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RESUMO 

Este artigo propõe um método que combina Redes Neurais Artificiais (RNA) e  
Decomposição Wavelet (DW) na previsão da radiação solar direta. O método, denominado RNA-
DW, consiste de dois passos básicos: decomposição da série temporal de interesse em p+1 
componentes ortonormais wavelet e previsão da série temporal por uma RNA em que as variáveis 
de entrada são as componentes ortonormais wavelet. O método proposto apresentou um 
desempenho superior ao alcançado pela RNA convencional. 

PALAVARAS CHAVE. Decomposição Wavelet, Redes Neurais Artificiais, Previsão de 
Séries Temporais, Energia Solar.  

ABSTRACT 

This paper proposes a method which combines Artificial Neural Networks (ANN) and 
Wavelet Decomposition (WD) in the direct solar radiation forecasting. The ANN-WD method 
consists of two basic steps: the decomposition of the time series in p+1 wavelet orthonormal 
components and the time series forecasting by ANN whose input variables are the wavelet 
orthonormal components. The results showed that the performance of the proposed method is 
better than the conventional ANN forecaster. 

KEYWORDS. Wavelet Decomposition, Artificial Neural Networks, Time Series 
Forecasting, Solar Power. 
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1. Introdução 
A conversão da energia solar em energia elétrica é uma das alternativas mais 

promissoras na geração de eletricidade de forma limpa e renovável, seja por meio de grandes 
centrais geradoras conectadas ao sistema de transmissão ou por pequenas unidades de geração 
para o atendimento de sistemas isolados.  

O Sol fornece anualmente à atmosfera terrestre, aproximadamente, 1,5x1018 kWh de 
energia (Grupo de Trabalho de Energia Solar - GTES, 2004), porém apenas uma fração desta 
energia atinge à superfície terrestre, em função da reflexão e absorção dos raios solares pela 
atmosfera. A parcela da energia solar que chega à superfície do planeta possui uma componente 
direta e uma componente difusa, sendo que apenas a componente direta pode ser aproveitada no 
processo de geração de energia elétrica, por meio de painéis fotovoltaicos e coletores 
concentradores de energia (Reis, 2003). 

Uma tecnologia proeminente na conversão da energia solar em energia elétrica é a usina 
solar térmica (usina termossolar), cujo funcionamento é esquematizado no diagrama da Figura 1. 

 

 
Figura 1 – Esquema de uma usina solar térmica, adaptado de Wittmann et al. (2008). 

 
Conforme esquematizado na Figura 1, a usina solar térmica consiste de uma unidade 

geradora de eletricidade convencional e de um sistema de coletores solares ou heliostatos 
(espelhos parabólicos) que captam a energia solar e que fornecem calor ao gerador de vapor, com 
a finalidade de acionar uma turbina. Os espelhos parabólicos coletam a energia solar direta e 
aquecem um fluido térmico que circula entre os coletores solares e a unidade de produção de 
vapor com o objetivo de produzir eletricidade (Reis, 2003).  

Um problema das fontes renováveis de energia, como, por exemplo, a eólica e a solar, 
reside no fato da produção destas fontes serem dependentes de fatores meteorológicos. No caso 
da energia solar, em particular, a alternância de dias e noites, as estações do ano, a passagem de 
nuvens e os períodos chuvosos acarretam grande variabilidade e descontinuidades na produção de 
energia elétrica. Ainda neste caso, existe a necessidade de se contar com dispositivos capazes de 
armazenar energia durante o dia, a fim de disponibilizá-la no período da noite, como, por 
exemplo, banco de baterias ou tanques de sal, conforme ilustrado na Figura 1.  

Desta forma, a integração econômica e segura das fontes alternativas na operação do 
sistema elétrico depende de previsões acuradas da produção energética (Wittmann et al, 2008), de 
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forma que os operadores possam tomar decisões sobre a manutenção e o despacho das unidades 
geradoras que alimentam o sistema. 

