111 Congresso Brasileiro de Energia Solar - Belém, 21 a 24 de setembro de 2010

PREVISAO DA ENERGIA SOLAR DIARIA BASEADA NO
RECONHECIMENTO DE PADROES DA SERIE TEMPORAL DA
RADIACAO HORIZONTAL ATRAVES DA TRANSFORMADA DE
WAVELET E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Manfred Georg Kratzenberg — manfred@labsolar.ufsc.br
Sergio Colle — colle@emc.ufsc.br
Universidade Federal de Santa Catarina, Departamento de Engenharia Mecanica

Resumo. A utilizacdo de previsGes de energia solar com baixas incertezas € particularmente importante para
desenvolver sistemas inteligentes de aquecimento solar que sdo integrados em um sistema de gerenciamento de
demanda com objetivo de reduzir em grande proporcdo a carga maxima do sistema de energia elétrica no setor
residencial. Essa poténcia demandada por chuveiros elétricos pode ser reduzida com o pré-aquecimento inteligente do
reservatorio térmico que é baseada na previsdo da radiacdo solar. Esse pré-aquecimento elétrico ocorre nas horas da
madrugada, quando a tarifa de energia elétrica é baixa no contexto de mercado regulado por conseqiiéncia da menor
demanda. Como esta proposta apresenta multiplos beneficios econdmicos, 0 uso do aquecimento solar na &rea
residencial pode se tornar economicamente viavel em grande escala. Um dos beneficios economicamente destacavel é
representado pela reducdo do consumo dos chuveiros elétricos no horario da maior demanda no sistema elétrico. No
presente trabalho é desenvolvido um novo método para a previsdo do total diario da radiacdo solar incidente em
superficie horizontal com horizonte de previs&o de 24h. E pressuposto que o comportamento da cobertura de nuvens de
dias anteriores possui informagdes importantes, as quais podem ser utilizadas para a previsdo da radiagéo solar. A
Transformada Discreta de Wavelet (TDW) é utilizada para melhorar o reconhecimento de padrfes referentes ao
comportamento da radiacdo. Pela decomposi¢cdo TDW sdo obtidas para cada horario um valor que corresponde a
energia da radiacdo solar e diferentes valores que correspondem as variagdes em diferentes bandas de frequéncia da
radiacdo solar. A Regressdo Linear de Mdltiplas variaveis (RLM) é utilizada para selecionar aquelas variaveis de
entrada do modelo que possuem a maior significancia estatistica e o melhoramento do desempenho de previsao é
verificado com o uso de uma Rede Neural Artificial (RNA).
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1. INTRODUCAO

O consumo de energia elétrica no horario entre 18 e 20 horas, onde ha uma maior demanda na area
residencial, possui um alto custo de US$ 377/kW (Oliva et al., 1994, citado por Salazar, 2004). A maior corrente nesse
horario decorre dos chuveiros elétricos que representam uma poténcia de 4 GW no sistema elétrico nacional, segundo
Moreira (1985). Essa poténcia cresce aproximadamente na mesma propor¢do do crescimento da populacéo do Brasil.
Como foi demonstrado em um experimento com noventa diferentes sistemas de aquecimento, os sistemas compactos de
aquecimento solar, utilizados na area residencial em conjunto com os chuveiros elétricos, possibilitam uma redugao da
poténcia do sistema elétrico no horario de pico em 60% (Salazar, 2004). Porém, para dias com baixa radiagdo solar a
poténcia de pico permanece ainda invaridvel. Com o objetivo de extinguir essa poténcia em medida maior e obter uma
confiabilidade alta nesse processo, torna se necessario 0 uso de sistemas inteligentes de aquecimento solar integrados a
um sistema de gerenciamento de demanda. Segundo o conceito desse tipo de sistema, 0 seu reservatorio € aquecido
exclusivamente pela energia solar em dias que possuem céu claro. Em dias com céu encoberto faz-se necessario um
aquecimento elétrico adicional que é realizado durante a madrugada, quando a tarifa efetiva da energia elétrica é baixa.
Para determinar a energia deste pré-aquecimento sdo necessarias as previsdes da energia da radiagdo solar em plano
inclinado e também as previsdes da temperatura ambiente.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
O intervalo no tempo futuro para o qual uma variavel qualquer é prevista é denominado comumente como horizonte de
previsdo. A energia da radiacdo solar incidente em superficie horizontal pode ser prevista através de trés distintos
métodos para diferentes horizontes de previséo, a saber:

(1) Método baseado em simulagdes utilizando modelos de Previsdo Numérica de Tempo — PNT. Esses modelos
estimam o estado futuro de diferentes grandezas fisicas da atmosfera, a partir de simulagdes numéricas da circulacéo da
atmosfera em escala global e em escalas regionais. Através de uma estatistica da saida do modelo numérico, também
conhecido como estatistica de saida do modelo (MOS — Model Output Statistic), as previsdes de uma variavel podem ser
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obtidas ou corrigidas sob utilizacdo das demais varidveis previstas. Para a MOS pode ser utilizado o modelo de
regressdo linear de maltiplas variaveis RLM ou modelos do tipo de RNA (Girodo, 2006; Guarnieri, 2006)".

('ii ) Método baseado no deslocamento de nuvens a partir de imagens seqlienciais obtidas por satélites (Lorenz, 2004).
Nesse método aparecem duas incertezas distintas, quais sejam: a incerteza da medicdo indireta da radiacéo solar atraves
de imagens da superficie terrestre e a incerteza agregada ao deslocamento estimado de nuvens. Com um horizonte de
previsdo superior a seis horas, as incertezas aumentam exponencialmente, reduzindo consideravelmente o alcance desse
método para horizontes de previsdo maiores.

( iii ) Método baseado em séries temporais de medicOes de grandezas meteoroldgicas, sobretudo a radiagdo solar
incidente. Normalmente sdo utilizados modelos que interpretam o comportamento de séries temporais, tais como a
Auto-Regressdo (AR) e as Redes Neurais Artificiais (RNA) (Mellit and Pavan, 2010).

