”.

Sistemas Neuro-Simbdlicos: Nesta categoria estdo todos os sistemas hibridos que combinam a
representacdo de conhecimentos em uma forma simbdlica (representag@o de ato nivel, compreensivel
para o ser humano) e a representagdo de conhecimentos em uma forma conexionista (RNA), ou,
como também ¢ conhecida, representacdo sub-simbdlica (representagdo de baixo nivel de
compreensdo extremamente dificil para um ser humano).
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2 - Estrutura do Cromossomo do SHG

A sistematica de elaboracdo do Sistema hibrido inicia-se a partir da defini¢do do modelo de
cromossomo utilizado no AG. Essa estrutura deve permitir tanto a func¢do de avaliacdo realizar diretamente o
processamento do valor de aptiddo de cada individuo como representar a resposta do problema proposto.
Como a fungdo de avaliagdo ¢ uma RNA, cuja mesma utiliza a funcdo sigmoéide em cada neurdnio, os valores
utilizados devem ser compativeis com os valores de entrada esperados, ou seja, serem valores reais e
compreendidos no intervalo [0,1], conforme preparacdo apresentada no capitulo 4. Cada cromossomo deve
conter os dados necessarios para sua avaliagdo, s@o eles: iluminagdo, temperatura, area, concentracdo tipo N,
concentragdo tipo P, corrente e tensdo no ponto de poténcia maximo, tensdo em circuito aberto e corrente em
curto-circuito.

Como apresentado no capitulo 4, a representa¢do da concentragdo dos dopantes ¢ dividida em duas
partes: uma para identificar simbolicamente a concentragio numa escala variando de 1x10° a 9x10° ¢ a ordem
de grandeza, de acordo com o modelo estudado, numa ordem que varia de 10" a 10'¢.

3 - Geracao da Populacao

O SHG deve, a partir da defini¢do do tipo de cromossomo a ser utilizado, construir uma populacdo
de solugdes para o problema determinado. Trés abordagens, nesse sentido, podem ser tomadas:

o Podem-se gerar aleatoriamente todos os genes do cromossomo ¢ criar uma fung¢do de validagdo para
verificar quais individuos (cromossomos) representam uma solugao factivel para o problema.

e Podem-se gerar aleatoriamente todos os genes do cromossomo, porém permitindo que somente
sejam criados os individuos que representarem um individuo valido, ou seja, embutir na fungio de
criagdo um conjunto de regras observadas no capitulo 4 da defini¢do dos dados, permitindo que
somente genes validos sejam atribuidos ao cromossomo.

e Podem-se ler os dados referentes a operagao da célula solar que se deseja observar, de forma que um
determinado valor de corrente e tensdo no ponto de poténcia maximo, Voc e Isc estejam relacionados
a uma condigdo especifica de iluminagdo, temperatura e area da célula solar. Os demais genes serdo
gerados aleatoriamente, porém permitindo que somente sejam criados os individuos que
representarem uma solugdo factivel, ou seja, embutindo na fun¢@o de criagdo um conjunto de regras
descritas no capitulo 4 da definicdo dos dados. Determinando assim, que somente genes validos
sejam atribuidos ao cromossomo.

A terceira abordagem foi a escolhida por permitir verificar, através de um conjunto de medic¢des
realizadas, os parametros de construgdo da célula solar. Assim o SHG 1€ de um arquivo os dados referentes a
iluminagdo, temperatura, area da célula, corrente e tensdo no ponto de poténcia maxima, tensdo em circuito
aberto e corrente de curto-circuito, colocando esses dados respectivamente no campos (a),(b),(c),(),(k),(1),(m)
do cromossomo, como apresentado na Figura D.1.

Os demais dados sdo criados aleatoriamente conforme a descri¢do dos dados presentes no capitulo 4,
seguindo as seguintes normas:

e Campo (d): Tipo de dopante N. Pode conter os valores 0,000 (As); 0,500 (Sb) ou 1,000 (P).
Esse campo apresenta uma representagdo simbolica dessa propriedade.

e Campo (e): Concentragdo do dopante tipo N. Pode conter um valor compreendido entre 0,1
a 0,9. Esse campo representa o valor normalizado para essa propriedade que variade 1 a 9.

e Campo (f): Ordem de grandeza do dopante tipo N. Pode conter os valores 0,000 (10");
0,333 (10"); 0,666 (10"); 1,000 (10'%). Esse campo representa o valor simbolico para essa
propriedade.

e Campo (g): Tipo de dopante P. Pode conter os valores 0,000 (B); 0,300 (Al); 0,600 (Ga);
1,000 (In). Esse campo representa o valor simbolico para essa propriedade.

e Campo (h): Concentragdo do dopante tipo P. Pode conter um valor compreendido entre 0,1
a 0,9. Esse campo representa o valor normalizado para essa propriedade que variade 1 a 9.
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e Campo (i): Ordem de grandeza do dopante tipo P. Pode conter os valores 0,000 (10");
0,333 (10'); 0,666 (10"); 1,000 (10'®). Esse campo representa o valor simbolico para essa
propriedade.

[ 0,732 10,550 | 0,200 [ 0,500 | 0,800 | 0,666 | 0,000 | 0,300 | 1,000 | 0,250 | 0,550 | 0,600 [ 0,270 |
(a) (b) (c) (d) (e) () (2 (h) @) ) &) @ (m)

Fig. D.1: Representacido do cromossomo manipulado pelo AG, de acordo com o posicionamento do seu
campo de referéncia: (a) iluminacéo, (b) temperatura, (c) area, (d) tipo de dopante N, Concentracdes:
[(e) dopante N, (f) grandeza], (g) tipo de dopante P, Concentracdes: [(h) dopante P, (i) grandeza], (j)
Ipmp, (k) Vpmp, (I) Voc, (m) Isc.

Uma vez gerados, os individuos sdo ordenados de acordo com o resultado da funcdo fitness e seus
valores de aptiddo sdo colocados numa matriz que contém a informacdo se um determinado individuo ja foi
escolhido ou ndo para participar de um cruzamento, como sera apresentado no capitulo 4.

