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Resumo—LEste trabalho teve como objetivo aplicar e comparar
seis meta-heuristicas no problema de estimacao de parametros de
modelos fotovoltaicos. As técnicas consideradas foram: Evolucio
Diferencial (DE), Polinizacao de Flores (FPA), Lobo Cinzento
(GWO), Viuva-Negra com foco no canibalismo (cn-BWQ), Vitiva-
Negra com foco no feromonio (pv-BWO) e Estratégia de Guerra
(WSO0). A estimacdo de parametros em modelos fotovoltaicos
é um problema de otimizacdo desafiador, devido a relacdo nao
linear entre corrente e tensdo. Utilizando o modelo de diodo
unico, modelo de duplo diodo e modelo de triplo diodo, o
desempenho das meta-heuristicas foi avaliado minimizando a
raiz do erro quadratico médio para o painel Photowatt PWP201.
Os resultados mostraram que a meta-heuristica Estratégia de
Guerra consistentemente obteve os menores valores em todas as
modelagens, enquanto a Viiiva-Negra com foco no canibalismo
apresentou geralmente os piores valores e os maiores tempos de
execucdo. A Viiva-Negra com foco no feromoénio se destacou com
grandes quantidades de agentes de busca, alcancando resultados
proximos aos da Estratégia de Guerra. Em conclusio, as meta-
heuristicas demonstraram ser eficazes para o problema analisado,
destacando-se a Estratégia de Guerra como a mais promissora
entre as testadas. Essa técnica alcancou os menores valores da
raiz do erro quadritico médio: 2,423 x 10™3 para os modelos
de diodo tnico, duplo e triplo. Esses resultados se mostraram
comparaveis ou superiores aos reportados em diversos estudos
recentes da literatura para o mesmo painel e problema.
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foco no feromonio, Viiva-Negra com foco no canibalismo,
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I. INTRODUCAO

A crescente relevancia dos sistemas Fotovoltaico (FV)
como uma alternativa crucial aos combustiveis fdsseis tem
impulsionado a necessidade de modelos precisos para descre-
ver o comportamento dos moédulos fotovoltaicos [3], [7]. A
estimacdo precisa dos pardmetros desses modelos é fundamen-
tal para otimizar o design, prever o desempenho e aumentar a
eficiéncia dos sistemas FV [1], [9], [14]. No entanto, a relacdo
ndo linear corrente-tensdo (I-V) dos modulos FV torna a
tarefa de estimacao de pardmetros um problema de otimizacao
complexo [2], [8], [11].

A estimagdo de parametros em mddulos FV busca identi-
ficar valores desconhecidos que melhor descrevam o compor-
tamento elétrico do dispositivo sob diferentes condicdes ope-
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racionais [8]. Historicamente, métodos analiticos € numéricos
tém sido empregados com o objetivo de resolver esse tipo
de problema. No entanto, essas abordagens frequentemente
apresentam limitagdes significativas, como elevada carga com-
putacional, sensibilidade a imprecisdes nos dados de entrada e
aumento da complexidade a medida que os modelos se tornam
mais detalhados e com um maior nimero de pardmetros [2],
[14].

Diante dessas dificuldades, as meta-heuristicas, algoritmos
de otimizacdo inspirados na natureza ou baseados em esto-
casticidade, tém se destacado como ferramentas poderosas e
eficazes. Elas demonstram capacidade de explorar o espago de
busca de forma eficiente, evitando a convergéncia prematura
para solugdes subdtimas [10], [14]. Com base nesta questdo,
este trabalho propde a aplicagdo e andlise comparativa de
seis meta-heuristicas ao problema de estimacao de parametros
de moédulos fotovoltaicos. As meta-heuristicas selecionadas,
DE, FPA, GWO, cn-BWO, pv-BWO e WSO, foram escolhi-
das devido as suas caracteristicas distintas de mecanismos e
refinamento da exploracdo. O objetivo principal € avaliar o
resultado de cada um desses algoritmos através da raiz do
erro quadratico médio em relacdo aos dados do painel modelo
Photowatt PWP201, visando uma melhor compreensao das
potencialidades e limitacdes, contribuindo para a selecdo de
métodos mais eficazes e eficientes.

II. MODELAGEM DO PROBLEMA

Os modelos mais comuns e amplamente utilizados para este
problema sdo: o modelo de diodo tnico (SDM), o modelo
de duplo diodo (DDM) e, em alguns casos, o modelo de
triplo diodo (TDM) [8]-[10]. Estes trés modelos dependem de
dados de entrada baseados na corrente e tensdo experimentais
medidas.