O presente trabalho concentra-se no método (iii) cuja série temporal é baseada em dados de radiagdo solar incidente em
superficie horizontal medida com pirandbmetro de padrdo secundario (World Meteorological Organization, 2004). O
modelo baseia-se em uma RNA cujos preditores ou varidveis de entrada sdo obtidas a partir da transformada discreta de
wavelet (TDW). Esta transformada é utilizada para decompor a série de medicOes da radiacdo mencionada. O modelo
faz a previsdo do preditando, que consiste na média diéria da radiacdo medida no dia posterior aos preditores. (Cao e
Cédo, 2004) utilizaram as médias diarias da radiagdo solar adotando um método de previsdo de médias futuras
desconhecidas. Os autores fizeram uso de uma série temporal dessas médias, da transformada TDW e de uma RNA,
para estimar o valor futuro de uma previsdo, para cada escala de tempo ou banda de freqliéncia. Esse método de
predicdo de séries temporais ja foi utilizado por varios outros autores nas mais distintas aplicagdes. Em lugar da referida
RNA, alguns autores utilizaram modelos mais simples como o da AR de mdaltiplas entradas. Pelo método mencionado, a
série temporal é decomposta em sub-séries pela TDW. Os valores futuros dessas sub-séries sdo depois preditos pelas
RNA ou pelos modelos AR. Apds a predicdo das sub-séries, os valores preditos da radiagdo sdo obtidos pela
reconstrugdo TDW. Na aplicacdo desse método ocorre um interessante e inesperado efeito, que ndo é diretamente
visivel pelas equagdes da TDW. A decomposicdo baseada na TDW acessa, através da convolugdo com as fungdes
wavelet, ndo apenas valores passados do parametro H(n-1)...H(n-k) como deveria, mas também os valores futuros da
série temporal a ser decomposta. Por exemplo, para se calcular H(n-1) da sub-série da primeira escala de decomposigao,
sob emprego da fungdo Daubechies de quarta ordem, a TDW utiliza as médias diarias H do tempo n, n+1, n+2 Esse
acesso aos valores futuros é visivel, quando se programa o célculo da TDW em uma planilha do programa Excel™ sob
andlise desse calculo com o uso da funcéo ‘rastrear células precedentes’ neste programa. O efeito ocorre nas duas séries
temporais, quais sejam, a série utilizada para o treinamento e a série independente utilizada para a validagdo. Mellit
(2006) utiliza fungdes wavelet da Transformada Continua de Wavelet - TCW como funcdes de ativagdo em uma RNA
com recorréncia. A caracteristica de recorréncia é atingida quando as informacdes entre as entradas e a saida ou as
saidas de uma RNA néo se propagam de forma unidirecional na utilizacdo da RNA treinada. Devido a recorréncia, esse
tipo de RNA possui uma memoria curta e assim € habilitada em modificar os seus parametros e, portanto, a sua
caracteristica de modelo em fungéo do comportamento da série temporal precedente a previsdo e também das previsoes
precedentes. Previsfes precedentes ndo sdo disponiveis no inicio de uma série de amostras constituida de preditores e
preditandos. Esse inicio ocorre, também, ap6s cada intervalo no qual o sistema de medicdo esta em estado de falha e
ndo fornece medigOes. Por possuir esta caracteristica ndo é propicio utilizar essa RNA sob utilizagdo de séries temporais
incompletas, onde ha um grande nimero de intervalos de tempo sem mediges. Mellit e Pavan (2010) utilizam a série
medida da radiacdo solar, da temperatura ambiente e o nimero do dia como preditores para treinar uma RNA de
multiplas camadas sob utilizagdo do algoritmo de Levenberg-Marquard. Fizeram uso das médias horéarias da radiagao,
obtidas de uma estagdo de medicéo localizada na cidade de Trieste, na Italia. Os autores obtiveram para um horizonte de
previsdo de um dia incertezas do tipo Root Mean Square Error (RMSE) referentes as médias horarias que variam em
funcgdo do dia empregado entre 32,98 até 70,2 %. Hocaoglu et. al (2008) observou duas distintas correlagdes das médias
horarias da radiagdo solar na cidade de Eylul na Turquia. Na primeira, 0s autores compararam as médias horarias |
[W/m?] do dia n com as do dia (n-1) no mesmo horario e, na segunda, comparam as médias da hora h com as da hora
(h-1) do mesmo dia. Compararam as predi¢Ges de médias hordrias obtidas por diferentes RNA com as predi¢des obtidas
a partir do uso de filtros lineares. Avaliando separadamente os resultados destas duas configuragdes obtiveram o menor
RMSE de 34,57 W/m? para uma RNA com oito neurbnios na camada oculta e trés preditores, 1(n,h-1), I(n,h-2) e I(n-

1,h) para prever os valores de fn (n,h).

! Utilizando as medicdes da estagdo de meteorologia da UFSC do laboratério de energia solar, o autor (Guarnieri, 2006)
obteve com o0 modelo de PNT Eta um RMSE de 6,76 MJ/m2 para as previsdes da energia diaria com horizonte de um
dia para Florianopolis. Este valor corresponde a uma incerteza relativa de rRMSE = 43,21% em relacdo a média dos
integrais diarios de 15,635 MJ/m2. Com a MOS, o autor obteve um rRMSE = 25,8% . Como referéncia o autor utilizou
as medicOes da radiagdo em Floriandpolis de Janeiro 2002 até Outubro 2005. Convertendo estes dois RMSE para as
médias diérias da radiacéo, o autor obteve os valores de RMSE = 78,20 W/m? e 46,68 W/m?2 da média diéria da radiacéo
de 180,96 W/mz,
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3. METODO PROPOSTO

A série das médias minutais da radiacdo solar medida é uma funcéo da posicdo do sol, da transmitancia das
nuvens, das suas velocidades de deslocamento e das suas expansGes. A radiacdo contém, portanto, implicitamente
informacOes sobre o estado ou o regime das nuvens que se deslocam acima da estacdo de meteorologia com a qual a
radiacdo solar é medida. No presente artigo é pressuposto que padrfes de comportamento especificos da radiacdo
antecedem as suas relacionadas intensidades. Pelo uso de uma RNA e da Transformada Discreta de Wavelet (TDW), os

padrées mencionados sao reconhecidos para serem depois utilizados na estimagéo da radiagéo prevista (H , ). Obtém-se

assim, por exemplo, na entrada de uma frente fria, em um local especifico, um padrdo de comportamento especifico da
radiacdo solar e das nuvens nos k dias que antecedem a cobertura completa. Mais especificamente, pressupde-se que a

média diaria da radiago prevista (H ) para o dia n é uma fungio dos padrdes de comportamento da série das médias