4 - Seleciao e cruzamento

As fungdes de selecdo e de cruzamento sdo de grande importancia para o bom desempenho do SHG.
Durante o processamento os individuos presentes na populagao sdo selecionados para participar da fungdo de
cruzamento. Dentre as formas de selecdo apresentadas no Apendice A, a escolhida para ser implementada
neste trabalho foi a de competicdo por torneio, onde sdo sorteados trés individuos para se participar do
processo de cruzamento. Os dois individuos com maior grau de aptiddo s@o os escolhidos para participar da
fun¢@o de cruzamento, onde o pai 1 serd o individuo com maior aptiddo do torneio. Esse procedimento foi
escolhido de forma a evitar a convergéncia prematura dos genes da populagdo (o que provoca a diminuigéo da
variabilidade genética) que é acarretada pelo método Monte Carlo, assim com permitir que mesmo o0s
individuos com baixa aptiddo genética possam participar do processo de cruzamento.

Como tanto o0 método por competi¢ao (torneio) como o Monte Carlo ndo garantem que o individuo
mais bem adaptado de uma geragdo seja escolhido para participar de um cruzamento, a utilizagdo da estratégia
do eletismo foi implementada, de forma a asegurar a perpetuidade do melhor individuo gerado [Sab, 1991]. O
processo de elitismo s6 € executado se o melhor individuo ndo participar de nenhum cruzamento.

O processo de seleg@o vai determinar entfo os dois pais que participardo do cruzamento ¢ lhes
asegura também a selitividade para a nova geragdo. Cada individuo que ¢ selecionado ¢ marcado como
escolhido e seu cromossomo ¢ integralmente copiado para a nova populagdo (proxima geracdo). Caso um
individuo j4 tenha sido sorteado anteriormente para participar de um cruzamento, ou seja, ja estd marcado
como escolhido, este individuo ndo tera novamente seu cromossomo copiado para nova populagdo, mas
participara normalmente do processo de cruzamento. Esse procedimento tem como fungdo evitar que a nova
populagao seja preenchida com inimeras copias de um mesmo individuo que foi sorteado varias vezes para
participar de um cruzamento, promovendo a variabilidade genética. O processo de sele¢do permite a
ocorréncia do autocruzamento, ou seja, um individuo é escolhido unicamente para o processo de cruzamento,
mas somente uma copia dele podera ser transferida para a nova populagdo.

O processo de cruzamento implementado para a resolugdo do problema foge um pouco do padrio
apresentado no capitulo 3. Isso porque sdo levados em consideragdo aspectos praticos e tedricos relacionados
com a resolugdo do problema e formatagdo dos dados. Assim, ocorreu na implementagdo da funcdo de
cruzamento, um conjunto de procedimentos de forma a garantir que todo cruzamento ira gerar filhos validos
com solugdes factiveis para o problema. Como o procedimento adotado para a criagdo dos individuos validos
pela fung@o de criagdo parte dos valores lidos da leitura do arquivo que contém os dados de operagdo da
célula solar, os campos (genes) nos quais podem ser realizados cruzamentos sio: (d), (e), (), (g), (h) e (i);
comforme apresentado na Figura D.2. De forma a previlegiar a diversidade genética da populagao, trés formas
de cruzamento sdo implementas e sorteadas aleatoriamente. Sao elas:

e Sorteiro de trés genes: Trés genes sdo sorteados aleatoriamente e trocados de lugar com os
pais, mantendo-se a mesma ordem dos campos. Nesse tipo de  cruzamento, o
autocruzamento ¢é proibido, de forma a diminuir as chances de criar filhos geneticamente
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idénticos aos pais. A Figura D.2 apresenta um exemplo desse tipo de cruzamento no
fragmento de um cromossomo.

e Inversdo da Concentragdo 1: Nesse tipo de cruzamento, a concentragdo de um elemento tipo
P de um pai é trocada com a concentragdo do elemento tipo N do outro pai. Ou seja, num
cromossomo os campos (h) e (i) sdo trocados com os campos (e) e (f) respectivamente para
gerar um filho. No outro pai os campos (¢) e (f) sdo trocados com os campos (h) e (i)
respectivamente para gerar o outro filho. Essa inversao ¢ permitida pois os campos (e) e (h);
() e (i) representam o mesmo tipo de informagdo. Nesse tipo de cruzamento € permitida a
ocorréncia do autocruzamento. A Figura D.3 apresenta um exemplo desse tipo de
cruzamento no fragmento de um cromossomo.

e Inversdo da Concentracdo 2: parecido com a inversdo da concentra¢do 1, porém os campos
(e) e (f) sdo trocados com os campos (h) e (i) respectivamente para gerar um filho. No outro
pai os campos (h) e (i) sdo trocados com os campos (e) e (f) respectivamente para gerar o
outro filho. Nesse tipo de cruzamento € permitida a ocorréncia do autocruzamento. A Figura
D.4 apresenta um exemplo desse tipo de cruzamento no fragmento de um cromossomo.

Pai 1 Pai 2
(d) d (© ® (2 (h) 1)
0,000 0,100 0,666 \ 0,300 0,700 \ 1,000 0,500 | 0,200 | 0,000 | 0,000 | 0,300 | 0,333

Filho 1
0,500 MOSIU)

Filho 2

0,000 O] ‘ 0,333 (U 0,200 | 0,000 ORI 0,300 ER0

Fig. D.2: Sorteio de trés campos para realizar o cruzamento, neste exemplo os campos sorteados foram

(a), (g) e ().

0,666

Pai 2

(H) (g) (d) ©) ® (g (h) Q)
0,000 0,100 | 0,666 0,300 = 0,700 | 1,000 0,500 | 0,200 | 0,000 | 0,000 | 0,300 | 0,333
Filho 1 Filho 2

0,000 0,300 | 0,700 | 1,000 0,500 [ 0,200 | 0,000 | 0,000

Fig. D.3: Inversio de concentracgao tipo 1. Campos (e) e (f) do pai 1 para os campos (h) e (i) do filho 2
respectivamente, campos (h) e (i) do pai 2 para os campos (e) e (f) do filho 1 respectivamente.

Pai 2

g (d (e) € (2 (h) ®
0,000 0,100 0,666 | 0,300 0,700 | 1,000 0,500 | 0,200 | 0,000 | 0,000 | 0,300 | 0,333
Filho 2
0,000 0,100 0,666 | 0,300 (OO 0,000 | 0,300 | 0,333

Fig. D.4: Inversao de concentracio tipo 2. Campos (h) e (i) do pai 1 para os campos (e) e (f) do filho 2
respectivamente, campos (e) e (f) do pai 2 para os campos (h) e (i) do filho 1 respectivamente.