Dentre as técnicas empregadas na previsão da radiação solar destacam-se os modelos 
ARIMA (Perdomo et al., 2010), as redes neurais artificiais (RNA) (Yanling et al., 2012), a rede 
neuro-fuzzy (ANFIS) (Chaabene et al., 2008) e Filtro de Kalman (Yona et al., 2009) e as 
diferentes formas de combinar bases ortonormais wavelet e redes neurais artificiais (Cao et al., 
2009 e Zhou et al., 2011). 

Neste artigo é proposto o uso combinado da decomposição wavelet com a RNA 
(denominado por RNA-DW) para gerar previsões de curto-prazo da radiação solar direta,  uma 
informação fundamental para a avaliação da potência elétrica gerada a partir da conversão da 
energia solar em energia elétrica. Mais especificamente, inicia-se com a decomposição wavelet 
de nível p (Faria et al., 2009, Júnior et al., 2011 e Perdomo et al., 2010) da série temporal de 
radiação solar direta, gerando p+1 componentes ortonormais wavelet. Em seguida, as 
componentes wavelet são utilizadas como padrões de entrada de uma RNA, cujo objetivo 
consiste em fornecer previsões da radiação solar direta. 

O desempenho do método proposto foi avaliado por meio de um experimento 
computacional, no qual foi considerada a série temporal horária de radiação solar direta média 
(W/m2) na estação Solarimétrica do Projeto Sonda do INPE/CPTEC 
(http://sonda.ccst.inpe.br/infos/index.html) localizada na cidade de Cuiabá (15º33’19’’S e 
56º04’12’’ O). A série considerada cobre o período de janeiro até dezembro de 2010. 

O artigo está organizado em seis seções. Nas seções 2 e 3 são introduzidos os aspectos 
teóricos da Teoria Wavelet e das Redes Neurais Artificiais, respectivamente. O método proposto 
é detalhado na seção 4. O experimento computacional, bem como os seus principais resultados, 
são apresentados na seção 5. Por fim, na seção 6 são apresentadas as conclusões. 

2. Teoria Wavelet  

2.1 Espaços de Hilbert, Base Ortonormal e Série de Fourier 
De acordo com Kubrusly (2001), um espaço de Hilbert H é qualquer espaço linear 

munido de um produto interno e completo. A coleção de todas as sequências infinitas de números 
complexos e quadraticamente somáveis, denotada por 𝑙2: = {𝑓: ℤ ⟶ ℂ: ∑ |f(𝑡)|2 < ∞𝑡∈ℤ }, 
munida de um produto interno, denotado por 〈; 〉: 𝑙2 ⟶ ℂ, isto é,(𝑙2, 〈; 〉), é um caso particular de 
espaços de Hilbert (Kubrusly, 2001). De acordo com Kubrusly & Levan (2002), um 
subconjunto{ℎ𝑛}𝑛∈ℤ de um espaço de Hilbert H é uma base ortonormal de H se, e somente se, 
satisfaz aos seguintes axiomas: 

(i) ortogonalidade: 〈ℎ𝑛′, ℎ𝑚〉 = 0,∀𝑛′ ≠ 𝑚 e ∀𝑛′,𝑚 ∈ ℤ; 
(ii) normalização: ‖ℎ𝑛′‖ = 1,∀𝑛′ ∈ ℤ;  
(iii) completamento: 〈𝑥, ℎ𝑛′〉 = 0 se, e somente se,𝑥 = 0.  

 
De acordo com o Teorema da Série de Fourier (Kubrusly, 2001), se o subconjunto 

{ℎ𝑛}𝑛∈ℤ é uma base ortonormal, então a identidade em (1) é uma expansão única 𝑥 sobre H em 
termos da base ortonormal {ℎ𝑛}𝑛∈ℤ. A expansão em (1) é chamada de Série de Fourier.  