minutais medidas em horario especifico de k dias anteriores, os dias (n-1) a (n-k). Foi desenvolvido um método, no qual
a TDW ¢ utilizada para configuracdo dos preditores, decompondo separadamente o nimero de (h k) séries de médias
minutais. As séries foram obtidas dos (n-1)...(n-k) dias anteriores ao dia da previsdo n considerando que o sol aparece
ao maximo em quatorze diferentes horarios h = 1...14. A decomposicdo pela TDW é utilizada para avaliar as variagoes
em diferentes bandas de frequéncia em cada uma dessas séries. A partir das médias e desvios padrdo das sub-séries
obtidas pela decomposicéo, proporciona-se preditores que caracterizem os diferentes comportamentos da atmosfera e
assim da radiacéo solar. Os preditores sdo utilizados depois pela RLM e também por uma RNA de multiplas camadas,
que ndo possua recorréncia, para prever a radiacdo solar da média diaria Hn. Modelos de previsdo tais como a Auto-
Regressdo (AR) ou RNA s&o modelos que podem interpretar o comportamento de uma variavel de saida, denominada
como preditando, em funcéo das varidveis de entrada, expressos como preditores. A minimizacdo da fungdo de custo
Co, que é comumente representada pela soma dos desvios ao quadrado (equagdo 1) é denominada como regressdo no
caso do modelo AR ou RLM e como treinamento no caso do modelo de RNA

Co= Zi’il(ﬁi{P}i — Hi)2 — min 1)

Na Eq. 1, Hi, é a média diéria da radiacdo medida que determina os preditandos e H i{P}é a radiacdo estimada pelo
modelo, que é uma fungo do vetor dos preditores {P}i. Na regressdo ou no treinamento do modelo ¢ identificada a

relagio que existe entre os preditores {P}i e os preditandos Hi, a partir de uma série de amostras, ({P}1, H1), ({P}2,
H2) ... ({PIN, HN), elaboradas a partir de medi¢cdes que pertencem ao intervalo de treinamento. O preditando Hi

representa o valor alvo para o qual a saida do modelo H,{P}. deve se ajustar. Na validacio do modelo, que pode

ocorrer ao longo do treinamento, o seu desempenho de generalizagdo é verificado com amostras provenientes de
preditores e preditandos independentes que foram elaborados a partir de medi¢des de um intervalo de tempo distinto. Se
a validagdo ocorre ao longo do treinamento, sdo adotados aqueles parametros do modelo, com as quais foi obtida a
menor incerteza com a amostra do intervalo de validacdo, optimizando desta forma o desempenho de generaliza¢do do
modelo. Como o treinamento se baseou, neste caso, também nas amostras do intervalo de validagdo, deve-se utilizar um
terceiro intervalo de amostras de teste, que é completamente independente dos primeiros dois, para avaliar o desempeno
de generalizacdo da previsdo. No presente trabalho foram utilizadas as médias minutais das medicGes da radiacdo global
incidente na area horizontal. Estas foram obtidas do pirandmetro do tipo CM21 da empresa Kipp&Zonen da estacéo
meteorol6gica da Universidade Federal de Santa Catarina, em Floriandpolis (latitude -27,6°, longitude 48,52°). Esta
estacdo é integrada a rede de estacfes da BSRN - Baseline Radiation Network (World Meteorological Organization,
2004). O periodo de medicdo iniciou-se no dia 226 de 2004 e finalizou-se no dia 365 de 2007. Medigdes ausentes em
intervalo inferior a 15minutos, foram supridas com base em valores de interpolagdo. Devido a auséncia de algumas das
medices, os seguintes dias ndo puderam ser utilizados para configurar os preditores: 2004 (320...336); 2005 (148...150,
210...228, 287...305,328); 2006 (326); 2007 (151, 171, 186).