Como a fungdo de selecdo estd implementada pelo procedimento de torneio, e esta sempre realiza o
cruzamento entre o mais apto (pai 1) com o segundo mais apto (pai 2) dos participantes do torneio. Assim nao
ha o risco da ocorréncia do cruzamento do tipo pai 2 com pai 1, o que diminuiria a variabilidade genética do
cruzamento gerando filhos iguais nos dois processos de inversdo de concentragdo.
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5 - Mutacio

O outro operador genético aplicado no SHG ¢é o procedimento de mutagdo dos genes do
cromossomo. O procedimento de mutagdo somente acontece apos a realizagdo de todos os cruzamentos da
populagao antiga. Um individuo da populagao antiga é sorteado e um dos genes presentes nos campos (d), (e),
(), (g), (h), (i), conforme apresentado nas Figuras D.1, D.2 e D.3; também ¢ sorteado para a ocorréncia da
mutagdo de acordo com as normas estabelecidas para os dados apresentados no capitulo 4 ¢ implementados na
fungdo de cria¢do apresentados no capitulo 4. Assim o processo de mutagdo somente ira gerar individuos
validos. Uma vez realizado o procedimento de mutagdo o novo individuo ¢ entdo copiado para a nova
populagdo. Esse procedimento se repete até que o percentual de mutacdo esabelecido nos pardmetros de
utilizacdo SHG sejam alcangados. A Figura D.5 apresenta a ocorréncia do processo de mutagdo do individuo
no trecho do cromossomo.

Individuo Sorteado

0,000 | 0,100 0,666 0,300 0,700 | 1,000

Individuo ap6s a Mutagdo

0,000 | 0,100 0,300 0,700 | 1,000

Fig. D.5: Exemplo da ocorréncia do processo de mutaciio ocorrida no campo (f) do cromossomo.
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Apéndice E — Tabelas de Execucao da RNA de

acordo com cada configuracao

Tabela E.1: Avaliagdo do processamento da RNA para o modelo PMCCF

Num. da | Neurénios na | Erro Médio | Erro Médio | Convergéncia Precisio do
Experiéncia | camada Quadratico Quadratico  ao | dos dados Erro para
escondida apos 500 | final do solucéo do
Iteracdes processamento problema
1 5 0.008953 0.00323 Nao Convergiu Insuficiente
2 10 0.004730 0.00197 Nio Convergiu Insuficiente
3 25 0.003689 0.00101 Nao Convergiu Insuficiente
4 50 0.003186 0.00082 Convergiu Insuficiente
5 75 0.003206 0.00049 Convergiu Insuficiente
6 100 0.003017 0.00010 Convergiu Insuficiente
7 150 0.002930 0.00007 Convergiu Suficiente
8 200 0.002809 0.00005 Convergiu Suficiente
9 250 0.002723 0.00003 Convergiu Suficiente
10 300 0.002858 0.00001 Convergiu Suficiente
11 350 0.003926 0.00006 Convergiu Suficiente
12 400 0.004514 0.00012 Convergiu Insuficiente
13 450 0.024959 0.00097 Nao Convergiu Insuficiente
14 500 0.053110 0.00231 Nio Convergiu Insuficiente

Tabela E.2: Estrutura da RNA para o modelo PMCCF

Caracteristica Valor
Entradas 9
Saidas 4 — (Vmax,Imax,Voc, Isc).

Numero de camadas escondidas

1 — camada escondida .

Neuronios na camada escondida

300 — Neuro6nios.

Funcgdo de ativagdo dos neurdénios

Sigmoide bindria.

Algoritmo de aprendizagem

Backpropagation.

Taxa de aprendizagem

Variante entre 0,4 a 0,001 (40% a 0,1%) com ajuste
automatica.

Momento

Variante entre 0,39 a 0 (sempre menor que a taxa de
aprendizagem).

Estratégia de Aprendizado.

Supervisionado com ajuste automatica da taxa de
aprendizagem.

Numero de iteragdes

41404




Tabela E.3: Formatagao dos dados da RNA para o modelo PMCCF
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Caracteristica Tipo de | Tipo de | Faixa de Valores | Unidade
representacio normalizacio
Irradiancia Representativo (valor)/1367 0a 1367 w.m”
Temperatura Representativo (valor+100)/200 -100 a 100 °C
Area Representativo (valor)/500 50 a 500 Cm’
Elemento dopante tipo N Simbolico 0,000 (As) | —=mmmmmememee-
0,500 (Sb)
1,000 (P)
Concentracao do elemento N | Representativo (valor)/10 l1a9 Atomos.cm™
Grandeza de concentragdo Simbolico TR T e —
0,333 (10'%
0,666 (10')
1,000 (10'%)
Elemento dopante tipo P Simbolico 0,000 B) | e
0,300 (Al)
0,600 (Ga)
1,000 (In)
Concentragdo do elemento P | Representativo (valor)/10 la9 Atomos.cm™
Grandeza de concentragdo Simbolico TR N —
0,333 (10'%
0,666 (10")
1,000 (10'%)
Tensdo no ponto de maximo | Representativo Oal Volts
Corrente no ponto de | Representativo (valor)/10 0alo Ampéres
maximo
Tensdo em circuito aberto Representativo Oal Volts
Corrente de curto circuito Representativo (valor)/10 0al0 Ampéres




Tabela E.4: Avaliagao do processamento da RNA para o modelo PC-1D
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Num. da | Neurdnios na | Erro Médio | Erro Médio | Convergéncia Precisio do
Experiéncia | camada Quadritico Quadritico  ao | dos dados Erro para
escondida apos 500 | final do solucéao do
Iteracdes processamento problema
1 5 6,27x10" 1,33X10" Nao Convergiu Insuficiente
2 10 4,84x10" 5,51x10~ Nao Convergiu Insuficiente
3 25 4,50x107 3,23x107 Nao Convergiu Insuficiente
4 50 4,25x10" 3,01x10~ Convergiu Insuficiente
5 75 4,02x10" 2,85x107 Convergiu Suficiente
6 100 3,95x107 2,85x107 Convergiu Suficiente
7 150 3,81x107 3,06x10™ Convergiu Insuficiente
8 200 3,83x107 3,26x107 Nao Convergiu Insuficiente
9 250 3,84x107 2,73x107 Nio Convergiu Insuficiente
10 300 4,00x107" 2,88x107 Nao Convergiu Insuficiente

Tabela E.5: Estrutura da RNA para o modelo PC-1D

Caracteristica Valor
Entradas 21
Saidas Entre 21 e 320 dependendo da rede

Numero de camadas escondidas

1 — camada escondida .