 

𝑥 = �
〈𝑥, ℎ𝑛〉
‖ℎ𝑛‖𝑛∈ℤ

ℎ𝑛.                                                                        (1) 

 

2.2 Função Wavelet 
 Considere um espaço de Hilbert (𝑙2, 〈; 〉). Um elemento ω(. ) ∈ 𝑙2 - com um produto 
interno 〈; 〉: 𝑙2 ⟶ ℂ - é chamado de função wavelet se, e somente se, as funções ω𝑚,𝑛(. ): =
2
𝑚
2ω(2𝑚(. ) − 𝑛), onde 𝑛,𝑚 ∈ ℤ, formam uma base ortonormal para o espaço de Hilbert 

(𝑙2, 〈; 〉). De acordo com Levan & Kubrusly (2003), qualquer função 𝑓(. ) em (𝑙2, 〈; 〉) admite a 
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expansão via Série de Fourier, em termos de uma base ortonormal wavelet �ω𝑚,𝑛(. )�(𝑚,𝑛)∈ℤ×ℤ 
de 𝑙2, conforme em (2). 
 

𝑓(. ) = � �〈𝑓(. ),ω𝑚,𝑛(. )〉ω𝑚,𝑛(. )
𝑛∈ℤ

                                                (2)
𝑚∈ℤ

 

 
onde m é chamado de parâmetro de escala e n, de parâmetro de translação (Ogden, 1997).  

De acordo com Levan & Kubrusly (2003), a projeção de 𝑓(. ) sobre ω𝑚,𝑛(. ) pode ser 
interpretada como uma variação de detalhes de 𝑓(. ), na escala m e translação n. De acordo com 
Mallat (1998), o subespaço fechado (Kubrusly, 2001) W𝑚(ω): = �span�ω𝑚,𝑛(. ) �𝑛∈𝕫�

−
 de 

(𝑙2, 〈; 〉) é chamado de subespaço de detalhes (na escala m). Por sua vez, a projeção de 𝑓(. ) sobre 
o subespaço (fechado) de detalhes W𝑚(ω), denotada por 𝑓W𝑚(ω)(. ), é definida pela soma parcial 
descrita em (3). 

𝑓W𝑚(ω)(. ): = �〈𝑓(. ),ω𝑚,𝑛(. )〉ω𝑚,𝑛(. )
𝑛∈ℤ

                                                     (3) 

 
De acordo com Levan & Kubrusly (2003), a projeção 𝑓W𝑚(ω)(. ) pode ser referida como 

uma componente de detalhes de 𝑓(. ), na escala m, sobre (W𝑚(ω), 〈; 〉). Como consequência, 
dada a identidade em (1), segue que 𝑓(. ) pode ser interpretada como a soma de todas suas 
componentes de detalhes 𝑓W𝑚(ω)(. ), em todas as escalas inteiras m sobre o subespaço fechado 
((∑ W𝑚(ω)𝑛∈𝕫 )−, 〈; 〉) de (l2, 〈; 〉). Tautologicamente, tem-se que ((∑ W𝑚(ω)𝑛∈𝕫 )−, 〈; 〉) =
(l2, 〈; 〉). 

Por sua vez, um elemento ϕ(. ) ∈ 𝑙2 - com um produto interno 〈; 〉: 𝑙2 ⟶ ℂ - é chamado 
de função wavelet escala (ou função escala) se, e somente se, as funções ϕ𝑚,𝑛(. ): =
2
𝑚
2ϕ(2𝑚(. ) − 𝑛), onde 𝑛,𝑚 ∈ ℤ, são tais que 〈ϕ𝑚′,𝑛′(. ),ϕ𝑗,𝑘(. )〉 = 0 sempre que 𝑚′ = 𝑗 e 

𝑛′ ≠ 𝑘, e 〈ϕ𝑚′,𝑛′(. ),ϕ𝑗,𝑘(. )〉 ≠ 0, caso contrário. De acordo com Mallat (1998), o subespaço 
fechado V𝑚(ϕ): = �span�ϕ𝑚,𝑛(. )�𝑛∈𝕫�

−
 de (𝑙2, 〈; 〉) é chamado de subespaço de aproximação 

(na escala m). A projeção de 𝑓(. ) sobre o subespaço fechado de aproximação V𝑚(ϕ) é definida 
pela soma parcial descrita em (4). 