4. TRANSFORMADA DE WAVELET

Devido a ocorréncia de nuvens de forma aparentemente aleatdria, a série temporal das médias minutais da
radiacdo solar € constituida de uma variedade de frequéncias harménicas com composicdo distinta ao longo do dia.
Portanto, essa série representa um sinal ndo estacionario. Para acessar o tempo t no qual uma freqiiéncia harmonica
ocorre ao longo de um sinal ndo estacionério, pode-se utilizar um intervalo de tempo limitado desse sinal, ao qual é
aplicada a transformada de Fourier rapida (FFT — Fast Fourier Transform). Se esse intervalo é demasiado curto, a FFT
aumenta a sua incerteza na analise de baixas freqtiéncias e se o intervalo é demasiado longo, este método aumenta a sua
incerteza para definir o local onde ocorre uma dada freqiiéncia harmonica (Addison, 2002). A transformada de wavelet
possua simultaneamente altas resolu¢Bes na andlise das freqliéncias e na andlise do local no qual essas freqliéncias
aparecem ao longo de um sinal ndo estacionario. Por possuir esta caracteristica excelente, essa transformada é também
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denominada como microscépio matematico (Nanavati, 2004). As duas resolugdes séo obtidas através de uma grande
quantidade de funcdes wavelet normalizadas w® , as quais sdo utilizadas na convolugdo. As funcdes y® s&o originadas
a partir de uma fungdo wavelet-mée vy , segundo a equacgdo que segue Onde a é o fator de escala, que define a expansdo
de v e b é o fator de translacdo que define o deslocamento de cada uma das fungdes expandidas ao longo do sinal et é o
tempo que representa um local de referéncia em relacéo ao deslocamento das fungdes w*. Na decomposicéo do sinal
com a transformada discreta de wavelet (TDW) em mdltiplas escalas (m = 0,1,2...m,), o fator de escala é definido por (a
= 2m) e o posicionamento das funcdes wavelet expandidas é obtido com (b =an),onde n=0,12..n, (M ne Z). A
TDW segue o modelo de um banco de filtros digitais, onde os detalhes ou variag¢des do sinal sdo obtidos com a funcéo
wavelet, que representa o filtro passa alta e 0 comportamento aproximado do sinal é obtido com a funcéo escala, que
representa um filtro passa baixa. A largura da funcdo wavelet é andloga ao comprimento de onda na FFT e esta é
definida pelo nimero de coeficientes do filtro digital da TDW ao qual essa funcgdo corresponde. Pela convolugdo do
sinal ndo estacionario com as funcdes expandidas e trasladadas é obtido para cada uma das funcfes wavelet e escala um
coeficiente de wavelet e um coeficiente de escala. O coeficiente de cada uma das fungdes wavelet e escala determina a
amplitude dessas funcGes presente no sinal. No caso das fungdes da TDW da familia Daubechies, o primeiro banco de
filtros, também denominada como transformada Haar, ou transformada Daubechies de primeira ordem, possui dois
coeficientes. Portanto, a funcdo wavelet envolve dois valores de uma série temporal na primeira escala (m=1) e 0 seu
intervalo de cobertura corresponde assim ao intervalo de amostragem T do sinal. O filtro da segunda ordem da série
Daubechies possui quatro coeficientes e seu intervalo é 3T. Devido & expanséo das funcGes wavelet (a = 2m), o nimero
de coeficientes é reduzido pelo fator dois em cada incremento de escala. Mesmo assim, os coeficientes retém a
informacéo do sinal e com uso dos coeficientes wavelet e escala o sinal pode ser reconstruido por completo pela TDW.
No presente artigo sdo utilizados os sinais decompostos da TDW néo dizimada, para configurar os preditores de um
modelo de previsdo. Pela decomposi¢do da TDW ndo dizimada o sinal é decomposto em sub-sinais em lugar dos
vetores de coeficientes. Os sub-sinais possuem a mesma quantidade de valores que o sinal ndo decomposto e, portanto,
essa TDW é também denominada como TDW redundante. A quantidade de sub-séries (m +1) é igual a quantidade dos
vetores de coeficientes wavelet e resulta da decomposicdo em m, escalas. Obtém-se m sub-sinais ou vetores de
coeficientes que representam os detalhes e um sub-sinal ou vetor que representa a aproximacéo do sinal. Os sub-sinais
de detalhes interpretam as varia¢Oes do sinal, em cada escala de tempo. Somente para a Gltima escala m, é obtido o sub-
sinal que aproxima o comportamento do sinal a ser decomposta. Pela TDW obtém-se a expectativa de maior eficacia na
interpretacdo dos efeitos sistematicos, devido a habilidade de discernir entre os efeitos que aparecem em distintas
bandas de frequéncia ou escalas de tempo. Devido a ortogonalidade das fungdes wavelet da familia Daubechies, as
quais sdo utilizadas para a convolugdo no presente artigo, os sub-sinais obtidos da decomposicdo ndo possuem
redundéncia de informacéo (Daubechies, 1992). Desta forma, os sub-sinais obtidos possuem entre si um coeficiente de
correlagdo muito proximo a zero. Esta caracteristica é vantajosa porque variaveis de entrada que possuem informagdes
redundantes em modelos como a RLM ou a RNA normalmente contribuem para 0 aumento das suas incertezas.
Primeiramente, porque se uma nova variavel ndo possui informagdes adicionais, em decorréncia da sua redundancia,
esta funcdo ndo pode melhorar o desempenho do modelo. Em segundo lugar, a varidvel redundante pode piorar o
desempenho do modelo, trazendo ruido ou efeitos aleatdrios adicionais na entrada do modelo. Com a sub-série dos
detalhes da primeira escala (m = 1) obtém-se a banda com as maiores freqiiéncias do sinal e com a sub-série de detalhes
da Gltima escala (m = m,) obtém-se a banda com as menores frequiéncias. Portanto, a sub-série de detalhes na primeira
escala visualiza efeitos de variagdo da radiacdo provenientes de nuvens de menor extenséo ou altas velocidades de seu
deslocamento e a sub-série de detalhes na Ultima escala visualiza os efeitos provenientes de nuvens de maior extensdo
ou baixas velocidades de seu deslocamento. A velocidade e a extensdo das nuvens ndo podem ser reconhecidas
separadamente na estrutura do presente modelo. Sob exclusdo dos detalhes nas escalas (1... m,) a partir dos filtros passa
alta, retém-se a tendéncia ou a aproximacéo do sinal na escala my . A curva superior da Fig. 1 mostra a série das médias
minutais da radiacdo global de um dia subdividida em quatorze séries, aparecendo em diferentes cores para 1...14
intervalos em horarios distintos. Cada uma dessas séries é utilizada para decomposicao wavelet. A curva inferior da Fig.
1mostra exemplarmente as quatorze sub-séries obtidas da decomposicdo wavelet, utilizando os wavelets da familia
Daubechies da segunda ordem na escala de decomposi¢cdo m = 3. Sob utilizacdo dessas fun¢des wavelet foi obtido o
melhor desempenho de previsdo. A TDW foi realizada em intervalo horario e foi utilizada para reconhecer melhor o
comportamento das séries da radiacdo solar de (n-1)...(n-k) dias anteriores ao dia de previsdo n. Pela decomposicdo em
my = 5 escalas de tempo, foram obtidas para cada intervalo cinco sub-séries de detalhes, cada uma com um distinto
espectro de freqliéncias e uma sub-série que aproxima o valor da radiacdo. As médias da Gltima sub-série foram
utilizadas para quantificar o comportamento aproximado da radiacdo solar, conforme ilustrado na figura 2. Os seus
valores sdo semelhantes aos valores das médias horarias da radiagdo solar 1(n-1,1)...1(n-k,h). Como as médias das sub-
séries de detalhes séo iguais a zero, foram utilizados os seus desvios padrdo em intervalo horario para quantificar as
variagoes das my[(n-1,h) ... (n-k,h)] séries que interpretam os detalhes d do comportamento da radiacdo solar em cada
uma das m, = 5 escalas de tempo.
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Figura 1 — Curva superior: quatorze séries das médias minutais da radia¢do global horizontal; Curva inferior: quatorze
sub-séries obtidas da decomposicdo wavelet Daubechies da segunda ordem para a banda de freqiiéncia da escala de
tempo (m =3).

Utilizando-se h = 1...14 intervalos horéarios da radiagéo solar em uma decomposicéo sob mx = 5 escalas para k = 7 dias
foram assim obtidos p = 588 possiveis preditores pela equagdo que segue

p=h(mx+1)k 3)

onde p é numero de preditores obtidos.
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Figura 2 - h = 1...14 médias horérias de onze dias, obtidas das sub-séries de aproximacdo da escala cinco da
decomposi¢do TDW sob utilizagdo da familia Daubechies de segunda ordem.