Neurdnios na camada escondida Entre 50 e 75
Funcdo de ativagdo dos neurdnios Sigmoide tangente hiperbdlica
Algoritmo de aprendizagem Backpropagation.

Taxa de aprendizagem

Variante entre 0,4 a 0,001 (40% a 0,1%) com ajuste
automatica.

Momento

Variante entre 0,39 a 0 (sempre menor que a taxa de
aprendizagem).

Estratégia de Aprendizado.

Supervisionado com ajuste automatica da taxa de
aprendizagem.

Numero de iteragdes

50000 (Max)

Numero de RNAs Utilizadas

6 no total, sendoo:
Propriedades fisicas: 1
Densidade de Corrente: 3
Densidade de Portadores: 2




Apéndice F — Equacionamento do modelo

matematico deterministico do modelo PMCCF.
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Equacio F.1.
. ¢
I =
A
Onde:

f: Frequéncia da onda incidente (Hz).

A: Comprimento de onda (nm).
c: Velocidade da luz (m.s™).

Equacio F.2.

h.c

=7
Onde:

E: Energia do foton incidente (J).
h: Constante de Plank.

A: Comprimento da onda incidente (nm).

Equacio F.3.
4.k
a=—
A
Onde:

a: Constante de absorgao.
k: Coeficiente de Extingao.
A: Comprimento de onda (nm).
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Equacio F.4.
IL=1L,¢*
Onde:

IL: Intensidade luminosa restante apds certa profundidade (W.m™).
ILy: Intensidade luminosa incidente (W.m™).

a: Constante de absorcdo.

x: Profundidade de penetracao no semicondutor (m).

Equacao F.5.

Onde:

L,,: Comprimento percorrido pelo portador minoritario no semicondutor tipo P (m).
D,,: Constante de Difusao dos elétrons.
T,,: Tempo de vida dos portadores minoritarios (s).

Equacio F.6.

L =./D .t

P N epp

Onde:

Ly: Comprimento percorrido pelo portador minoritario no semicondutor tipo N (m).
D,,: Constante de Difusdo das lacunas.
T,: Tempo de vida dos portadores minoritarios (s).

Equacao F.7.

n=N,
Onde:

n: Concentracio de elétrons no semicondutor tipo N (4tomos.cm™).

~ . .. . , 3
N;: Concentracdo de impurezas doadoras adicionadas no semicondutor (&tomos.cm™).
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Equacio F.8.

2

n:

[

fo

P=

Onde:

p: Concentragdo de lacunas no semicondutor tipo N (4tomos.cm™).
n;: Concentragdo intrinseca do semicondutor (4tomos.cm™).
N;: Concentracao de impurezas doadoras adicionadas no semicondutor (4tomos.cm™).

Equacio F.9.

p=N

a

Onde:

~ . . , 3
p: Concentragdo de lacunas no semicondutor tipo p (&tomos.cm™).
N,: Concentracdo de impurezas aceitadoras adicionadas no semicondutor (4tomos.cm™).

Equacao F.10.

2

Onde:

n;: Concentrago intrinseca do semicondutor (4tomos.cm™).
n: Concentragdo de elétrons no semicondutor tipo P (4tomos.cm™).

~ . . - . , 3
N,: Concentragao de impurezas aceitadoras adicionadas no semicondutor (atomos.cm™).
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Equacao F.11.
ey N._.N, )
"!h:' :[ T ln(d—de
. g \ N
Onde:

Vp,;: Barreira potencial da jungdo pn (V).

k: Constante de Boltzmann.

T: Temperatura (K).

q: Carga do elétron (eV).

N,: Concentracio de impurezas aceitadoras no semicondutor P (dtomos.cm™).
N4: Concentracdo de impurezas doadoras no semicondutor N (4tomos.cm™).
n;: Concentracio intrinseca do material semicondutor (4tomos.cm™).

Equacao F.12.

Y

2N y

W, = b .(1';},: - 1]%
| ¢-N,(N,+N,)

Onde:

W,,: Comprimento da camada de deplecao sobre o semicondutor tipo N (nm).
€: Permissividade do material.

q: Carga do elétron (eV).

N,: Concentracdo de impurezas aceitadoras (4tomos.cm™).

N,: Concentracao de impurezas doadoras (4tomos.cm™).

vp;: Barreira potencial (V).

v: Tensdo da carga aplicada (V).
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Equacao F.13.

1
W= 2N, /].(F -—r]%
P | qN N, +N,)| "

Onde:

W,: Comprimento da camada de deplegdo sobre o semicondutor tipo N (nm).
&: Permissividade do material.

q: Carga do elétron (eV).

N,: Concentracio de impurezas aceitadoras (4tomos.cm™).

N,: Concentracdo de impurezas doadoras (dtomos.cm™).

vp;: Barreira potencial (V).

v: Tensdo da carga aplicada (V).

Equacao F.14.
o 1 (B w\) 1 |D ‘W,
l,=qAn | —. J—”.coth{ |+ —. |—£. coth) —=
& )V E-u- \ L Ncﬁ' \l Tp \ Lp /
Onde:

I: Corrente reversa de Saturagao (A).

q: Carga do elétron (C).

A: Area (m?)

n?: Concentragdo intrinseca (4tomos.cm™).

N,: Concentracio de impurezas aceitadoras (4tomos.cm™).

N4: Concentracdo de impurezas doadoras (dtomos.cm™).

D,,: Constante de difusdo de elétrons.

D,,: Constante de difusdo das lacunas.

T,,: Tempo de vida dos portadores minoritarios elétrons (s).

7,: Tempo de vida dos portadores minoritarios lacunas (s).

W,: Comprimento da camada de deplecdo do lado P (nm).

W,,: Comprimento da camada de deplecao do lado N (nm).