𝑓V𝑚(ϕ)(. ): = �〈𝑓(. ),ϕ𝑚,𝑛(. )〉ϕ𝑚,𝑛(. )
𝑛∈ℤ

                                                     (4) 

 
De acordo com Mallat (1998), 𝑓V𝑚(ϕ)(. ) pode ser interpretada como uma componente 

de aproximação de 𝑓(. ), na escala m, sobre o subespaço (V𝑚(ϕ), 〈; 〉) de (𝑙2, 〈; 〉). 

2.3 Transformada Wavelet 
 Por transformada wavelet sobre (𝑙2, 〈; 〉), entende-se como sendo o produto interno 
〈; 〉: 𝑙2 ⟶ ℂ entre uma função 𝑓(. ) ∈ 𝑙2 e uma função wavelet ω𝑚,𝑛(. ) ∈ W𝑚(ω) ou uma função 
escala ϕ𝑚,𝑛(. ) ∈ V𝑚(ϕ), (𝑚,𝑛) ∈ ℤ × ℤ.. De acordo com Mallat (1998), as transformadas 
wavelet podem ser classificadas e agrupadas em dois conjuntos disjuntos: coeficientes de 
detalhes, denotado por �𝑑𝑚,𝑛�(𝑚,𝑛)∈ℤ×ℤ, e coeficientes de aproximação, denotado por 
�𝑎𝑚,𝑛�(𝑚,𝑛)∈ℤ×ℤ. Para cada par ordenado (𝑚,𝑛) ∈ ℤ × ℤ, tem-se que as transformadas wavelet 
𝑑𝑚,𝑛 e 𝑎𝑚,𝑛 são definidas, respectivamente, por 𝑑𝑚,𝑛: = 〈𝑓(. ),ω𝑚,𝑛(. )〉 = ∑ 𝑓(𝑡) ω𝑚,𝑛(𝑡)𝑡∈ℤ   e 
𝑎𝑚,𝑛: = 〈𝑓(. ),ϕ𝑚,𝑛(. )〉 = ∑ 𝑓(𝑡) ϕ𝑚,𝑛(𝑡)𝑡∈ℤ . 
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2.4 Expansão Wavelet 
 De acordo com Levan & Kubrusly (2003), uma cadeia de subespaços de aproximação 
{V𝑚(ϕ)}𝑚∈𝕫 em (𝑙2, 〈; 〉) é uma Análise Multirresolução Wavelet (ou AMR wavelet), com vetor 
escala ϕ(. ) ∈ 𝑙2, se, e somente se, os seguintes axiomas são satisfeitos. 
 
(𝑎)V𝑚(ϕ) ⊂ V𝑚+1(ϕ),∀𝑚 ∈  ℤ; 
(𝑏)� V𝑚(ϕ) = {0}

𝑚∈ ℤ
; 

(𝑐)�� V𝑚(ϕ)
𝑚∈𝕫

�
−

= H; 

(𝑑)𝑣 ∈ V𝑚(ϕ) ⟺𝐷𝑣 ∈ V𝑚−1(ϕ),𝑚 ∈ ℤ;e 
(𝑒) �2

𝑚
2ϕ(2𝑚(. ) − 𝑛)�

𝑛∈ℤ
 é uma base ortonormal de V𝑚(ϕ),𝑚 ∈ ℤ. 

 
Em Kubrusly & Levan (2002), mostra-se que um espaço de Hilbert 𝑙2 pode ser 

expandido ortogonalmente tal como 𝑙2 = �∑ W𝑚(ω)𝑚∈𝕫 �
−

 e, em Levan & Kubrusly (2003), 
mostra-se, utilizando-se os axiomas de uma AMR wavelet {V𝑚(ϕ)}𝑚∈𝕫, que a identidade 
V𝑚0

(ϕ) = �∑ W𝑚(ω)𝑚0−1
−∞ �

−
, para todo 𝑚0 ∈ ℤ, é verdadeira. Com base nas identidades 

𝑙2 = �∑ W𝑚(ω)𝑚∈𝕫 �
−

 e V𝑚0
(ϕ) = �∑ W𝑚(ω)𝑚0−1

−∞ �
−

, bem como no Teorema da Estrutura 
Ortogonal (Kubrusly, 2001), mostra-se, em Kubrusly & Levan (2002), que o espaço 𝑙2 pode ser 
ortogonalmente expandido conforme em (5). 