5. REDE NEURAL ARTIFICIAL (RNA) E SEU ALGORITMO DE TREINAMENTO

O modelo de RNA corresponde de forma aproximada ao paradigma das redes neurais do cérebro. S&o constituidas
de diferentes neurdnios interligadas e organizadas em camadas. Cada neurdnio possui diferentes sinapses ou entradas as
quais sdo ponderadas com pesos e uma funcdo de ativacdo que pode ser linear ou possuir ndo-linearidade. A utilizagdo
de maltiplos neurdnios ndo lineares em diferentes camadas compds um modelo cuja néo linearidade é obtida a partir da
distribuicéo e combinagdo das diferentes fun¢des ndo lineares dos seus neurdnios (Haykin, 1999). Outra vantagem nesta
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comparagdo é que o modelo de RNA também pode interpretar interages entre as varidveis de entrada (Donaldson &
Kamstra, 1999). Pelo algoritmo de treinamento sob uso de um conjunto de amostras do intervalo de treinamento é
reduzida a funcdo de custo (Eg. 1) em cada época do treinamento. Um item importante nos RNA é a escolha das
varidveis de entrada e do numero de neurénios em cada uma das suas camadas. Sob uso de um alto nimero de
neur6nios e varidveis de entrada os RNA podem ficar sujeitos a um sobre-ajuste, perdendo assim o seu desempenho de
generalizagdo nos intervalos independentes do treinamento. Por outro lado, se esse nimero néo é suficiente, os modelos
RNA podem ter altas incertezas nos trés intervalos: no treinamento, na validagdo e no teste. Com um nimero adequado
de preditores e neurdnios nas diferentes camadas das RNA, pode-se obter baixas incertezas no intervalo de treinamento
e nos intervalos independentes. Para evitar o sobre-ajuste, podem ser utilizados diferentes métodos (Ozesmi et.al, 2006);
entre estes 0 método da regularizacdo e o método denominado como treinamento com parada antecipada (early
stopping). Neste segundo método sdo envolvidos dois conjuntos de amostras no treinamento da RNA, as amostras do
intervalo de treinamento e as do intervalo independente de validagdo. Enquanto os pesos da RNA sdo ajustados com as
amostras do intervalo de treinamento, as amostras do intervalo de valida¢do séo utilizadas para verificar o desempenho
de generalizagdo do modelo. Quando, durante o treinamento em uma quantidade definida de épocas sucessivas, o valor
da funcdo de custo para as amostras do intervalo de validagdo Co,y ndo diminui, o treinamento é finalizado e séo
utilizados aqueles valores de pesos da RNA com os quais obtém se o menor valor de Coyy. Ao final do treinamento, o
desempenho do modelo é novamente validado com preditores e preditandos de um terceiro intervalo, complemente
independentes dos primeiros dois intervalos, denominado como intervalo de teste. No presente artigo, utilizou-se o
algoritmo de Regularizacdo Bayesiana (MacKay, 1992) para o treinamento da RNA. Este método restringe a magnitude
dos pesos da RNA com objetivo de melhorar o desempenho de generalizagdo. Em comparagdo com uma RNA que é
treinada pelo algoritmo de retro-propagacdo (Back Propagation - BP), também se observou com esse método a
vantagem de se obter uma maior reprodutibilidade de seu desempenho, quando repetidos treinamentos sdo comparados
sob utilizacdo da mesma configuragdo de neurénios da RNA e das mesmas amostras. Outra vantagem € que o algoritmo
proporciona uma sugestdo para definir a quantidade de pardmetros que devem ser utilizados em uma RNA. Esta é
definida pela soma do nimero dos pesos e das variaveis de entrada da RNA. O maior custo computacional que decorre
da Regularizacdo Bayesiana é compensado a partir do algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM). O algoritmo de LM &
utilizado nas redes neurais artificiais para obter velocidades superiores de treinamento (Plump et. Al, 2005).

6. INTERVALOS DE TREINAMENTO DE VALIDACAO E DE TESTE

O desenvolvimento dos modelos estatisticos deve incluir uma discussdo no que diz respeito ao uso da
quantidade de amostras, que devem ser utilizados para o treinamento, a validacdo e o teste do modelo. Cada amostra
consiste normalmente de diferentes preditores e pode ter um (RLM, RNA) ou mais preditandos (RNA). Embora muitos
autores como, por exemplo, Guarnieri (2006) simplesmente subdividem o total das amostras para usar os primeiros 50%
das amostras para o intervalo de treinamento, que é seguido por um intervalo de validagdo (25%), e um intervalo de
teste (25 %), outros autores, por exemplo, Von Bremen et. al (2006) atualizaram o treinamento da RNA utilizada a cada
15 dias sob uso de um intervalo curto de medi¢Bes de apenas 120 dias. Von Bremen et. al utilizaram uma RNA para
predicdo da poténcia fornecida por aerogeradores e empregaram como preditores algumas das varidveis previstas por
um modelo PNT. O uso de longos intervalos proporciona ao modelo uma amostra mais completa, na qual possa
aparecer 0s mais diferentes efeitos que possam ser identificados pelo modelo e utilizados para a previsdo, tornando
assim o modelo mais inteligente e eficiente. O uso de intervalos curtos evita o reconhecimento de efeitos que decorrem
a longo prazo e pode-se obter assim maiores incertezas em decorréncia de mudangas climéticas ou efeitos como El nifio
ou La nifia. Com o objetivo de identificar o comprimento dos trés intervalos com as quais se possa obter o maior
desempenho de generalizagcdo do modelo, os seus comprimentos foram variados. Obteve-se a menor incerteza com 500
dias ou amostras para o intervalo de treinamento e 10 dias para os intervalos de validacdo e o de teste. Nesta
configuracdo foram selecionados 30 diferentes conjuntos de preditores e preditandos a partir das medi¢des da radiacéo.
Obteve-se assim 30 atualizagdes do modelo em intervalo de 10 dias.