L,,: Comprimento percorrido pelo portador minoritario do lado N (nm).
L,: Comprimento percorrido pelo portador minoritario do lado P (nm).

=N
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Equacao F.15.

C

'3
E = [— }.;’\' T
7
Onde:
E.: Energia Cinética (J).

k: Constante de Boltzmann.
T: Temperatura (K).

Equacao F.16.
| s A
ir" _ !I[ “"Eu ]
tn |
\| n,,
Onde:

Vyn: Velocidade térmica no semicondutor N (cm.s™).
E.: Energia cinética (J).
m,,.: Massa efetiva dos elétrons (g).

Equacao F.17.

—

( 2.E
e
\,'. m,

Onde:

Vip: Velocidade térmica no semicondutor tipo P (cm.s™).
E.: Energia cinética (J).
m,;: Massa efetiva das lacunas (g).
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Equacao F.18.

a, =A-(z.L))

Onde:

Qen: Area de captura do elétron (m?).
A: Area de seccio transversal (m?).
L,,: Comprimento percorrido pelo portador minoritario do lado N (nm).

Equacao F.19.
a,=A-\rL,)

Onde:

Acp: Area de captura da lacuna (m?).
A: Area de seccio transversal (m?).
Lp: Comprimento percorrido pelo portador minoritario do lado P (nm).

Equacao F.20.

S =a_V DEE,

cn I

Onde:

S,: Velocidade de recombinagéo superficial do lado N (cm.s™).
a.n: Area de captura do elétron (m?).

V,n: Velocidade térmica no semicondutor tipo N (cm.s™).
DEE_.: Densidade efetiva de estados na camada de condugdo.
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Equacao F.21.

— 7 .
S,=a,V,.DEE_
Onde:

Sp: Velocidade de recombinagdo superficial no lado P (cm.s™).
Acp: Area de captura da lacuna (m?).

Vip: Velocidade térmica no semicondutor tipo P (cm.s™).
DEE.,: Densidade efetiva de estados na camada de valéncia.

Equacao F.22.
i W D v \ . T
S" i COHI][ R, +—r Senh _r o (a.[)” _ S” ).E’ aW,
qdd" FF’F? . LH \ n ] % n
[I” = L ."! " = z I y . . - a.Ln
a.L, -1 W}U D Wr'
§,.senh +—" cosh| =2 }
\ L" L" Ln /
Onde:

I;,: Fotocorrente gerada no semicondutor tipo N (A).

q: Carga do elétron (C).

A: Area da secciio transfersal (m?).

Fpp: Namero de fotons proximos a camada de deplegdo para cada comprimento de onda.
a: Constante de absorgao.

L,,: Comprimento percorrido pelo portador minoritario do lado N (nm).

S,,: Velocidade de recombinagéo superficial no lado N (cm.s™).

W,: Comprimento da camada de deplecdo do lado P (nm).

D,,: Coeficiente de difusdo dos elétrons.
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Equacao F.23.
| w ) D, ‘W -y
S ,.cosh| —* |+—L.senh| — |+ (L , =S, |z 2%
("I_f‘i.th 'a'Lp Lf’-’ / LP' LP / |
Ii’ﬁ = a«z L3 | . o P —(Z.Lp
p . v H n p w( n
S ,.senh| — |+——.cosh
B \L.’J J P P |
Onde:

I;,: Fotocorrente gerada no semicondutor tipo P (A).

q: Carga do elétron (C).

A: Area da seccio transfersal (mz).

Fpp: Nmero de fotons proximos a camada de deplegdo para cada comprimento de onda.
a: Constante de absorgao.

L,: Comprimento percorrido pelo portador minoritario do lado P (nm).

Sp: Velocidade de recombinagdo superficial no lado P (cm.s™).

W,,: Comprimento da camada de deplecdao do lado N (nm).

D,: Coeficiente de difusdo das lacunas.

Equacao F.24.

li=1, +11,
Onde:

I;: Fotocorrente total gerada (A).
I;,,: Fotocorrente gerada no semicondutor tipo N (A).
I;,: Fotocorrente gerada no semicondutor tipo P (A).



158

Equacao F.25.
kT . (It
V., =|==|In| —
q \ Iﬁ /
Onde:

V,¢: Tensdo em circuito aberto (V).
k: Constante de Boltzmann.

T: Temperatura (K).

q: Carga do elétron (C).

I;: Fotocorrente total gerada (A).

I,: Corrente reversa de saturacao (A).

Equacao F.26.
.Y

gczh—lwa;—l]

Onde:

I;.: Corrente de curto circuito (A).
I;: Fotocorrente total gerada (A).

Iy: Corrente reversa de saturacao (A).

q: Carga do elétron (C).

V,¢: Tensdao em circuito aberto (V).
k: Constante de Boltzmann.
T:Temperatura (K).
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Anexo 1 — Equacionamento do modelo matematico
do PC-1D.

O PC-1D ¢ um software para computador pessoal que usa a andlise de elementos finitos para
solucionar um conjunto de equagdes de transporte dos portadores do semicondutor em uma dimensdo. Ele ¢
utilizado para a analise de desempenho de dispositivos Optico eletronicos como células solares (fonte).

As equacdes do semicondutor sdo ndo lineares e requerem uma solugdo iterativa. A solugdo tem a
convergéncia quando a maxima mudanca de qualquer valor eletrostatico ou de potencial quase-fermi,
normalizado pela voltagem termal (KT/q), cai abaixo do nivel de erro estabelecido. Por padrdo esse erro
limite é de 1x10° .

A seguir sdo apresentadas as Equagdes Utilizadas no processamento do software PC-1D

Equacgdo 1 mobilidade de eletrons e lacunas. O modelo de mobilidade ¢ fun¢do da concentragdo de
dopagem total em cada posi¢do do semicondutor ¢ da temperatura do dispositivo.

Equacio 1.
B2
— Umin)- T,
u= .Umin-Tfl " (Bmax — Hmin) a1;34
1+ {—N‘iH\;‘l} -’
Nyer. T, 3
Onde:

u: Mobilidade de elétrons ou lacunas (cm?. V™).

Umin: Mobilidade minima de elétrons ou lacunas (cm”. V™).
Umax: Mobilidade maxima de elétrons ou lacunas (cm?. V™).
N,: Concentragdo de impurezas aceitadoras (atomos.cm™).
N,: Concentragio de impurezas doadoras (atomos.cm™).
N,c¢: Concentragdo intriseca de referéncia (4tomos.cm™).

