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Abstract. Electricity price forecasting in brazilian market requires advanced
models to handle non-linear high volatility, generated by the need for real-time
balance, climate dependence, and demand inelasticity. This article evaluates
predictive algorithms—Prophet, Holt-Winters, and LightGBM—in the short-
term forecasting of a price time series, comparing them to a baseline model
that uses SARIMAX for trend and seasonality, along with XGBoost for residu-
als. Using the Knowledge Discovery in Databases (KDD) methodology, his-
torical data (2012 to 2025) was subjected to STL decomposition, focusing on
the trend and seasonality components for testing. The empirical evaluation,
based on MAE, MSE, RMSE, and MAPE, demonstrated that the Holt-Winters
and Prophet techniques did not show significant gains. In contrast, the appli-
cation of LightGBM achieved the best performance, reducing the MAPE error
from 17.95% in the baseline model to 9.05%. The study concludes that itera-
tive decision tree-based approaches (Gradient Boosting), with proper temporal
treatment, significantly outperform traditional techniques in energy forecasting.

Resumo. A previsdo de precos de energia elétrica no mercado brasileiro exige
modelos avangados para lidar com alta volatilidade ndo linear, gerada pela ne-
cessidade de equilibrio em tempo real, dependéncia climdtica e inelasticidade
da demanda. Este artigo avalia algoritmos preditivos — Prophet, Holt-Winters
e LightGBM — na previsdo de curto prazo de uma série temporal de pregos,
comparando-os a um modelo base o qual utiliza SARIMAX para tendéncia e
sazonalidade além do XGBoost para residuo. Utilizando a metodologia Kno-
wledge Discovery in Databases (KDD), dados histéricos (2012 a 2025) foram
submetidos a decomposicdo STL, sendo focado os componentes de tendéncia e
sazonalidade para a realizacdo dos testes. A avaliagdo empirica, baseada em
MAE, MSE, RMSE e MAPE, demonstrou que as técnicas HoltWinters e Prophet
ndo apresentaram ganhos expressivos. Em contraste, a aplica¢do do LightGBM,
obteve o melhor desempenho, reduzindo o erro MAPE de 17,95% do modelo
base para 9,05%. O trabalho conclui que abordagens baseadas em drvores
de decisdo iterativas (Gradient Boosting), com tratamento temporal adequado,
superam expressivamente as técnicas tradicionais na predi¢do energética.

1. Introducao

A previsdo precisa dos precos no mercado de energia elétrica brasileiro é um desafio
analitico complexo. A série temporal de precificacdo apresenta alta volatilidade nao li-
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near, caracterizada por picos e quedas bruscas gerados pela necessidade de equilibrio em
tempo real, dependéncia climatica e inelasticidade da demanda. Essa instabilidade exige
abordagens de modelagem preditiva avancadas, capazes de capturar tanto as dire¢des de
longo prazo quanto as oscilagdes ciclicas para garantir uma predi¢do com alta eficicia.

Este artigo expande e avanga a metodologia proposta por [Monteiro et al. 2025].
Enquanto o estudo anterior utilizou o SARIMAX [Arunraj and Ahrens 2015] para as
componentes de tendéncia e sazonalidade e focou a aplicacao de aprendizado de maquina
XGBoost [Gono et al. 2023] no componente de residuo para previsdes de médio e longo
prazo, o presente trabalho direciona o foco empirico para o curto prazo. A principal
contribui¢do desta pesquisa € investigar o impacto isolado da aplicacdo de algoritmos
avangados (Prophet, Holt-Winters e LightGBM) na modelagem estrita das componentes
de tendéncia e sazonalidade.

Diante disso, a principal questdao de pesquisa que norteia este trabalho é: Mo-
delos baseados em drvores de decisdo iterativas (Gradient Boosting) conseguem superar
métodos estatisticos cldssicos e frameworks automatizados na captura das variacdes nao
lineares do Pre¢o de Liquidacdo das Diferencas? Para responder a esta questdo, o estudo
adota a metodologia Knowledge Discovery in Databases (KDD). O artigo esta organizado
apresentando os trabalhos relacionados (Secdo 2), a metodologia e pré-processamento
(Secao 3), a discussao dos resultados empiricos (Secdo 4) e as conclusdes (Secao 5).