7. AVALIACAO E COMPARAGAO DO DESEMPENHO DE MODELOS

A comparacdo dos desempenhos de previsdo obtidos por modelos desenvolvidos por distintos autores é
importante na selecdo do melhor modelo para a previsdo operacional da radia¢do solar, sendo esta por um sistema de
gerenciamento de demanda da energia elétrica. Uma dificuldade neste particular é a comparagéo dos diversos modelos,
sendo cada um validado para um local com condi¢des climéticas especificas. Considera-se que para locais que possuem
altos indices de cobertura e clima sub-tropical o RMSE néo é um bom avaliador para ser utilizado na comparagdo do
desempenho. No comportamento da cobertura ocorrem efeitos aleat6rios e ndo previsiveis e também efeitos que se
repetem e possam ser reconhecidos e corrigidos por modelos estatisticos. A radiacdo de céu claro pode ser estimada
com um modelo & base de equagdes deterministicas e, portanto, em um local onde por pura idealizacdo ndo aparece
cobertura de nuvens, poder-se-ia obter a previsdo da radiagdo com uma incerteza préxima a zero, utilizando este
modelo. Este local possui a maior correlacdo ente H, e H,; e proporcionaria assim também a menor incerteza do
modelo de persisténcia (equagdo 4). Partindo deste pensamento, podem ser atingidas as menores incertezas de previsao
em locais que possuem os menores indices de cobertura. O modelo de persisténcia é o modelo mais simples que pode
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ser utilizado para a previsao da radiacdo solar. Nesse modelo, utiliza-se a média diéria do dia anterior a previsdo (H ,_;

) para duas finalidades, primeiro como preditor e segundo como preditando. Pressupondo que H, = H, ,, calcula-se o
RMSE deste modelo com a equag&o que segue

RMSE,,,.,, = \/1/ N> (H, —H,)? = Jl/amZL(anlyi ~H,,)* )

onde Hn'i é a média diaria estimada do dia n em uma série de i = 1...N previsOes obtidas pelo modelo da persisténcia.

Para construir uma amostra, constituida de N conjuntos de preditores e preditandos, necessitam-se de N+1 valores de
médias diarias obtidos das medi¢des da radiacéo solar, para este modelo.

Considerando-se 0 uso de um modelo perfeito, que interpreta e prevé todos os efeitos sistematicos que sdo
reconheciveis a partir de um conjunto de preditores, obtém-se uma incerteza que é aqui considerada como a incerteza
minimamente atingivel RMSE, , que decorre apenas de incertezas aleatorias. Devido a distintos indices de cobertura
em diferentes locais, presume-se que cada local ou regido climatica possui um RMSE;, individual. Como 0 RMSE;, é
distinto em locais de diferentes condi¢des climaticas, o fator de aperfeicoamento skill (equagdo 5) é o melhor indicador
para avaliar e comparar o desempenho dos modelo desenvolvidos. A avaliacéo pelo fator skill pos os resultados obtidos
com um modelo desenvolvido em contesto com um segundo modelo mais simples que possui um desempenho inferior,
e é denominado como modelo de referéncia. No presente artigo, 0 modelo da persisténcia é utilizado como referéncia
onde RMSEes = RMSE,; . Comparando-se um indice | qualquer de um modelo desenvolvido com o indice de um
modelo de referéncia I, obtém-se o fator de aperfeigoamento, que é também denominado como fator skill, como segue

skill(1Iref) = (1= lier) / ( lpers — lrer) ®)

onde | pode ser representado pelo RMSE, pelo médulo do RMBE ou pelo fator de correlagéo R. Iy € 0 valor perfeito
desse indice que é a unidade para o R e é zero para 0 RMSE e o RMBE. O fator skill define apenas o melhoramento
obtido por um modelo em relagdo a um modelo de referéncia e obtém-se assim, para locais com distintos RMSE e
RMSE, , 0 mesmo fator skill = 0,5, por exemplo, quando o RMSE é reduzido para ¥ RMSE,. Em regibes climaticas
que possuem condigdes subtropicais, ocorrem no verdo regimes de nuvens semelhantes aos regimes de regides tropicais
e no inverno ocorrem regimes semelhantes aos que ocorrem em regides ndo tropicais. Comparando-se distintos locais
que possuem um RMSE; igual, supds-se que 0 RMSE,, de um local com regimes subtropicais € maior que o de
locais com regimes puramente tropicais ou ndo tropicais. A razéo disto é que em locais subtropicais 0 modelo deve
levar em conta a transicdo de regimes tropicais para ndo tropicais. Como a latitude possui forte influéncia no clima de
um local, pressupde-se que 0 RMSE;, e 0 skilly.x que é considerado como o fator de melhoramento maximamente
atingivel, sdo principalmente funcbes da latitude. Desta forma, 0 RMSE e os fatores skill, obtidos de distintos modelos e
validados em distintos locais, poderiam apenas ser comparados se os referidos locais possuissem latitudes semelhantes.
No entanto, obtém-se a melhor comparagdo entre os modelos se estes sdo aplicados para um ou mais locais de
referéncia sob utilizacdo das mesmas amostras.

8. DISCRIMINAGAO ESTATISTICA DE VARIAVEIS UTILIZADA PARA O MELHORAMENTO DO
DESEMPENHO DO MODELO

A discriminacéo estatistica considera que algumas das varidveis ou preditores de um modelo ndo possuem
significancia estatistica e, portanto, a inclusdo dessas varidveis aumenta a incerteza do modelo. Pela discriminagédo
estatistica estes preditores sdo excluidos do modelo, obtendo assim um melhor desempenho do modelo.

8.1 Discriminagédo pelo método de regressao passo a passo

Um dos métodos mais simples, que é utilizado para a discriminagdo de variaveis, ¢ a RLM do tipo passo a
passo que faz parte das ferramentas do programa Matlab™. Neste método é realizado, a partir de uma primeira
regressao, o teste estatistico F com o qual é verificado a significancia estatistica que cada um dos preditores possui na
predicdo de uma série de preditandos. No teste F sdo assumidas duas hipoteses. Na primeira, denominada como
hipotese zero, presume-se que o coeficiente de regressao relacionado a um preditor é igual a zero, sendo assim o valor
P > Piimite - S€ @ hipdtese zero é rejeitada, presume-se que o coeficiente de regressdo nao seja zero e o preditor pr possa
ser incluida na regresséo sob condi¢ao pyr < Piimite - Partindo da utilizacéo de apenas um preditor, sendo este aquele que
possui a maior significancia estatistica por possuir o menor valor de p, sdo incluidos os demais preditores em um
processo iterativo na regressdo passo a passo. Em cada iteracdo é realizada uma nova regressao sob inclusdo daquele
preditor, do conjunto de preditores da primeira regressdo, que possui a maior significancia estatistica. No presente
método sdo utilizados preditores elaborados de uma série temporal e medi¢es da radiagdo solar. Foram utilizados
intervalos horarios, os quais foram sujeitos ao mesmo tratamento matematico. Como existe correlagdo entre médias da
hora n e n-1, pode haver informacOes redundantes neste conjunto de preditores. Principalmente sob inclusdo de
preditores que possuem informacfes redundantes é possivel que a significancia estatistica de preditores diminua.
Portanto, € verificada na regressdo passo a passo a significancia estatistica de todos os preditores apds a inclusdo de
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cada novo preditor. Se um ou mais dos preditores perde a sua significancia estatistica (p > pjimite), € €xcluido em um
préximo passo aquele preditor que possui 0 maior valor de p. Para diminuir a quantidade de iteragcGes oriundas das
adesdes e rejeicOes de preditores foram utilizados pjimie; = 0,05 para a adeséo e pjimie2 = 0,1 para a rejeicdo e adesdo de
preditores. Estes sdo os valores adotados na pré-configuracdo (default) da ferramenta de regressdo passa a passo do
programa Matlab™. Observou-se nesta configuragdo que o modelo foi sobre-ajustado, obtendo baixos RMSE para as
amostras do intervalo de treinamento e altos RMSE para as do intervalo de validagdo e de teste, interpretando assim os
ruidos aleat6rios como se fossem efeitos sistematicos (figura 3, pontos para pr = 17).