Tn:= T/ 300K Temperatura normalizada (K).

a: Constante de proporcionalidade.
B, B2, B3, Ba: Coeficientes de temperatura (K).

Equacio 2.
— M

Hyr = F/ I 5
St

Onde:

Uyr: Valor da mobilidade de campo elétrico alto (cm®. V™).
Uy Valor da mobilidade de campo elétrico baixo (cm®.V,™).
Veqe: Velocidade de saturagdo (cm.s™).

O modelo interno para a absor¢@o de foton incluem duas transi¢cdes de gaps diretos e oito transi¢des indiretas.
As transi¢des indiretas sdo baseados em dois gaps indiretos e outros absorgdes para a criagdo de fotons e tem
duas possibilidades e energia. O efeito da temperatura afeta o coeficiente de absor¢ao a, através do
decréscimo in bandas de energia gap e através da mudanga da probabilidade de transi¢oes apoiadas por
fonons. Todas as 4 gaps de enrgia sdo assumidas para dependéncia da temperatura absoluta, através do
coeficiente de temperatura e da temperatura offset.




Equacio 3.
BT?
E;=FEzy—
G Ty,
Onde:

E;: Energia GAP (eV).

E¢o: Energia GAP inicial (eV).

B: Coeficiente de temperatura (K).
T: Temperatura (K).

y: Temperatura off set (K).

A contribuicdo para o coeficiente de absor¢ao para as duas transicdes diretas para os fotons com energia h
maior que a energia GAP Ey; sdo dados por:

Equacio 4.
Agi = Agihy — Eggqi parai = 1,2
Onde:

a4 Coeficiente de absorgdo direta.

Ag;: Area de secgdo Transversal direta (cm?)

h,: Energia do foton (eV).

Eq;: Energia GAP direta (eV).

As oito transi¢des auxiliadas por fonons para GAP indireto Eg; € a energia do phonon E),; tem a forma de:

Equacio 5.
2
hy—EgitEpj . .
(%) = AU.%, i=12j=12
i(e KT—1)
Onde:

a;;: Coeficiente de absorgdo para transi¢des auxiliadas por fonons.

Ay Area de secio transversal para transigdes auxiliadas por fonons.

E¢;: Energia Gap Indireta (eV).

Epj: Energia do fonon (eV).

K: Constante de Boltzmann.

T: Temperatura (K).

O sinal de mais € correspondente as transi¢des de absorgdo do phonon, enquanto o sinal de menos é
correspondente as transigdes de criagdo do phonon. Somente esses termos para qual b, + Ep; > Eg; sdo
incluidos. Onde

Equacgéo 6.

hy =M€/, eh.c =1238,8424 eV.nm
Onde:

h,: Energia do foton (eV).

h: Constante de Planck.

c: Velocidade da luz no vacuo (m.s™).

A: Comprimento de onda (nm).
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Equacao 7.

AE, + AE,
Neq-Peq = n? (Me ( ¢ 17)/](’1"
Onde:

~ . e s , 3

Neq: Concentragdo de elétrons no equilibrio térmico (4tomos.cm™).
~ S1rlt  aa s . 3

Peq: Concentragio de lacunas no equilibrio térmico (4tomos.cm™).

n?: Concentragio Intrinseca (4tomos.cm™).
AE_.: Fronteira da banda de condugdo (eV).
AE,,: Fronteira da banda de valéncia (eV).
K: Constante de Boltzmann.

T: Temperatura (K).

Equacio 8.

AE, = C,.In (Nd/NdO); Ny > Ny

Onde:

AE.: Fronteira da banda de condugdo (eV).

C,: Dopagem de particulas doadoras (4tomos.cm™).

N,: Concentragio de impurezas doadoras (atomos.cm™).

Ngo: Concentragdo de impurezas doadoras inicial (atomos.cm™).

Equacio 9.
N
AE, = Cy.in a/Nao); N, > Ny
Onde:
AE,: Fronteira da banda de valéncia (eV).
C,: Dopagem de particulas aceitadoras (atomos.cm™).

N,: Concentragdo de impurezas aceitadoras (atomos.cm™).
Ngo: Concentragio de impurezas doadoras inicial (4&tomos.cm™).

O PC-1D ird modificar este valor utilizando a bandagap intrinseca especifica para obter o valor da
concentragdo intrinseca dos portadores que sdo especificados pela temperatura, usando

Equacéo 10.

3 E E
n;(T) = ny(Ty). (T/TO) 12 o(*fascr, " ZkT), onde KTy = 25,851483 meV

Onde:

n;(T): Concentragio Intrinseca (dtomos.cm™).

n;(T,): Concentragio Intrinseca Inciail (atomos.cm™).
T: Temperatura (K).

T,: Temperatura Inicial (K).

Eg4: Energia GAP (eV).

K: Constante de Boltzmann.

A taxa de recombinag@o Auger ¢ a soma de dois termos:

Equacéo 11.

R = (Cop-Ng + Cypp. N,). (pn — 1)

Onde:

R: Taxa de Recombinagio (cm’.s™).

Cnn: Regido de forte dopagem do lado N.

Ng4: Concentragio de impurezas doadoras (atomos.cm™).
Cpn: Regido de forte dopagem do lado P.

N,: Concentragio de impurezas aceitadoras (dtomos.cm™).
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pn: Concentragio de elétrons x concentragio de lacunas (dtomos.cm™).
n2,: Concentragio Intrinseca (atomos.cm™).

Equacéo 12.

R = [Cnl(n - neq) + Cpl(p - peq)] (pn —nf,)

Onde:

R: Taxa de Recombinagio (cm’.s™).

Cy:: Regido de leve dopagem do lado N.

n: Concentragio de elétrons (atomos.cm™).

Neq: Concentragdo de elétrons no equilibrio térmico (4tomos.cm™).
Cp1: Regido de leve dopagem do lado P.

p: Concentragdo de lacunas (dtomos.cm™).

Peq: Concentragdo de lacunas no equilibrio térmico (dtomos.cm™).
pn: Concentragio de elétrons x concentragio de lacunas (dtomos.cm™).
n2,: Concentragio Intrinseca (atomos.cm™).
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O primeiro termo domina regides fortemente dopadas, enquanto o segundo termo é importante em regides

levemente dopadas. A recombinagdo banda-para-banda ¢ também incluida e tem a forma

Equacéo 13.