2. Trabalhos Relacionados

A previsdo de séries temporais no mercado de energia elétrica demanda modelos capazes
de lidar com seu comportamento ndo linear. Dentre os métodos estatisticos classicos, o
modelo de suavizacdo exponencial de Holt-Winters permanece como uma linha de base
comum na literatura devido ao seu baixo custo computacional e adequagao para previsoes
de curto prazo com sazonalidades bem comportadas [Verissimo et al. 2013]. Contudo,
sua principal limitacao reside na dificuldade de mapear padrdes ndo lineares complexos.

Abordagens baseadas em decomposi¢ao automatizada, como o Prophet, ganha-
ram visibilidade por permitirem a modelagem explicita de tendéncia e sazonalidade
[Taylor and Letham 2018]. Apesar de sua facilidade de implementagdo em escala, a lite-
ratura indica que seu desempenho pode ser sub6timo em séries com elevada variabilidade
climatica e econdmica [Curiél et al. 2025].

Com o avancgo das técnicas de aprendizado de maquina, modelos baseados em
arvores de decisdo iterativas, particularmente o LightGBM [Ke et al. 2017], tém demons-
trado resultados superiores. O LightGBM captura relacoes ndo lineares complexas através
da descida do gradiente, apresentando alta eficicia quando associado a uma rigorosa enge-
nharia de caracteristicas temporais. Diferenciando-se da literatura existente, este trabalho
isola empiricamente os componentes da série via Seasonal and Trend decomposition using
Loess (STL) para comparar o desempenho exato destas trés técnicas frente aos desafios
especificos do setor elétrico brasileiro.

3. Metodologia

O desenvolvimento da pesquisa seguiu as etapas do processo KDD, detalhadas a seguir.
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3.1. Pré-Processamento e Analise Exploratoria de Dados

Uma série temporal € um conjunto de observacoes ordenadas cronologicamente, com um
indice temporal exclusivo mantido constante representado matematicamente por 7y =
TS[k] —TS[k—1] [Kramar and Alchakov 2023]. A série pode ser decomposta através da
equacdo aditiva Y; = T; + S; + R;, onde T; denota a tendéncia direcional, S; representa a
sazonalidade e R; os residuos.

Os dados utilizados contém a precificacdo semanal de energia do periodo de 2012
a 2025, fornecidos pela base de dados da empresa DCIDE [Dcide 2026]. Para garantir a
clareza sobre os dados tratados, a Tabela 1 esquematiza as varidveis utilizadas no estudo.

Tabela 1. Dicionario e Descrigao das Variaveis do Dataset

Variavel Descricao Unidade/Tipo Frequéncia

Data Indice temporal cronolégico Data (Datetime) Semanal
Preco MPC_SECO Valor do preco de energia Numérico (Float) ~ Semanal

O pré-processamento envolveu a defini¢do das datas como indice e a adequagao
da tipagem decimal (substituicdo de virgula por ponto). Em seguida, aplicou-se a
normalizacdo MinMaxScaler para converter os valores numéricos para o intervalo entre 0
e 1, utilizando a féormula v = new — mins + R(%) [Thakker and Buch 2024].

Esta etapa garante efici€éncia ao gradiente, evitando que grandezas numéricas dispares
afetem negativamente os cdlculos.

Foi aplicado o método de decomposi¢do de séries temporais denominado de Se-
asonal and Trend decomposition using Loess (STL), em que faz a determinagdo das
relacdes ndo lineares dentro de diferentes componenentes, sendo utilizado dados de re-
gressdo local para ajustar a curva. O primeiro passo da decomposi¢do € aproximar a
linha de tendéncia da série temporal, através de um modelo polinomial. Apds isso, o
componente sazonal é definido a partir do cédlculo sobre a totalidade dos dados. Sendo
subtraido os dados sazonais dos originais, o componente de sazonalidade € removido,
logo, a série temporal € dessazonalizada. Os residuos sdo determinados a partir da sobra
apods a remogao dos componentes de tendéncia e sazonalidade[ Apaydin et al. 2021].

Com isso, a série € fragmentada em trés componentes, a tendéncia, a qual mostra a
direcdo geral do crescimento ou queda ao longo do tempo, a sazonalidade, em que mostra
os padrdes que se repetem em intervalos regulares, neste trabalho foi definido um periodo
de 52, sendo representado as 52 semanas que um ano possui, aproximadamente. E os
residuos o qual € a variacdo aleatdria que nao foi explicada nem pela tendéncia nem pela
sazonalidade.