A. Modelos

a) Unico Diodo: O modelo de diodo tdnico é o mais
popular devido a sua simplicidade e facil implementagao,
oferecendo um bom equilibrio entre complexidade e precisdo
[4], [12]. Na Fig. 1, ele é representado como um circuito
elétrico equivalente de uma célula solar com uma fonte de
corrente em paralelo com um diodo, uma resisténcia em série



que representa a resistividade do material e as perdas 6hmicas
dos contatos, e uma resisténcia em paralelo que considera a
corrente de fuga [3], [11], [16]. Estes elementos podem ser
relacionados com (1), (2), (3) e (4).
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Sendo I a corrente de saida simulada (em Ampere), I,
a corrente fotogerada (em Ampere), Iy(;) a corrente do diodo
ideal dada pela equagdo de Shockley no diodo ¢ (em Ampere),
I, a corrente no resistor paralelo (em Ampere), [;4(;) a cor-
rente de saturacdo reversa referente ao diodo ¢ (em Ampere), g
a carga do elétron (aproximadamente 1,60217646 x 10°!° Cou-
lomb), V,,, é a tens@o experimental nos terminais (em Volts),
I,, é a corrente experimental medida (em Ampere), R é a
resisténcia em série (em Ohms), V; € a tensdo termodindmica,
n() € o fator de idealidade do diodo ¢ (adimensional), kp
¢é a constante de Boltzmann (aproximadamente 1,38064852 x
102 Joules por Kelvin), T a temperatura absoluta (em Kelvin)
e R, a resisténcia em paralelo (em Ohms). Onde i se refere
a ordem do diodo.
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Figura 1. Representacdo do modelo de diodo tnico.

Neste modelo ha cinco parametros desconhecidos a serem
estimados que formam o vetor 6 = [/, Isd(l), R, n(1), R,].
b) Duplo Diodo: O modelo de duplo diodo é proposto
para melhorar a precisdo do modelo de diodo dnico, especial-
mente em baixos niveis de irradiancia, considerando o efeito
da corrente resultante da recombinagdo na camada de deplecao
e as ndo idealidades [3], [10], [11]. O circuito equivalente
inclui um diodo em paralelo a mais do que o SDM e calcula-
se a corrente de saida com (5).

Is =15 — Loy — Lae) — Ip (5)

Ja& neste modelo, representado pela Fig. 2, ha sete
parametros desconhecidos a serem estimados que formam o
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Figura 2. Representagdo do modelo de duplo diodo.

c) Triplo Diodo: O modelo de triplo diodo € ainda mais
preciso que o SDM e o DDM, pois considera a influéncia da
recombinacdo nas regides defeituosas e nos griaos, o que au-
menta sua complexidade [9], [11], [16]. O circuito equivalente,
representado pela Fig. 3, inclui um terceiro diodo em paralelo.
A equagdo para a corrente de saida do TDM ¢ descrita em (6).

Is =15 — Lyay — Lae) — Laz) — Ip (6)

No TDM, o nimero de pardmetros desconhecidos sobe para
nove conforme o vetor ¥ = [Iy, Isq(1), Lsa2)s Lsa(z)> Bs» n(ys
n(2), n(3), Rpl.
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Figura 3. Representacdo do modelo de trés diodos.

d) Mdédulo Fotovoltaico: Para transformar o modelo da
célula solar para um modelo de mdédulo fotovoltaico, basta
relacionar os pardmetros dos modelos anteriores com a quan-
tidade de células conectadas em série (V,) e em paralelo (V)
no médulo, assumindo que todas as células sdo idénticas e
geram a mesma tensdo [4], [6], [14]. As relagcdes para um
painel sem células em paralelo (N, = 1) sdo descritas de
forma sucinta em (7).

‘/t:Ns'V;Sa Rs:Ns'R57 Rp:Ns'Rp (7)

B. Fungdo Objetivo

A funcgdo objetivo, fop;, no problema de estimagdo de
parimetros de modulos fotovoltaicos é geralmente definida
para quantificar a diferenca entre os dados medidos e os dados
simulados pelo modelo [2]-[4], [6]. O objetivo principal é mi-
nimizar essa diferenca, encontrando o conjunto de parimetros
que melhor represente o comportamento real da célula ou
médulo solar. Uma fung¢fo objetivo muito utilizada € a raiz do
erro quadratico médio (RMSE) [2]-[4], [18]. Logo, as funcdes
objetivo para o SDM, DDM e TDM sio representadas por (8),
(9) e (10), respectivamente.
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I1I. META-HEUR{STICAS UTILIZADAS

Autores como [5], [13], [15] se referem ao teorema do ’Nao
existe almogo gratis’ para demonstrar que nenhum algoritmo
meta-heuristico é universalmente o melhor para todos os
tipos de problemas de otimizagdo, isto é, um algoritmo pode
apresentar resultados excelentes em um conjunto de proble-
mas, mas ter um desempenho inferior em outros. Por este
motivo serdo aplicados diferentes algoritmos neste trabalho,
especificamente: Evolugdo Diferencial (DE), Polinizagdo de
Flores (FPA), Lobo Cinzento (GWO), duas versoes da Vidva-
Negra (BWO), uma com foco no canibalismo e outra com foco
no feromdnio e, por dltimo, Estratégia de Guerra (WSO).