8.2 Discriminacao a partir da validacdo do desempenho de generaliza¢do do modelo

Presume-se que um modelo qualquer possui 0o maior desempenho de generalizacdo, quando a relacéo
RMSEtr/RMSEval é mais proxima a unidade, sendo o primeiro obtido com as amostras do intervalo de treinamento e o
segundo obtido com as amostras do intervalo de validacdo. No entanto, obteve-se valores muito pequenos para essa
relacdo com o modelo de regressdo passo a passo. Pressupde-se que Se possa obter uma relagdo RMSEtr/ RMSEval
préxima a unidade sob exclusdo daqueles preditores que possuem a menor significancia estatistica. A figura 3 foi
elaborada sob essa hipotese e partiu-se da inclusdo de um nimero maior de preditores obtidos da regressdo passo a
passo. Para obter os pontos no lado esquerdo da figura 3 foram retirados iterativamente aqueles preditores que
possuiram os maiores valores de p. Apos cada iteracdo foi realizada uma nova regressdo sob utilizacdo dos preditores
restantes e foram avaliados novamente os valores p. Sob utilizacdo dos coeficientes obtidos pela regresséo foi verificado
0 RMSE e RMBE, tanto para o intervalo de treinamento como para o intervalo de validagdo. Pode-se observar na Fig. 3
que os RMSE obtidos para os intervalos independentes de validacdo e de teste sdo menores sob utilizagdo de um menor
numero de preditores e conclui-se que o0 modelo possui um maior desempenho de generalizagdo sob essa condigdo. Em
aproximadamente 66 W/m2 ocorre aproximadamente a intersec¢do entre os RMSE;, e RMSE,, . Sob a utilizagio de pr =
17 preditores ocorre 0 maior desempenho de generalizacdo do modelo elaborado que é aqui definido com o valor
minimo de max(RMSEtr, RMSEval). Considera-se, portanto, que o maior desempenho de generalizagdo do modelo
possa ser obtido com o modelo de regressdo que possui 17 preditores. Como esperado obteve-se para todas as
regressdes um Root Mean Bias Error para as amostras do intervalo de treinamento (RMBEtr) igual a zero. Observou-se

em algumas das discriminagdes a tendéncia do modelo em estimar valores para uma faixa muito limitada (H; =+ 40

W/m?) sob a selecdo de um baixo nimero de preditores (pr ~ 1...5). Por esta razdo foi necessario parar esse processo de
discriminagdo com o critério da equacéo (6)

max(min(H,) — min(H,) A max(H,) — max(H,) <80 W / m2 )

onde i = 1...N representa o conjunto de 500 amostras utilizadas em cada uma das regressdes
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Figura 3-a: RMSE e RMBE obtidos sob avaliagdo do desempenho para os intervalos de treinamento, de
validacéo e de teste sob utilizacdo de distintos nimeros de preditores, Figura 3-b: ampliacdo de 3-a
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9. RESULTADOS OBTIDOS COM OS MODELOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E DA
REGRESSAO LINEAR DE MULTIPLAS ENTRADAS

Como o modelo de RLM verifica apenas a significAncia estatistica de preditores, cuja funcdo é linear entre a
entrada e a saida do modelo, presume-se que o modelo RNA possui um maior desempenho de generalizagdo que o de
RLM. Neste sentido, alguns dos efeitos que apenas puderam ser identificados como efeitos aleatérios, e ndo corrigiveis
com o modelo RLM, sdo identificados como efeitos sistematicos pela RNA sob melhoramento do desempenho do
modelo. Assumindo que a maior proporcdo de efeitos entre entrada e saida ocorre de forma linear, compara-se 0s
desempenhos dos modelos RNA e RLM (figura 6 e tabela 1), sob utilizacdo dos preditores obtidos a partir da
discriminagdo dos preditores com a RLM (interseccdo da figura 4). Se, sob a utilizagdo dos mesmos preditores, 0s
RMSE para os intervalos de teste do modelo RNA séo inferiores aos RMSE obtidos com o modelo RLM, conclui-se
que ocorrem efeitos que ndo podem ser interpretados pelo modelo simples de RLM, sendo desta forma o uso da RNA
justificado. Nos trinta treinamentos da RNA e regressdes da RLM na Fig. 6, selecionou-se pela discriminacdo das
variaveis (item 8) vetores que possuem entre 4 e 25 preditores. As figuras 4 e 5 mostram os valores medidos H,, e
previstos H. com a RNA treinada para as amostras dos trés intervalos, o de treinamento, o de validag&o e o de teste.