O particionamento cronoldgico foi definido com o periodo de 2012 a 2024 para o
conjunto de treinamento, reservando o ano de 2025 inteiramente para validacdo. Para ga-
rantir rigor metodoldgico e evitar vazamento de dados, o método STL,foi ajustado estrita-
mente sobre os dados de treino, isolando a tendéncia polinomial, definindo a componente
sazonal com um periodo de 52 semanas e separando os residuos aleatorios.
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3.2. Mineracao de Dados e Implementacao

As técnicas Prophet, Holt-Winters e LightGBM foram treinadas isoladamente para cada
componente (Tendéncia e Sazonalidade) e contrapostas ao cendrio baseline estabelecido
com SARIMAX. O processo de testes seguiu a estrutura definida na Tabela 2.

Tabela 2. Metodologia de testes e combinag¢ao de modelos por componente.

Etapa

Componente
de tendéncia

Componente
de sazonali-
dade

Componente
de Residuo

Objetivo  do
Teste

Cenario Base

Passo 1

Passo 2

Passo Final

Modelo Base-
line
(SARIMAX)

Avaliacao

Modelo Base-
line
(SARIMAX)

Avaliacao

Modelo Base-
line
(SARIMAX)

Modelo Base-
line
(SARIMAX)

Avaliacao

Avaliacao

Modelo Base-
line
(XGBoost)

Modelo Base-
line
(XGBoost)

Modelo Base-
line
(XGBoost)

Modelo Base-
line
(XGBoost)

Estabelecer
as métricas
de erro de
referéncia para
comparagao.

Avaliar o im-
pacto isolado
da substitui¢dao
do modelo de
tendéncia.

Avaliar o im-
pacto isolado
da substitui¢ao
do modelo de
sazonalidade.

Validar a
implementagao
completa com-
binando as
novas técnicas.

3.2.1. Prophet

O PROPHET ¢ uma técnica para a previsao de dados de séries temporais criado pela
equipe de Core Data Science do Facebook. O seu objetivo é ser capaz de realizar previsdes
em escala, o que significa que o PROPHET procura ser uma ferramenta de previsdao de
natureza automatizada, proporcionando uma maior facilidade de uso no ajuste de métodos
de séries temporais[Aditya Satrio et al. 2021].

3.2.2. Holt-Winters

“Holt-Winters que é uma expansao do método Holt (1957) desenvolvida por Winter
(1960) para aplicar em séries temporais que exibem tendéncia e sazonalidade. E um
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dos métodos mais utilizados para previsao de curto prazo da demanda, devido a sua
simplicidade, baixo custo de operacdo, boa precisdo e capacidade de ajustamento au-
tomatico e rdpido a mudancas na série em andlise. Partindo do principio que deter-
minadas séries possuem um fator sazonal, além do nivel e tendéncia que capta carac-
teristicas da série que se repetem a intervalos regulares de tempo, Winter propde métodos
de projecdo para essas séries, considerando dois tipos de efeitos sazonais: multiplicativo
e aditivo.”[ Verissimo et al. 2013]

Como neste trabalho as componentes foram isoladas pelo método STL para o teste
de diferentes técnicas. Quanto a sazonalidade, foi aplicada a suavizacdo exponencial de
Holt-Winters com sazonalidade aditiva e sem componente de tendéncia, configurada para
capturar ciclos semanais, adequando-se a natureza da componente sazonal previamente.

Ja para o componente de tendéncia foi aplicada a Suavizacao Exponencial Dupla,
especificamente o Modelo Linear de Holt. Esta abordagem foi configurada com uma
componente de tendéncia aditiva e com a supressao total da componente sazonal , uma
vez que a série temporal de entrada consistia puramente no comportamento direcional dos
dados, livre de oscilacdes ciclicas.

3.2.3. LightGBM

O LightGBM, € um framework desenvolvido pela Microsoft para a implementacdo do
algoritmo Gradient Boosting Decision Tree (GBDT). O GBDT € um algoritmo de arvores
de decisdo de natureza iterativa, que utiliza modelos de drvores de classificacdo e re-
gressdo como seus aprendizes fracos. Neste processo, cada novo aprendiz € construido na
direcdo de descida do gradiente da funcao de perda do aprendiz anterior, sendo gerado de
forma iterativa para o treinamento do modelo. [Cao et al. 2023]

Apesar de sua alta capacidade de aprendizado iterativo, modelos baseados em
arvores nao interpretam séries temporais nativamente, por isso, aplicou-se intensa enge-
nharia de atributos. Foram extraidas variaveis de calendario (semana, mes, ano) € cons-
truidos atrasos temporais (lags 1, 2 e 3) para prover inércia direcional e contexto histdrico,
com taxa de aprendizado de 0.01 e 1000 estimadores para prevenir overfitting (Tabela 5).