R = B(pn — n,)

Onde:

R: Taxa de Recombinacio (cm’.s™).

B: Coeficiente do material semicondutor.

pn: Concentragio de elétrons x concentragio de lacunas (dtomos.cm™).
nZ,: Concentragio Intrinseca (atomos.cm™).

Equacao 14.

Uniforme: N (x) = N, para x < xg4.

Onde:

N(: Difusdo de dopantes de acordo com a profundidade.
Ng: Pico de concentragdo (dtomos.cm™).

Equacao 15.
Exponencial: N(x) = Ny.exp |— = % de‘

Onde:

N(,: Difusdo de dopantes de acordo com a profundidade.
Ng: Pico de concentragdo (atomos.cm™).

x: Profundidade (m).

x,: Profundidade do pico (m).

x4: Fator do perfil de profundidade.

Equacao 16.
. (x—x )2
Gaussiana: N(x) = N;.exp |— p /x2
d

Onde:

N(: Difusdo de dopantes de acordo com a profundidade.
Ng: Pico de concentragdo (dtomos.cm™).

x: Profundidade (m).

x,: Profundidade do pico (m).

x4: Fator do perfil de profundidade.
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Equacao 17.

ErFe: N(x) = Ng.erfc[*/x,]

Onde:

Ny: Difusdo de dopantes de acordo com a profundidade.

Nj: Pico de concentragdo (atomos.cm™).

x: Profundidade (m).

x4: Fator do perfil de profundidade.

Onde: N; € o pico de concentragio, x, ¢ a profundidade do pico, x4 € o fator de perfil e x € a distancia da
regido especificada até a superficie.

O modelo de recombinagdo bulk usa a equagdo SRH Shockley-Read-Hall com separagdo do tempo de vida
para elétrons e lacunas e um ajuste do nivel de energia da banda GAP.

Equacio 18.
pn — nize

R = _Et / Et /
Tho (p +n,.e KT) + Tpo (n + ng.e KT)
Onde:
R: Taxa de Recombinagio (cm’.s™).
pn: Concentragio de elétrons x concentragio de lacunas (dtomos.cm™).
n2,: Concentragio Intrinseca (atomos.cm™).
Tpo: Tempo de vida dos portadores minoritarios [elétrons] (s).
p: Concentragdo de lacunas (dtomos.cm™).
E,: Nivel da armadilha.
K: Constante de Boltzmann.
T: Temperatura (K).
Tpo: Tempo de vida dos portadores minoritarios [lacunas] (s).
n: Concentragio de elétrons (atomos.cm™).
O modelo da velocidade de recombinagdo superficial € baseado na Equagdo SRH e sua operagdo ¢ simular ao
modelo do tempo de vida Bulk.

Equacio 19.
2
- pn—n;
R e ey
p+nje.e KT n+nje.e KT
o A

Onde:

R,: Recombinagéo superficial (cm®.s™).

pn: Concentragio de elétrons x concentragio de lacunas (dtomos.cm™).
n?: Concentragio Intrinseca (4tomos.cm™).

p: Concentragdo de lacunas (dtomos.cm™).

n;.: Concentragio Intrinseca (dtomo.cm™).

Es: Nivel da armadilha na superficie.

S,,: Velocidade de recombinagio do lado N (cm.s™)

Sp: Velocidade de recombinagéo superficial do lado P (cm.s™)
K: Constante de Boltzmann.

T: Temperatura (K).

O modelo de densidade de corrente de saturag¢@o causa a recombinagdo na superficie para ser diretamente
relacionado ao excesso do produto pn na superficie, na qual a volta é relacionada ao splitting do potencial
quase-Fermi dos eletrons e lacunas.




Equacao 20.

q(‘b ~¢n)
Q-Rs:]o(Pn—nize)l/V=]0 [e ? /}’KT_l]
Onde:

q: Carga do elétron (C).

R,: Recombinagio superficial (cm’.s™).

Jo: Densidade de corrente na superficie (A.cm™).

pn: Concentragio de elétrons x concentragio de lacunas (dtomos.cm™).
n2: Concentragio Intrinseca (atomos.cm™).

y: Fator de Idealidade

¢,: Potencial quase Fermi para as lacunas.

¢n: Potencial quase Fermi para os elétrons.

K: Constante de Boltzmann.

T: Temperatura (K).

Densidade de corrente

Equacéo 21.

Jn = Un-N.VEp,

Onde:

Jn: Densidade de corrente dos elétrons (A.cm™).
Uy Mobilidade dos elétrons (cm®.Vs™).

n: Concentragio de elétrons (dtomos.cm™).
VEp,: Energia quase Fermi do elétron (eV).

Equacéo 22.

Jp = Up-0-VER

Onde:

];: Densidade de corrente das lacunas (A.cm™).
Up: Mobilidade das lacunas (em®.Vs™).

p: Concentragdo de lacunas (dtomos.cm™).
VEg,: Energia Quase Fermi da Lacuna (eV).

Para materiais ndo degenerados, a Boltzmann aproxima a fun¢do de distribuicdo Fermi.

Equacao 23.

n= NC. e—(Ec_EFn)/KT

Onde:

n: Concentragio de elétrons (atomos.cm™).

N,: Densidade efetiva de estados na camada de condugéo.
E.: Fronteira da camada de condug@o (eV).

Er,: Energia quase Fermi do elétron (eV).

K: Constante de Boltzmann.

T: Temperatura (K).
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Equacao 24.
p=N,.e (EFp Ev)/KT

Onde:

p: Concentragdo de lacunas (dtomos.cm™).

N,: Densidade efetiva de estados na camada de valéncia.

Ep,: Energia quase Fermi da lacuna (eV).

E,: Fronteira da camada de valéncia (eV).

K: Constante de Boltzmann.

T: Temperatura (K).

Para descrever variagdes na estrutura de banda, dois potenciais da fronteira de banda sdo introduzidos. Esses
potenciais representam o deslocamento (através do centro da banda de separagdo) da fronteira da banda de
condugdo e de valéncia com as respectivas condi¢des das referidas localizagdes, apds accounting para efeitos
eletrostaticos.