A. Evolugdo Diferencial

O algoritmo da Evolugdo Diferencial é um algoritmo meta-
heuristico evoluciondrio inspirado nos principios da selecio
natural e foi proposto por [19] em 1997.

O algoritmo depende da criagdo de um vetor  com uma
populacdo aleatéria de N P agentes de busca de dimensdo D
para a primeira geragdo e, através de um processo iterativo de
mutagdo, cruzamento e selecio a cada nova geracdo, obtém-se
o melhor agente.

a) Mutacdo: E a operacdo que, para cada vetor alvo Z;
na geracdo GG com ¢ entre [1,N P], um vetor mutante vl-G“ é
gerado através da diferenca ponderada entre dois vetores de
populacdo somada a um terceiro vetor conforme (11).

G
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Onde: r1, ro € r3 sdo indices inteiros escolhidos aleatori-
amente entre [1, N P], que devem ser mutuamente diferentes
e também diferentes do indice corrente ¢ e F' € um fator de
escala real e constante pertencente ao intervalo ]0, 2], que
controla a amplificacdo da diferenca vetorial.

b) Cruzamento: Para aumentar a diversidade € realizado
um cruzamento entre O vetor mutante viG 1 e o vetor alvo
xiG, gerando um vetor de teste uiGH. Para cada componente
7 no intervalo [1,D], a regra descrita em (12) é aplicada ao
cruzamento.

uGtt = vﬁH se (r(j) < CR) ou j =ry,
" afi  se (r(j) >CR) e j#ri

Jt

12)

Sendo 7(j) o j-ésimo componente de um niimero aleatdrio
uniformemente distribuido no intervalo [0, 1], CR é a cons-
tante de cruzamento pertencente ao intervalo [0, 1] que precisa
ser definida manualmente e r; é um indice escolhido aleato-
riamente entre [0, D] que garante que o vetor de teste receba
pelo menos um pardmetro do vetor mutante.

¢) Selecdo: O processo de selegdo avalia o novo vetor de
teste (u’t1) e o vetor atual (z&) mantendo apenas o melhor
para a préxima geracdo (&)

A resposta final da meta-heuristica serd o agente de busca
com a melhor aptidao ao final do processo.

B. Polinizacdo de Flores

O algoritmo que se baseia no processo de poliniza¢do das
flores envolvendo a transferéncia de pdlen por polinizadores
e pelo vento com o objetivo de reproducdo 6tima das plantas
e sobrevivéncia da mais apta, foi desenvolvido por [20] em
2012.

O FPA inicia-se com um grupo de agentes de busca de
n flores que representam possiveis solugdes aleatérias dentro
do espago de busca do problema, z, e a cada gera¢do g, um
valor aleatério de r entre 0 e 1 é gerado. Para a escolha da
polinizagdo compara-se o valor de » com um valor p a ser
definido; caso r < p, ocorre a polinizacido global; ja no caso
contrario, > p, ocorre a polinizacdo local.

a) Polinizacdo Global: A nova solugio, a:f
por (13).

+1, é gerada

o =2l + L) - (@l — g.) -

Onde: z! é a solugdo da flor 7 na iteragdo ¢, g. é a melhor
solugdo global encontrada até o momento e L(\) é o passo de
voo de Lévy que corresponde a intensidade da polinizacdo.

A distribuicdo de Lévy, usada para simular o comporta-
mento de voo de longa distancia dos polinizadores, é dada
por (14).

A-T(A) -sin(m-A/2) 1
7r SRS
Sendo viélida para a fun¢do gama padrio I'(\) e passos
grandes s > 0.
b) Polinizacdo Local: Duas flores diferentes, j e k, sdo
selecionadas aleatoriamente da populagdo. A nova solucdo,
x!*1 & gerada usando (15).

L~

(s> s9>0) (14)

ot =gl e (a:; —zt)

i (15)
Sendo ¢ um fator aleatério gerado por uma distribuicdo

uniforme entre [0, 1] que ajusta dinamicamente a magnitude

da variag¢@o, promovendo uma exploracdo a curta distancia.
A resposta final da meta-heuristica serd a flor com a melhor

aptidao.
C. Lobo Cinzento

O algoritmo do Lobo Cinzento, criado por [15] em 2014, é
um algoritmo meta-heuristico inspirado no comportamento de
caca e na hierarquia social dos lobos Canis lupus.

O processo de otimizagdo no GWO ¢é baseado nas trés
principais etapas da caca dos lobos:



a) Rastreamento e Cerco da Presa: O algoritmo comeca
com uma quantidade definida de agentes de busca (populacio
de lobos). O cerco da presa (a solucdo Otima) € matemati-
camente modelado pela distancia entre o lobo e a presa e
pela atualizagdo da posicdo dos demais lobos, (16) e (17),
respectivamente.