 

𝑙2 = V𝑚0
(ϕ) + � � W𝑚(ω)

+∞

𝑚=𝑚0+1

�

−

                                                             (5) 

 
 Por consequência, segue que 𝑓(. ) possui decomposição ortogonal (única), sobre o 
espaço de Hilbert (𝑙2, 〈; 〉), descrita em (6). 

𝑓(. ) = 𝑓V𝑚0(ϕ)(. ) + � 𝑓W𝑚(ω)(. )
+∞

𝑚=𝑚0+1

                                                              (6) 

 
 Dadas as definições das componentes wavelet 𝑓V𝑚0(ϕ)(. ) e 𝑓W𝑚(ω)(. ) e as identidades 
(1) e (6), segue que a Série de Fourier da função 𝑓(. ), sobre o espaço de Hilbert (𝑙2, 〈; 〉), em 
termos da base ortonormal wavelet  �ϕ𝑚0,𝑛(. )�

𝑛∈𝕫
∪ �ω𝑛,𝑚(. )�(𝑚,𝑛)∈{𝑚}𝑚0

+∞ ×𝕫 , é dada por: 

𝑓(. ) = �𝑎𝑚0,𝑛 ϕ𝑚0,𝑛
𝑛∈𝕫

(. ) + � �𝑑𝑚,𝑛 ω𝑚,𝑛
𝑛∈𝕫

(. )
+∞

𝑚≥𝑚0

                                                  (7) 

 
onde: 𝑎𝑚,𝑛: = ∑ 𝑓(𝑡) ϕ𝑚,𝑛(𝑡)𝑡∈ℤ , 𝑑𝑚,𝑛: = ∑ 𝑓(𝑡) ω𝑚,𝑛(𝑡)𝑡∈ℤ ,  onde 𝑚0 ≤ 𝑚 < +∞ e 𝑚0 ∈ ℤ. 
 

3. Redes Neurais Artificiais 
As Redes Neurais Artificiais (RNA) são sistemas paralelos distribuídos e compostos por 

unidades de processamento simples, denominadas neurônios artificiais, e dispostas em uma ou 
mais camadas interligadas por um grande número de conexões (sinapses), geralmente, 
unidirecionais (feedforward) e com pesos sinápticos para ponderação das entradas recebidas por 
cada neurônio. Na Figura 2(a), tem-se uma ilustração da arquitetura mais comum de uma RNA 
(feedforward) multicamadas perceptron (MLP) com três camadas: camada de entrada (input), 
camada escondida (ou intermediária) e camada de saída (output).  
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A primeira camada da rede neural artificial é a camada de entrada, sendo a única 
exposta aos padrões de entrada. A camada de entrada transmite os valores dos padrões de entrada 
para os neurônios da camada intermediária para que estes extraiam padrões e transmitam os 
resultados para a camada de saída (última camada da RNA). A definição do número de neurônios 
na camada intermediária é realizada de forma empírica (Haykin, 2001). 

 

 
(a) RNA feedforward com 3camadas. 

 
(b) Fases do algoritmo backpropagation. 

Figura 2 – Rede neural artificial feedforward  MLP e algoritmo backpropagation. 
 
O principal algoritmo de treinamento de redes neurais artificiais é o backpropagation 

(Haykin, 2001), cujo ajuste dos pesos sinápticos ocorre por meio de um processo de otimização 
realizado em duas fases: forward e backward, conforme ilustrado na Figura 2(b). Na fase 
forward, é calculada a resposta fornecida pela RNA para determinado padrão de entrada. Na fase 
backward, o desvio (ou erro) entre a resposta da RNA e a resposta desejada é utilizado no 
processo de ajuste dos pesos sinápticos. Ao longo do treinamento da RNA, os vários padrões de 
entrada e as respectivas respostas desejadas são apresentados à RNA, de forma que os pesos 
sinápticos sejam tais que minimizem a soma dos erros quadráticos (MSE).  