4. Resultados e Discussao

A partir da selecdo e pré-processamento realizado, a Figura 1 ilustra o comportamento
dos dados iniciais, evidenciando picos e quedas bruscas nos precos. O resultado da
decomposicao STL controlada nos dados de treino € visualizado na Figura 2.

Os resultados da mineracdo de dados podem ser avaliados através dos parametros
de erros na Tabela 6 (sazonalidade) e Tabela 7 (tendéncia). O comportamento visual das
predicoes para sazonalidade e tendéncia encontram-se nas Figuras 3 e 4, respectivamente.

A anélise empirica baseou-se predominantemente no Erro Percentual Absoluto
Médio (MAPE). O modelo baseline obteve um erro geral de 17,95%. A introducdo do
Prophet demonstrou uma degradacdo de eficicia, registrando o pior desempenho com
um MAPE de 24,11%, como pode ser visto na Tabela 8. Este resultado evidencia que a
decomposicao automatizada do Prophet, eficiente em cendrios comerciais estaveis, sofre
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Figura 1. Comportamento da Base de Dados
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Figura 2. Dados normalizados usando MinMax Scaler e decompostos em
Tendéncia+Sazonalidade+Residuo.
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severas limitacdes diante da alta volatilidade e choques abruptos presentes no mercado de
energia elétrica brasileiro.

O método estatistico Holt-Winters apresentou um resultado de 18,34%, situando-
se em um patamar de precisdo quase idéntico ao baseline, falhando em prover ganhos
substanciais na modelagem de variacdes complexas.

Em contraste absoluto, a aplicacdo do LightGBM obteve o melhor desempenho
consolidado, reduzindo o erro MAPE geral para 9,05%. A superioridade analitica deste
algoritmo justifica-se pela sua arquitetura iterativa. Diferente do SARIMAX ou do Holt-
Winters, o LightGBM, quando alimentado de forma correta pela engenharia de atributos
(especialmente os lags de até 3 semanas), conseguiu mapear as interacdes nao lineares.
Essa caracteristica permitiu que o algoritmo se ajustasse mais rapidamente as inflexdes
direcionais (Figura 4) e capturasse os microciclos sazonais (Figura 3) com notavel pre-
cisdo. O reflexo desta assertividade € consolidado na reconstrugao final da série, ilustrada
na Figura 5.

~ Sazonalidade Real
= Holt-Winters

mmm Prophet
LightLGBM

—0.05

Compenente Sazonalidade Normalizado

e Fa X
M \ .
-0.10
2025-01 2025-03 2025-05 2025-07 2025-09 2025-11 2026-01
Data
Figura 3. Resultado de sazonalidade com algoritmos aplicados.
o — e -
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Figura 4. Resultado de tendéncia com algoritmos aplicados.

5. Conclusao

Este estudo avaliou a eficicia de abordagens preditivas classicas e de aprendizado de
maquina isoladas nos componentes de tendéncia e sazonalidade para a série temporal
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Figura 5. Previsao realizada com LightGBM + XGBOOST.

Tabela 3. Parametros utilizados na modelagem com Prophet (tendéncia e sazo-

nalidade).
Componente Parametro (Valor) Descricao
Tendéncia changepoint_prior_scale (0.05) Controla a flexibilidade. O valor gera uma
curva equilibrada, evitando overfitting.
yearly_seasonality (False) Desabilitado, pois o objetivo é modelar ex-
clusivamente a tendéncia.
weekly_seasonality (False) Desabilitado, pois o foco é apenas na
tendéncia em dados semanais.
daily_seasonality (False) Desabilitado, pois nao ha captura de sazona-
lidade intradidria.
Sazonalidade yearly_seasonality (True) Habilita a captura e modelagem matemética
de padrdes anuais.
weekly_seasonality (False) Desabilitado, uma vez que a granularidade ja
€ semanal.
daily_seasonality (False) Desabilitado por auséncia de dados in-
tradidrios.
Ambos periods (52) Horizonte de previsdo exato para o periodo
de teste (2025).
freq (‘“W’) Frequéncia temporal configurada como se-
manal.
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Tabela 4. Parametros utilizados na modelagem com Holt-Winters para tendéncia

e sazonalidade.