D=|C-X!—-X"| (16)

Xt =X-A-D (17)

Onde: D é a distincia entre o lobo e a presa, A e C sdo
vetores de coeficiente, X, é o vetor de posi¢do da presa, X
indica o vetor de posi¢cdo de um lobo e ¢ € a iteracdo corrente.
Para o calculo dos vetores A e C tem-se (18).
cC=2- T2

A=2-a-r1 —a, (18)

Sendo a um pardmetro que diminui linearmente de dois para
zero ao longo das iteragdes e 1 e ry s@o valores aleatdrios no
intervalo de [0, 1].

b) Caca: Em um espago de busca desconhecido, ndo
se tem a localizacdo do 6timo (presa). A fim de simular
matematicamente o comportamento de caca, supde-se que 0s
lobos «, (3 e 6 t&ém melhor conhecimento sobre a localizagdo
potencial da presa. Portanto, sdo salvas as tr€s melhores
solucdes obtidas até o momento e, obrigatoriamente, os demais
lobos w atualizam suas posi¢des de acordo com a média dos
melhores agentes através de (19) e (20), resultando em sua
posicao final (21).

Do=|Cy- X! = X', ..., Ds=I|Cs-XLt— X" (19)

X, =X,—A,-D,, ..., Xs3=Xs—As-Ds (20)
X X X
XLJrl _ 1+ 32+ 3 @1
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c) Ataque a Presa: A exploragdo é controlada pelo
pardmetro a e pelos vetores A e C. O pardmetro a diminui
ao longo das iteragdes, o que influencia o vetor A. Quando
|A| > 1, os lobos tendem a se dispersar para procurar a presa;
quando |A| < 1, os lobos tendem a convergir em direcéo
a presa. O vetor C' fornece pesos aleatdrios para a presa,
ajudando a evitar 6timos locais.

Por fim, a resposta final da meta-heuristica serd o lobo «.

D. Viiiva-Negra com foco no canibalismo

A meta-heuristica da vitiva-negra apresenta duas variagdes
em sua criacdo. A primeira, publicada em 2020 por [13],
inspira-se na aranha Latrodectus hasselti, com foco no caniba-
lismo sexual e materno cn-BWO. J4 a segunda, publicada no
fim do mesmo ano por [17], inspira-se na aranha Latrodectus
hesperus, com foco no feromdnio produzido pelas fémeas pv-
BWO e na movimentagdo tipica da aranha pela teia.

Em ambas as versdes, inicia-se com os agentes de busca
tratados como aranhas proporcionais ao tamanho da dimensao
Nyqr do problema. A partir deste ponto, as duas se divergem,
com as etapas do cn-BWO sendo:

a) Procriagdo e Canibalismo: Pares de pais sdo seleci-
onados aleatoriamente para se reproduzirem e gerarem uma
nova geracdo de individuos que participam da procriagdo com
base na porcentagem PP definida. Nesta etapa cria-se um
vetor o com valores aleatérios entre [0, 1] e os descendentes
sdao entdo produzidos utilizando (22).

yi=a-x1+(1—a)

(22)
yr=a 29+ (1 —a) a1

Onde: x1 e x2 s@o os pais selecionados € y; € y2 s80 0s
filhotes.

Este processo € repetido para N,,./2 vezes e os pais sele-
cionados nio devem ser repetidos. Posteriormente, considera-
se que o genitor com maior valor de aptiddo seja a fémea
que canibaliza o macho durante ou apds o acasalamento e,
portanto, apenas os filhotes e a mae sdo adicionados a um
novo vetor de populacdo e classificados por seu valor de
aptidao. Agora, de acordo com a taxa de canibalismo (CN) a
ser determinada entre O e 1, somente os melhores individuos
sobrevivem.

b) Mutacdo: Definido pela taxa de mutagdo PM defi-
nida, uma porcentagem dos individuos da populacio passa por
um processo de mutacdo em que alguns de seus valores sdo
permutados aleatoriamente entre si.

Ao final, a resposta final da meta-heuristica serd a aranha
com a melhor aptidao.

E. Viiva-Negra com foco no feroménio

As etapas do algoritmo pv-BWO sdo:

a) Movimentacdo na teia: As aranhas se movem no
espaco de busca da mesma forma que se movimentam em
sua teia, seja de forma linear ou espiral. Esta movimentacdo
¢ modelada por (23).

t Lot <0.3
41 JTL—mexy se rm < 0,
. zt —cos(2-7-B) -zt serm>0,3 o
* (3 )
Sendo xﬁ“ a nova posic¢do, ! a melhor aranha da iteragio

anterior, m um nimero de ponto flutuante entre [0,4, 0,9], r1
um ndmero inteiro aleatério no intervalo [1, N.° de agentes
de busca], m um ndmero aleatério no intervalo [0, 1], xf,l
o agente na posicdo r1 com i # rl, S um valor de ponto
flutuante entre [-1, 1] e xf o agente de busca atual.

b) Feromonios: Aranhas fémeas com baixas taxas de
feromo6nio possuem maior suscetibilidade ao canibalismo e,
por isso, sdo evitadas pelos machos na busca de parceiras para
o acasalamento. Sendo a taxa de feromdnio expressa por (24):

Ph,‘ _ F'L’tmax - Fltv
Fltmam - Fltmin
Onde: Ph; é o valor do feromonio que representa a aptidao

normalizada no intervalo de [0, 1] e F'it,in € Flityee S0 O

(24)



pior e o melhor valor de aptiddo na geragdo atual, respectiva-
mente; enquanto F'it; € o valor de aptidao atual do agente de
busca na posicao 1.