A previsão de valores futuros de uma série temporal, por meio de uma RNA, inicia-se 
com a montagem do conjunto de padrões de treinamento (pares entrada/saída), o qual depende da 
definição do tamanho da janela L de tempo (para os valores passados da própria série temporal 
que se deseja prever e para as variáveis explicativas) e do horizonte de previsão h. Em um 
processo autoregressivo o padrão de entrada é formado pelos valores passados da própria série 
que se deseja prever.  

Por sua vez, o padrão de saída desejada é o valor da observação da série temporal no 
horizonte de previsão. Na Figura 3 tem-se uma ilustração de como é construído o conjunto de 
treinamento para a previsão com RNA, em particular, é ilustrado o caso da previsão 1 passo à 
frente com base nos 4 últimos valores passados da série temporal. Note que a construção dos 
padrões de treinamento da rede consiste em mover as janelas de entrada e saída ao longo da série 
temporal, de modo que cada par de janelas (entrada/saída) é um padrão de treinamento. 

 
Figura 3 – Obtenção do conjunto de treinamento a partir da série temporal 

 

camada de
entrada

camada
escondida

camada de
saída

 

FASE FORWARD

FASE BACKWARD

padrão de
entrada

cálculo da
saída

erropesos
ajustados
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4. Combinação Redes Neurais Artificiais e Decomposição Wavelet 
A combinação de Redes Neurais Artificiais (RNA) e Decomposição Wavelet (DW) 

pode ser realizada de diferentes maneiras. Por exemplo, pode-se aplicar a decomposição wavelet 
em uma série temporal de interesse e utilizar uma RNA para projetar cada componente wavelet, 
separadamente, e, ao final, somar suas previsões, a fim de obter a previsão da série temporal 
(Júnior et al., 2011). Outra opção consiste em usar as funções wavelet (normalizadas no intervalo 
[0,1]) como funções de ativação dos neurônios de uma RNA (Righeto et al, 2004).  

Neste artigo, todavia, optou-se por um método de combinação em que as componentes 
wavelet de uma série temporal constituem os padrões de entrada de uma RNA feedforward MLP, 
cuja saída fornece a previsão da série temporal. O esquema proposto encontra-se ilustrado na 
Figura 4, no qual duas etapas podem ser destacadas:  

 
(1) decomposição wavelet de nível p (Júnior et al., 2011, Lei & Ran, 2008, Rocha & 

Alves da Silva, 2004) de uma série temporal 𝑓(. );  e 
  

(2) apresentação das componentes wavelet de 𝑓(. ) (oriundas da etapa 1) como entradas 
de uma RNA para a previsão da série temporal de interesse. 

 
Figura 4 – Combinação da RNA com decomposição wavelet. 

4.1 Decomposição Wavelet de Nível p 
Seja 𝑓(. ) uma série temporal em (𝑙2, 〈; 〉) e �ϕ𝑚0,𝑛(. )�

𝑛∈ℤ
∪ �ω𝑛,𝑚(. )�(𝑚,𝑛)∈{𝑚}𝑚0

+∞×ℤ 

uma base ortonormal wavelet do espaço de Hilbert (𝑙2, 〈; 〉). De acordo com a identidade em (7), 
a decomposição wavelet de nível p (Júnior et al., 2011) de 𝑓(. ), onde é p um número natural no 
intervalo 1 ≤ 𝑝 < ∞, é representada pela série de Fourier (aproximada) descrita em (8). 