Componente Parametro (Valor)

Descricao

Tendéncia trend (‘add’)
seasonal (None)

steps (len(test))

Define a modelagem da tendéncia como aditiva e li-
near ao longo do tempo.

Desabilitado, uma vez que a entrada consiste apenas
na tendéncia isolada pelo STL.

Estabelece o horizonte temporal de projecdo em se-
manas futuras para validacao.

Sazonalidade trend (None)
seasonal (‘add’)
seasonal_periods (52)

steps (52)

Desabilitado, pois o modelo recebe exclusivamente a
componente sazonal isolada.

Define a modelagem da sazonalidade como aditiva,
alinhada com a decomposi¢do STL.

Estabelece a periodicidade do ciclo sazonal de um ano
completo (52 semanas).

Define o horizonte temporal da previsdao correspon-
dente ao conjunto de teste.

Tabela 5. Parametros e variaveis utilizadas na modelagem com LightGBM para

tendéncia e sazonalidade.

Componente Parametro/Variavel (Valor) Descricao

Ambos n_estimators (1000)

learning_rate (0.01)

random_state (42)

Nimero maximo de arvores de decisdo. Per-
mite ao modelo aprender padrdes comple-
X0S.

Taxa de aprendizado regularizadora, preve-
nindo o sobreajuste (overfitting).

Semente fixa que garante a total reprodutibi-
lidade do treinamento e dos resultados.

Atraso (lag_1, lag 2, lag_3) Valores das 3 semanas anteriores, for-

necendo inércia direcional e contexto
historico.

Tendéncia Temporais (ordinal_date, year) Varidveis continuas e numéricas fundamen-

tais para o modelo mapear o avango direcio-
nal.

Sazonalidade Temporais (week, month) Varidveis de calendério extraidas para forne-

cer informagdes sobre o ciclo anual repeti-
tivo.
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Tabela 6. Resultados das métricas de erro para sazonalidade.

Modelo (sazonalidade) MAE sazonalidade MSE sazonalidade RMSE sazonalidade
SARIMAX 0.0001746 4.1726748 0.0002042
PROPHET 0.0546087 0.0039184 0.0625972
HOLTWINTERS 0.0081377 8.6599061 0.0093058
LIGHTGBM 0.0166401 0.0004265 0.0206520

Tabela 7. Resultados das métricas de erro para tendéncia.

Modelo (Tendéncia) MAE Tendéncia MSE Tendéncia RMSE Tendéncia

SARIMAX
PROPHET
HOLTWINTERS
LIGHTGBM

0.0550638
0.1174495
0.0646779
0.0000343

0.0053634
0.0138226
0.0060615
0.0054925

0.0732358
0.1175696
0.0778560
0.0058537

Tabela 8. Comparativo do melhor resultado de MAPE (Erro Percentual Absoluto

Médio) obtido por cada técnica.

Modelo (Sazonalidade) Modelo (Tendéncia) MAPE Geral

SARIMAX
PROPHET
HOLTWINTERS
LIGHTGBM

SARIMAX
SARIMAX
SARIMAX

LIGHTGBM

17.95%

24.11%
18.34%
9.05%
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de precos de energia elétrica brasileira. Os testes empiricos evidenciaram que o uso do
framework LightGBM resultou em um ganho preditivo expressivo, reduzindo o MAPE
de 17,95% para 9,05% no ano de validacao (2025).

A diminui¢ao quase pela metade do erro preditivo demonstra que abordagens ori-
entadas a arvores iterativas geram valor direto ao lidar com a instabilidade e ndo linea-
ridade de mercados energéticos de curto prazo. Como limitagdo da pesquisa, aponta-se
o horizonte restrito de dados historicos utilizados para o treinamento, o que restringe a
validagdo frente a choques estruturais massivos. Para trabalhos futuros, sugere-se a ex-
pansdo da técnica LightGBM também para a modelagem da componente de residuos,
visando estabelecer um modelo unificado de Gradient Boosting de maxima precisao pre-
ditiva no setor.
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