Para baixos valores de feromodnio, a aranha fémea nao sera
escolhida e devera ser substituida conforme (25).

. {xi +0,5- [z, — (=1)7 - 2},] se Ph; 0,3 (25)

Tl =
xt se Ph; > 0,3

7

Sendo xﬁ a aranha avaliada, r1 e r2 s3o numeros inteiros
aleatérios no intervalo [1, N.° de agentes de busca] com r1 #
r2, zt, a aranha na posi¢do 71, xl, a aranha na posigdo r2, z
a melhor aranha da iteracdo anterior € o € um nimero bindrio
aleatoriamente gerado em uma taxa de 0,5.

Da mesma forma que sua variagdo anterior, a resposta final
da meta-heuristica serd a aranha com a melhor aptidao.

F. Estratégia de Guerra

O algoritmo da Estratégia de Guerra ¢ uma meta-heuristica
proposta por [5] em 2022. A inspiragdo para o WSO provém
das estratégias de guerra de exércitos antigos que modelam o
movimento das tropas durante um conflito.

A quantidade definida de agentes de busca, soldados, ¢ dis-
tribuida aleatoriamente e a for¢a de ataque de cada soldado é
calculada através do valor da fungo objetivo ou aptiddo, junto
com seu ranque e peso; estes dois ultimos possuem valores
iniciais iguais a 0 e 2, respectivamente, para todos os soldados
e serdo recalculados com base no sucesso da estratégia de
ataque. Posteriormente, os soldados sdo reclassificados e quem
possuir a melhor forca de ataque (aptiddo) é designado como
o Rei, seguido do segundo melhor, que serd designado como
Comandante.

A estratégia é decidida por um valor aleatério p entre O e 1,
que, se for maior que um parametro definido (p,), a estratégia
de defesa ¢ usada e, caso contrério, a estratégia de ataque é
aplicada. Por fim, o soldado mais fraco € substituido e comeca
a préxima batalha.

a) Estratégia de Ataque: Cada soldado move-se influ-
enciado pelas posi¢cdes do Rei e do Comandante. A férmula
para atualizar a posicdo usando esta estratégia € apresentada
em (26).

Xt =Xl 42.p-(C—K)+r-(W;-K—X}) (26

Onde: Xf“ ¢ a nova posi¢ao do soldado i, X! é a posi¢do
do soldado i na iteracédo ¢, K é a posicao do Rei, C' é a posicdo
do Comandante, » € um nimero aleatério entre [0, 1] e W; é
o peso do soldado 1.

b) Atualizacdo dos Soldados: A atualizagdo de cada sol-
dado, apds a estratégia de ataque, depende da forca de ataque
na nova posi¢do, F),, e da posi¢do anterior, F},, conforme (27),
(28) e (29) para problemas de minimizagao.

it {Xﬁ'1 se F, < F, 27
! X! seF,>F,

T 1 Fn S g
R, = R; + se b 28)
R; se I, > F),
W, = Wi [1—(R; | Mazer)]” se F, < F, 29)
Wi se F,, > F,

Onde: X; € a posi¢do, R; € o ranque, W; é o peso, M ax;ie,

¢ o nimero maximo de itera¢des e 7 € um parametro ajustavel.

c) Estratégia de Defesa: A posicdo de cada soldado é

atualizada com base nas posi¢des do Rei, do Comandante e de

um soldado aleatério na forma apresentada em (30), enquanto
0 ranque e 0 peso permanecem OS Mesmos.

X = X[ 4+2-p- (K= X)) +r-W;-(C—X}) (30)

Sendo X!, a posi¢do de um soldado aleatorio na iteragdo ¢,

e 0s outros parametros sdo os mesmos da estratégia de ataque.
d) Realocagdo dos Soldados: Soldados com a pior forca

de ataque, X,,, podem ser substituidos por novos soldados
(novo agente de busca) ou, conforme demonstrado por (31),
realocados para mais perto da mediana do exército para
melhorar a convergéncia do algoritmo. Esta realocacdo possui
uma influéncia dependente de um valor aleatério r entre [0,1].

X = (1 —7r) - (X!, — mediana(X)) + K (31)

Apés terminar a guerra, a resposta final da meta-heuristica
serd o Rei.

IV. CONSIDERACOES

o De forma a minimizar as influéncias exercidas pelo grupo
de agentes de busca na compara¢do das meta-heuristicas
escolhidas, optou-se por criar um grupo de agentes de
busca inicial Unico e utilizd-lo em todos os testes, para
que o ponto de partida seja 0 mesmo.

o Optou-se por testar grupos de agentes com tamanhos de
10, 25, 50 e 100 individuos em cada meta-heuristica com
1.000 iteragcdes e 20 repeticdes por teste.