Equacao 25.

N X —X
o= (KT/g).tn(Ve/y_) + & =)/ 4 vEg,
Onde:
V;,: Potencial da banda de fronteira para os elétrons (V).
K: Constante de Boltzmann.
T: Temperatura (K).
q: Carga do Elétron (C).
N,: Densidade de estados na camada de conducdo.
N,,: Densidade de estados na camada de conducéo referencial.
x: Afinidade do elétron.
X Afinidade referencial do elétron.
VE,: bandagap narrowing

Equacio 26.

V= (KTJg)tn (Ne/y, ) + o = Ferd/y — = x,) + Vg,
Onde:

V,: Potencial da banda de fronteira para as lacunas (V).

K: Constante de Boltzmann.

T: Temperatura (K).

q: Carga do Elétron (C).

N,,: Densidade de estados para a camada de valéncia.

N,,: Densidade de estados para a camada de valéncia referencial.
E;: Energia Gap (eV).

E¢,: Energia Gap referencial (eV).

x: Afinidade do elétron.

X Afinidade referencial do elétron.

VE,: bandagap narrowing

Sendo zero o potencial eletrostatico para as condigdes intrinsecas do material neutro, um novo par de
expressdes de Boltzmann para n e p sdo definidas.




Equacao 27.

Q(1/)+Vn_¢‘n)/
n=n;.e KT

Onde:

n: Concentragio de elétrons (atomos.cm™).

n;,: Concentragdo intrinseca referencial (dtomos.cm™).
: Potencial (V).

V;,: Potencial da banda de fronteira para os elétrons (V).
¢,,: Potencial quase Fermi para os elétrons.

K: Constante de Boltzmann.

T: Temperatura (K).

Equacio 28.

q(—¢+Vp+¢p)/
p=ny.e KT

Onde:

p: Concentragdo de lacunas (dtomos.cm™).

n;,: Concentragdo intrinseca referencial (dtomos.cm™).
: Potencial (V).

V,,: Potencial da banda de fronteira para as lacunas (V).
¢,: Potencial quase Fermi para as lacunas.

K: Constante de Boltzmann.

T: Temperatura (K).
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Duas equagdes adicionais podem ser geradas por accounting pelo fato de todos os elétrons e lacunas que estdo
dentro de um certo volume no espago. Essa equacdes de continuidade account para o fluxo dentro do volume,
a criagdo de portadores com o volume (geracdo), e a aniquilagdo de portadores com o volume (recombinagao).

Equacao 29.

on VJ,

—=—+G-U

ot q + l n

Onde:

Z—T;: Criacdo de portadores com o tempo.

VJ,,: Densidade de corrente do elétron (A.cm™).
q: Carga do Elétron (C).

G,: Taxa de geragdo dos pares elétron-lacuna.
U,,: Taxa de recombinag¢do dos elétrons.

Equacio 30.

Onde:

2—1;: Criacdo de portadores com o tempo

V]:,: Densidade de corrente da lacuna (A.cm™).
q: Carga o Elétron (C).

G;: Taxa de geragdo dos pares elétron-lacuna.
U,: Taxa de recombinacdo das lacunas.

A Equagdo de Poisson para eletrostatica prové a terceira equagdo independente.

Equacéo 31.

V(eVy) = —p

Onde:

€: Permissividade (F.cm™).
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Vi: Potencial (V).

p: Densidade de Carga (C.cm™).

A Equacdo de Poisson ¢é satisfeita com o espago discreto de elementos pela minimizagdo da energia
eletrostatica total do sistema, We.

Equag:ﬁo 32.

W, = f [ ] dx — f pydx
2 0

Onde:

W,: Energia eletrostatica total do sistema (J).
€: Permissividade (F.cm™).

%: Variagao do potencia de acordo com a profundidade.

p: Densidade de Carga (C.cm™).
: Potencial (V).

A corrente do elétron é dada pela quase- uma dimensdo em diregdo a solu¢do dimensional.

Equacéo 33.

L)@y, = —qun(x, E)n(x)A(x)Vy (x)

Onde:

I,(x): Corrente de transporte dos elétrons (A).

Ay

q: Carga do Elétron (C).

Un(x, E): Mobilidade do elétron.

n(x): Concentragdo de elétrons em fungio da profundidade (atomos.cm™).
A(x): Area (m?).

V¢, (x): Potencial quase Fermi para os elétrons.

Equacao 34.
u(x, E) = Hx0)

RS

Onde:

u(x, E): Mobilidade de portadores.

u(x, 0): Mobilidade de portadores na superficie.
Veqr (%): Velocidade de saturagio (cm.s™).

Equacao 35.

E=-Vy

Onde:

E: Intensidade do campo elétrico.

: Potencial (V).

Defini¢do do potencial elétrico modificado




Equacao 36.
KT
£006) = PO + ) + -y A
q HrAy
Onde:
&,: Potencial Elétrico no semicondutor tipo N (V).
: Potencial (V).
V,: Velocidade dos elétrons (cm.s™).
K: Constante de Boltzmann.
T: Temperatura (K).
q: Carga do Elétron (C).
Un: Mobilidade dos elétrons.
A: Area de segdo transversal (cm).
U, Mobilidade referencial.
A,: Area referencial.

Equacao 37.

X)— X
IL(x)a, = _QHrnirArvd)n(x)eq({n( o ))/KT
Onde:
I, (x): Corrente de transporte do elétron (A).
Ay:
q: Carga do Elétron (C).
U,: Mobilidade referencial.
n;,: Concentragdo intrinseca referencial.
A,: Area referencial.
V¢, (x): Potencial quase Fermi para os elétrons.
&, (x): Potencial Elétrico (V).
K: Constante de Boltzmann.
T: Temperatura (K).

Equacio 38.

Xk+1 _
| e Vlhrax = g0y, e
Xic
Onde:
I, (x): Corrente de transporte do elétron (A).
q: Carga do Elétron (C).
&, (x): Potencial Elétrico (V).
K: Constante de Boltzmann.
T: Temperatura (K).
D,.: Difusidade referencial.
n;-: Concentracdo intrinseca referencial.
A, Area referencial
¢,: Potencial quase Fermi para os elétrons.

—q¢'n(xk)/KT B e—q¢'n(xk+1)/KT
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