350
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Figura 4 - Média diaria medida H,, e média diaria estimada pelo modelo da rede neural artificial H, para os
intervalos de medicéo, de validacéo e de teste

Os resultados obtidos com os diferentes modelos, na figura 6 e na tabela 1, foram obtidos a partir da atualizacdo pelo
deslocamento desses trés intervalos ao longo do tempo em passos de 10 dias. Selecionou-se assim, por exemplo, as
médias dos dias 8...507 do ano para definir os primeiros 500 preditandos. Para esta mesma configuracdo sdo utilizadas
as médias dos dias 508...517 como preditandos do intervalo de validacdo e aquelas dos dias 518...527 como preditandos
do intervalo de teste. Cada preditando do dia n antecedem as amostras obtidas com a TDW de k = 7 dias anteriores
(n-1)...(n-k) que configuram os preditores. Na atualizagdo do modelo séo respectivamente utilizados os dias 18...517,
528...537 e 538...547 como preditandos do segundo treinamento. Em cada uma das atualizagGes, apresentadas na figura
6, obteve-se resultados semelhantes aos apresentados nas figuras 3 a 5. A tabela 1 apresenta as médias obtidas com as
diferentes atualizagBes dos diferentes modelos, também expostas na figura 6. Sob utilizacdo dos mesmos preditores
obtidos pela discriminagdo sdo comparados na tabela 1 0 modelo RLM com diferentes configuragdes de neurdnios da
RNA de regularizacéo Bayesiana as quais foram treinadas com o algoritmo de LM. Nos neurdnios de entrada e de saida
da RNA foram utilizadas funcoes lineares de ativacdo e nas camadas escondidas foram utilizadas funcfes de ativagio
do tipo tangente hiperbodlica sigmoidal (tansig). As entradas e saidas da RNA foram normalizadas com a equacéo que
segue:

Xnormi = Ymin + (Xi = Xinin) (Ymax = Ymin) / (Ximax = Xmin) (7)
X; é 0 valor de um dos preditores da amostra i. Xmin € Xmax S0 0s valores minimo e méaximo obtidos do conjunto de

amostras de preditores da TDW. Os valores de X,om; encontram-se no intervalo de [Yomin, Ymax], 0Nde Ymax =1 € Yiin =
-1. Na normalizagdo dos preditandos estimados, as varidveis Xpomi » Xi » Xmin € Xmax da equagdo (7) sdo substituidas,
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respectivamente, pelas variaveis H, ... . H;, H,,;, € H,.., para se calcular a média estimada, resolvendo a equacéo

obtida na variavel I-Aii . Também é analisado o RMSE do modelo simples de persisténcia na tabela 1.
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Figura 5 - Média diéria medida H,, , média diaria estimada pelo modelo da rede neural artificial H, e seus
desvios dH = (H,,— He) para um intervalo reduzido do treinamento e para os intervalos de validagdo e de teste
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Figura 6 — Média diaria medida da radiagdo (H) e RMSE obtidos dos modelos RLM (Regr) e RNA com um
neurénio na camada escondida (ANN’s ) sob utilizacdo de preditores da TDW em comparac¢do com o modelo da
persisténcia (Perst)

Tabelal: RMSE médios para trinta conjuntos de amostras obtidas das atualiza¢bes do modelo

O T
dizs intervao newrdnios escondidos regress persist.
= 1 10-3
500 frain 6723 &7 .76 713 6733 a1 65
10 v 73.83 73.51 74.49 7385 9167

10 test 70,50 7519 7643 7679 9260
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10. CONCLUSOES

No presente artigo € desenvolvido um novo método de previsdo da radiacdo solar global com base nas
medicOes dessa varidvel de dias que antecedem o dia da previsdo e a transformada discreta de wavelet. Com uma RNA
de apenas um neurdnio na camada escondida foi obtido o menor RMSE médio de 76,19 W/m?2 para os intervalos
independentes de teste. Este modelo melhorou 0 modelo simples de persisténcia em skill = 17,72 % e possui um rRMSE
de 39.41%. O uso da RNA néo proporcionou uma reducéo significante em comparacdo com os resultados obtidos pela
RLM, sendo utilizados nos dois modelos os mesmos preditores obtidos da DWT. O desempenho da previsdo do modelo
apresentado é superior ao desempenho obtido como o0 modelo ETA, mas é inferior quando a previsdo com o modelo
ETA é melhorada pela estatistica de saida de modelo (MOS). A combinacdo do modelo de RLM passo a passo com a
decomposi¢do da TDW viabiliza o reconhecimento de padrdes de comportamento da série ndo estaciondria da radia¢do
solar. Este método possui a tendéncia de identificar um grande nimero de preditores que possa proporcionar, em
consequéncia, um modelo com excessiva especificidade. Neste caso, 0 método tende a identificar os dois, os efeitos
sistematicos e os aleatérios da série da radiagdo solar como efeitos sistematicos. Como ha uma parcela grande de efeitos
aleatérios 0 modelo perde o seu desempenho de generalizagdo, que se torna visivel quando este € aplicado para
amostras de preditores e preditandos obtidos de medi¢des independentes. Pela sucessiva exclusdo daqueles preditores
gue possuiram a menor significancia estatistica, pode-se obter um melhoramento no desempenho de generalizagdo do
modelo. Em trabalhos futuros seria interessante associar preditores obtidos de fontes independentes, por exemplo,
utilizar a combinacdo dos preditores obtidos pelo presente método com os obtidos a partir de um modelo PNT-MOS
para realizar previsdes para locais proximos a estagdo de medicdo da radiagdo. Como esses dois métodos de previsdo
possuem preditores distintos, e provavelmente nédo correlacionados, é provavel de proporcionar assim uma incerteza de
previsdo inferior.
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PREDICTION OF THE DAILY SOLAR ENERGY, BASED ON THE PATTERN
RECOGNITION OF THE RADIATION TIME SERIES, BY THE UTILIZATION OF THE
WAVELET TRANSFORMATION AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Abstract The utilization of the solar energy prediction with low uncertainties is particularly important for the
development of intelligent solar heating systems, which are integrated in a demand management system with the
objective to suppress to a great extent the peak power of the electric power system. This power demanded by electric
showers heads can be reduced with an intelligent preheating strategy of the heating storage, which is accomplished
within the early morning hours. As this technologic proposal presents multiples functionalities and economic benefits,
the utilization of solar heating systems in residences may become economically feasible in large-scale. The noticeable
economic benefit consists in the power reduction of the electric power system within the hours when the main power
consumption appears due to the electric shower heads. In the present work is developed a new solar radiation
prediction method. It predicts daily solar energy irradiated on horizontal surface, with a prediction horizon of 24 h. The
method considers that the behavior of the sky cloud cover of previous days deliver important information for the daily
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solar radiation prediction. The wavelet transformation is applied to improve the pattern recognition of the time series
behavior, separating information of the solar energy and its frequency contents within different frequency bands and
day times. With the utilization of the stepwise Multiple Linear Regression (MLR), those model input variables are
selected which own statistical significance for the predictions. Furthermore the improvement of the prediction
performance is verified by the utilization of an Artificial Neural Network (ANN).

Keywords: Solar Energy Prediction, Artificial Neural Network, Discrete Wavelet Transformation