                     𝑓(. ) ≃ 𝑓(. ) = �𝑎𝑚0,𝑛ϕ𝑚0,𝑛

𝑛𝑚0

𝑛=1

(. ) + � � 𝑑𝑚,𝑛ω𝑚,𝑛(. )
𝑚0+(𝑝−1)

𝑚=𝑚0

𝑛𝑚

𝑛=1

.                (8) 

 
Os valores ótimos dos parâmetros𝑚0, 𝑛𝑚0  e {𝑛𝑚}𝑚=𝑚0

𝑚0+(𝑝−1)são tais que minimizam a 
métrica euclidiana (Kubrusly, 2001) entre a série temporal 𝑓(. ) e sua aproximação 𝑓(. ). As 
componentes wavelet 𝑓V𝑚0(ϕ)(. ): = ∑ 𝑎𝑚0,𝑛 ϕ𝑚0,𝑛(. )𝑛∈𝕫  e 𝑓W𝑚(ω)(. ): = ∑ 𝑑𝑚,𝑛 ω𝑚,𝑛(. )𝑛∈𝕫  são 
classificadas, respectivamente, como componente de aproximação (na escala 𝑚0) e componente 
de detalhe (na escala 𝑚) da série temporal 𝑓(. ) em (𝑙2, 〈; 〉). Dada a expansão em (8), segue que a 
série temporal 𝑓(. ) pode ser expandido ortogonalmente sobre (𝑙2, 〈; 〉), conforme em (9). 

𝑓(. ) ≃ 𝑓V𝑚0(ϕ)(. ) + � 𝑓W𝑚(ω)(. )
𝑚0+(𝑝−1)

𝑚=𝑚0

.                                                              (9) 
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onde𝑓V𝑚0(ϕ)(. ) = �𝑓V𝑚0(ϕ)(𝑡)�
𝑡∈ℤ

, para um inteiro fixo 𝑚0, e 𝑓W𝑚(ω) = �𝑓W𝑚(ω)(𝑡)�
𝑡∈ℤ

, onde 

𝑚 é um inteiro no intervalo 𝑚0 ≤ 𝑚 ≤ 𝑚0 + (𝑝 − 1), sendo p o nível de decomposição wavelet.  

4.2 Introdução das Componentes Wavelets na RNA 
Considere uma RNA feedforward MLP. O conjunto de sinais temporais wavelet 

��𝑓V𝑚0(ϕ)(𝑡)�
𝑡=1

𝑇
� ∪ ��𝑓W𝑚(ω)(𝑡)�

𝑡=1
𝑇 �

𝑚=𝑚0

𝑚0+(𝑝−1)
, oriundos de p+1 componentes wavelet de uma 

série temporal de interesse {𝑓(𝑡)}𝑡=1𝑇  [seção 4.1] são tais que constituem o conjunto de padrões 
de entrada de uma RNA feedforward MLP para realização do processo de treinamento.  

Considerando uma janela de tamanho igual a 𝐿 valores passados, a previsão da série 
temporal (saída de RNA) para cada instante t’ (nas amostras de treino, validação e de teste) é 
obtida a partir do conjunto de padrões de entrada descrito em (10). 

 

�𝑓V𝑚0(ϕ)(𝑡)�
𝑡=𝑡′−𝐿

𝑡′−1
���𝑓W𝑚(ω)(𝑡)�

𝑡=𝑡′−𝐿
𝑡′−1 �

𝑚=𝑚0

𝑚0+(𝑝−1)
                                (10) 

5. Experimento Computacional 
No experimento computacional, considerou-se a série temporal horária de radiação 

solar direta durante o período de janeiro até dezembro de 2010 (Figura 5). A amostra considerada 
no treinamento da RNA contém as 7.008 primeiras observações de radiação solar, enquanto as 
876 observações restantes pertencem às amostras de validação e de teste. O treinamento das redes 
neurais artificiais foi realizado no software MATLAB. Em todas as simulações, os padrões de 
entrada foram normalizados por meio da transformação premnmx e o algoritmo de treinamento 
utilizado foi o Levenberg & Marquardt. 

Inicialmente, buscou-se a RNA (feedforward MLP) com o melhor ajuste à série de 
radiação solar direta. Os resultados são apresentados na seção 5.1. A melhor RNA identificada 
tem a seguinte estrutura topológica: tamanho de janela de entrada igual a 3, uma (1) camada 
escondida composta por 4 neurônios artificiais com função de ativação tansig e um (1) neurônio 
na camada de saída com função de ativação purelin (Haykin, 2001).  