« A contagem do tempo contemplard a execu¢do completa
da funcdo principal da meta-heuristica, descartando os
tempos de preparo inicial e consolidagdo dos resultados.

o Deve-se destacar que os valores adotados para os limites
da modelagem (6, ¢ e 1) sdo apresentados na Tabela I;
os valores de entrada dos parAmetros ajustidveis das meta-
heuristicas na Tabela II. Estes valores foram definidos
com base em estudos similares de outros autores [4], [6]—
(8], [17].

e A escolha do médulo fotovoltaico considerou como re-
feréncia as mesmas medi¢cdes amplamente utilizadas na
literatura para avaliar vdrios métodos de otimizacdo do
problema proposto [16]. Estas 25 medi¢des foram obtidas
por [12] a partir do painel solar policristalino com 36
células em série, modelo Photowatt PWP201.

o A programacdo utilizada neste trabalho foi realizada no
software MATLAB, versdao R2021a, em um computador



Tabela I
LIMITES DOS MODELOS

Parametros Limite Inferior | Limite Superior
1y (A) 0,01 2
Tsq1, Isdzs Lsas (HA) 0,01 50
ni, n2, N3 1 2
Rs () 0,01 2
Rp (&) 0,01 2000
Tabela 11
VALORES DE ENTRADA AJUSTAVEIS
Meta-heuristica Valores de Entrada
PP =0,8 CN =0,5
cn-BWO PM =0,4
DE F=0,4 CR=0,4
FPA P=0,8 A=1,5
GWO Sem Ajustes
pv-BWO Sem Ajustes
pr=20,5 T=2
WSO Soldado fraco ird para proximo da mediana

tipo desktop com as seguintes configuragdes: processa-
dor AMD RyzenTM 5 PRO 4650GE com RadeonTM
Graphics 3,3 GHz, meméria RAM de 16GB e sistema
operacional de 64 bits com Windows 11 Pro.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢@o concentra-se a apresentacio dos resultados obti-
dos pelas seis meta-heuristicas aplicadas, seguida de uma breve
discussao sobre eles, a indicagdo do melhor valor encontrado
para as variaveis 6, ¢ e 1) e uma comparacio entre o melhor
resultado de cada meta-heuristica e alguns dos algoritmos
existentes na literatura.

Por se tratar de um trabalho envolvendo médulo FV e
meta-heuristicas, € possivel visualizar a curva caracteristica
de corrente e tensdo (Curva I-V), Fig. 4, e a curva de
convergéncia, Fig. 5. Porém, devido ao volume de dados, os
resultados das meta-heuristicas foram separados em tabelas
conforme a modelagem, sendo que na Tabela III observam-
se os valores do RMSE considerando o modelo SDM, na
Tabela IV 0 modelo DDM e na Tabela V o modelo TDM.

Tabela II1
RMSE PARA O MODELO SDM

Curva I-V, Diodos: 3 e Pop: 50
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Figura 4. Curva I-V para trés diodos e 50 agentes de busca.

Fitness

Curva Convergéncia, Diodos: 3 e Pop: 50
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Figura 5. Curva de convergéncia para trés diodos e 50 agentes de busca

Tabela TV

RMSE PARA O MODELO DDM

Meta- Agentes de Busca
heuristica 10 25 50 100
cn-BWO 3,984 E-03 | 6,095 E-03 | 7,164 E-03 | 5,609 E-03
DE 2,734 E-03 | 3,522 E-03 | 3,526 E-03 | 3,122 E-03
FPA 3,089 E-03 | 3,326 E-03 | 3,420 E-03 | 3,622 E-03
GWO 3,518 E-03 | 2,999 E-03 | 3,021 E-03 | 3,143 E-03
pv-BWO | 7,030 E-02 | 3,243 E-03 | 2,749 E-03 | 2,423 E-03
WSO 2,986 E-03 | 2,423 E-03 | 2,423 E-03 | 2,423 E-03

Os resultados do RMSE demonstram que a meta-heuristica
WSO consegue obter valores mais préximos do 6timo e
a meta-heuristica cn-BWO obteve os piores resultados. E
possivel inferir que o nimero de agentes de busca nao possui
grande influéncia nas quantidades escolhidas, uma vez que

Meta- Agentes de Busca
heuristica 10 25 50 100
cn-BWO 3,422 E-01 | 3,443 E-O01 | 3,440 E-01 | 1,489 E-01
DE 2,984 E-03 | 5,344 E-03 | 3,630 E-03 | 3,590 E-03
FPA 4,702 E-03 | 5,331 E-03 | 4,993 E-03 | 4,009 E-03
GWO 3,156 E-03 | 3,479 E-03 | 3,074 E-03 | 3,954 E-03
pv-BWO 3,345 E-02 | 5,676 E-03 | 2,966 E-03 | 2,427 E-03
WSO 2,977 E-03 | 2,423 E-03 | 2,423 E-03 | 2,423 E-03
Tabela V
RMSE PARA 0 MODELO TDM
Meta- Agentes de Busca
heuristica 10 25 50 100
cn-BWO 1,007 E-02 | 2,766 E-02 | 9,517 E-03 | 8,024 E-03
DE 3,777 E-03 | 5,755 E-03 | 5,373 E-03 | 5,459 E-03
FPA 6,402 E-03 | 5,943 E-03 | 6,311 E-03 | 3,819 E-03
GWO 4,386 E-03 | 3,205 E-03 | 3,483 E-03 | 3,553 E-03
pv-BWO 1,815 E-02 | 3,235 E-03 | 2,925 E-03 | 2,453 E-03
WSO 2,948 E-03 | 2,423 E-03 | 2,423 E-03 | 2,423 E-03




os melhores resultados de cada meta-heuristica encontram-
se distribuidos, com exce¢do da BWO, em que se observa
em ambas as versdes uma grande dependéncia da quantidade
de agentes para gerar melhores resultados. Esta influéncia é
tamanha que a meta-heuristica pv-BWO chegou muito perto
de superar os melhores valores da WSO com 100 agentes de
busca. Também se destaca que o algoritmo da DE respondeu
melhor a nimeros baixos de agentes de busca e os resulta-
dos da WSO apresentaram desempenho consistente nas trés
modelagens.

Ja as Tabelas VI, VII e VIII, expdem os tempos de
execucdo de cada teste. Os valores estdo em segundos e
correspondem ao valor médio por iteragdo.

Tabela VI
TEMPO MEDIO POR ITERACAO (EM SEGUNDOS) - SDM

Meta- Agentes de Busca
heuristica 10 25 50 100
cn-BWO 0,531 | 1,276 | 2,526 | 5,000

DE 0,215 | 0,496 | 0,963 | 1,936
FPA 0,232 | 0,548 | 1,082 | 2,151

GWO 0,214 | 0,484 | 0,955 | 1,901

pv-BWO 0,243 | 0,684 | 1,684 | 4,136
WSO 0,220 | 0,495 | 0,977 | 1,908
Tabela VII

TEMPO MEDIO POR ITERACAO (EM SEGUNDOS) - DDM

Meta- Agentes de Busca

heuristica 10 25 50 100
cn-BWO 0,717 | 1,749 | 3,476 | 7,095
DE 0,228 | 0,538 | 1,055 | 2,125
FPA 0,247 | 0,594 | 1,172 | 2,402
GWO 0,224 | 0,533 | 1,051 | 2,126
pv-BWO | 0,263 | 0,738 | 1,706 | 5,319
WSO 0,234 | 0,540 | 1,060 | 2,238

Tabela VIII
TEMPO MEDIO POR ITERACAO (EM SEGUNDOS) - TDM

Meta- Agentes de Busca

heuristica 10 25 50 100
cn-BWO 0,979 | 2,368 | 4,729 | 9,409
DE 0,257 | 0,591 | 1,172 | 2,353
FPA 0,281 | 0,665 | 1,316 | 2,630
GWO 0,254 | 0,596 | 1,185 | 2,341
pv-BWO | 0,296 | 0,826 | 1,894 | 4,670
WSO 0,259 | 0,625 | 1,174 | 2,336

Os tempos de execu¢do mantiveram a logica de quanto mais
agentes de busca, mais demorado serd o processamento; e esta
relacdo seguiu de forma aproximada na mesma propor¢do da
variacdo dos agentes de busca, com excec¢do da meta-heuristica
pv-BWO que cresceu em uma propor¢ao maior que as demais.
Diferente dos resultados pelo RMSE, ndo é possivel definir a
meta-heuristica mais rapida, mas com certeza a meta-heuristica
mais lenta é a cn-BWO, seguida da meta-heuristica pv-BWO.

Antes de finalizar, na Tabela IX, encontram-se os valores
de 0, ¢ e v considerando apenas o melhor resultado RMSE

obtido. Observa-se que os valores para a modelagem SDM e
DDM estao muito préximos.

Tabela IX
VALORES DE 6, ¢ E ¢
Parametros 0 ¢ P

TP 1,030 E+00 | 1,030 E+00 | 1,030 E+00
Lo 3,528 E+00 | 3,246 E+00 | 4,443 E+00
n(1) 1,353 E+00 | 1,353 E+00 | 1,396 E+00
Lsag2) - 2,859 E-01 1,340 E-02
n(2) - 1,352 E+00 | 1,099 E+00
Lsa(3) - - 1,827 E-02
n(3) - - 1,110 E+00
s 3,334 E-02 3,334 E-02 | 3,362 E-02
Ry 2,791 E+01 | 2,791 E+01 | 3,144 E+01

Por fim, na Tabela X, os melhores resultados de cada meta-
heuristica sdo comparados com outros estudos recentes que,
para este mesmo problema, utilizaram algoritmos inspirados
em: Variacdo do algoritmo de predadores marinhos (IMPA)
[1]; Algoritmo generalizado de baleias marinhas com um
operador de exploragdo adicional MWGG) [2]; Dindmica de
voo do beija-flor (AHO), incluindo as variagdes por Newton-
Raphson (NR) e Lambert W (LW) [4]; e Modificacio da
estratégia de caca do gavido-asa-de-telha, ou Harris hawks
(WHHO) [16].