Na sequência, a série de radiação solar direta passou por uma decomposição wavelet de 
nível 2 (i.e., 3 componentes wavelet), na qual foi considerada a base ortonormal wavelet de 
Daubechies, com momento igual a 15 (ou, simplesmente, db15)  (Daubechies, 1998). Os 
resultados são apresentados na seção 5.2. Após o pré-processamento da série temporal de 
radiação solar direta, a melhor RNA com entrada wavelet possui a seguinte estrutura topológica: 
tamanho de janela de entrada igual a 8 (isto é, cada padrão de entrada da RNA tem 3 x 8 =  24 
sinais temporais wavelet  defasados), uma (1) camada escondida composta por 5 neurônios 
artificiais com função de ativação tansig e um (1) neurônio na camada de saída com função de 
ativação purelin (Haykin, 2001). 

 
Figura 5– Série temporal horária de radiação solar direta. 

5.1 Resultados da RNA MLP 
Na Figura 6 são apresentados os diagramas de dispersão entre os valores observados e 

previstos da radiação solar direta nas amostras de validação e de teste. Salienta-se que quanto 
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maior a proximidade dos pontos em relação à reta com 45º de inclinação, maior a correlação 
entre os valores observados da série temporal de radiação solar e suas respectivas previsões, logo, 
melhor a qualidade das previsões. 

 
Figura 6– Diagrama de dispersão entre os valores observados e as previsões do método RNA. 

5.2 Resultados da RNA com entrada wavelet 
Na Figura 7 tem-se as componentes wavelet db15 resultantes da decomposição wavelet  

de nível 2 da série temporal de radiação solar direta. 
 

 
(a) Componente de aproximação de nível 𝑚0 − �𝑓V𝑚0(ϕ)(𝑡)�

𝑡=1

8760
. 

 

 
                                         (b) Componente de detalhes de nível 𝑚0 − �𝑓W𝑚0(ω)(𝑡)�

𝑡=1

8760
. 

 
 

 
       (c) Componente de detalhes de nível 𝑚0 + 1 − �𝑓W𝑚0+1(ω)(𝑡)�

𝑡=1

8760
. 

Figura 7 - Componentes wavelet da série temporal normalizada da radiação solar direta. 
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Na Figura 8, são apresentados os diagramas de dispersão das observações da série 
temporal de radiação solar direta e as respectivas previsões da RNA (com entrada wavelet), nas 
amostras de validação e de teste.  

 
Figura 8 - Diagrama de dispersão entre os valores observados e previstos pelo método RNA-DW.        

 
Na Figura 9, são mostrados os gráficos dos valores observados da série temporal de 

radiação solar direta e suas respectivas previsões geradas pelo método RNA-DW.   

 
Figura 9 – Série temporal e as previsões do método RNA-DW. 

6. Conclusões 
Neste artigo foi proposta a combinação de Redes Neurais Artificiais (RNA), em 

particular a rede feedforward MLP, com a Decomposição Wavelet (DW) na previsão da radiação 
solar direta.  

A partir da comparação das Figuras 6 e 8, verifica-se que as previsões oriundas do 
método RNA-DW possuem uma correlação significamente maior com as observações da série 
temporal de radiação solar direta, quando comparado com as previsões oriundas da RNA 
convencional (isto é, sem considerar os sinais wavelet como padrões de entrada).  

Por fim, convém salientar que, para se realizar de uma modelagem adequada e eficiente, 
é importante considerar a forma como uma série temporal é apresentada ao método preditivo. Em 
outras palavras, a escolha do pré-processamento dos dados de entrada de previsor (como, por 
exemplo, a decomposição wavelet) é tão importante quanto à escolha deste. Nesta perspectiva, a 
combinação de Redes Neurais Artificiais com a Decomposição Wavelet contempla estes dois 
aspectos. Destaca-se ainda que a aplicação do método proposto não se restringe ao caso das séries 
temporais de radiação solar direta, mas pode ser aplicado na previsão de qualquer série temporal. 
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