Tabela X
COMPARACAO DO RMSE COM A LITERATURA RECENTE

Meta-heuristica SDM DDM TDM
AHO [4] 2,425 E-03 - -
AHO + LW [4] 2,295 E-03 - -
AHO + NR [4] 2,295 E-03 - -
cn-BWO [8] 5,900 E-03 5,100 E-03 -
cn-BWO [#] 3,984 E-03 1,489 E-01 8,024 E-03
DE [#] 2,734 E-03 2,984 E-03 3,777 E-03
FPA [*] 3,089 E-03 | 4,009 E-03 3,819 E-03
GWO [*] 2,999 E-03 3,074 E-03 3,205 E-03
IMPA [1] 2,425 E-03 - -
MWGG [2] 2,040 E-03 | 2,040 E-03 -
pv-BWO [8] 3,500 E-03 5,000 E-03 -
pv-BWO [14] 2,425 E-03 2,426 E-03 -
pv-BWO [#] 2,423 E-03 2,427 E-03 2,453 E-03
WHHO [16] 2,425 E-03 2,047 E-03 2,017 E-03
WSO [6] 2,425 E-03 - =
WSO + NR [6] 2,049 E-03 - -
WSO [*] 2,423 E-03 2,423 E-03 2,423 E-03

*  Este trabalho.

Nesta comparacdo, para a modelagem SDM, os resulta-
dos das meta-heuristicas WSO e pv-BWO deste trabalho se
destacam por estarem entre os melhores, além de superarem
os valores encontrados nos outros estudos que utilizaram o
mesmo algoritmo sem modifica¢do. Esta superacdo também foi
observada na meta-heuristica cn-BWO. Quanto a modelagem
DDM, apenas a meta-heuristica WSO manteve o mesmo desta-
que, apesar disso, a meta-heuristica pv-BWO obteve resultado
muito préximo ao melhor valor dos estudos para o mesmo
algoritmo. Deve-se observar que o algoritmo cn-BWO deste
trabalho obteve a pior resposta para esta modelagem. Sobre a



modelagem TDM, nao hd muito o que se comparar, além da
constatacdo de que nao houve superacio ao valor do algoritmo
WHHO.

As demais meta-heuristicas, DE, FPA e GWO, nio apresen-
taram valores superiores aos outros estudos nem se destacaram
pelos seus resultados em qualquer das modelagens.

VI. CONCLUSAO

Este trabalho prop0s a aplicagdo e andlise comparativa
de seis meta-heuristicas distintas, Evolu¢do Diferencial (DE),
Polinizac¢do de Flores (FPA), Lobo Cinzento (GWO), Viuva-
Negra com foco no canibalismo (cn-BWO), Vitva-Negra
com foco no feromoénio (pv-BWO) e Estratégia de Guerra
(WSO), para resolver o problema complexo de estimacdo de
parametros de modelos de médulos fotovoltaicos.

A andlise consistiu na avaliacdo do desempenho dessas
meta-heuristicas utilizando o modelo de diodo tnico (SDM),
o modelo de duplo diodo (DDM) e o modelo de triplo diodo
(TDM) e o valor minimo da raiz do erro quadratico médio
(RMSE) entre os dados medidos e os dados simulados para
o painel Photowatt PWP201. Foram realizados testes com
diferentes quantidades de agentes de busca, separados em 10,
25, 50 e 100 agentes, ao longo de 1.000 iteragdes com 20
repeticdes por teste.

Os resultados de RMSE demonstraram que a meta-
heuristica WSO se destacou por obter consistentemente os va-
lores mais baixos e mais proximos dos melhores da literatura,
nas trés modelagens. Mas hd indicios de que, para quantidades
maiores de agentes, a meta-heuristica pv-BWO possa superar
os resultados da WSO, mesmo que seja mais lenta para isso.
Por outro lado, a meta-heuristica cn-BWO apresentou, em
geral, os piores resultados de RMSE e tempo de execugdo,
sugerindo menor eficiéncia e eficicia para este problema.

A comparagdo dos melhores resultados de RMSE deste
trabalho com estudos recentes da literatura para 0 mesmo pro-
blema e painel, demonstrou que as meta-heuristicas aplicadas,
em especial a WSO e a pv-BWO, alcancaram desempenhos
semelhantes ou superiores, mesmo em relacdo a estudos que
utilizaram os mesmos algoritmos.
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