Anais do VIl CoBICET — Trabalho completo

Congresso Brasileiro Interdisciplinar em Ciéncia e Tecnologia

21 a 25 de agosto de 2026

C~7BICET

MODELO HI'BRIDO PROPHET+LIGHTGBM PARA PREVISAO DE
DEMANDA ELETRICA: UMA ABORDAGEM EM DUAS CAMADAS
PARA O SUBSISTEMA SUDESTE DO BRASIL

Elizeu Silva de Medeiros!, Romario de Sousa Almeidal?, italo Gabriel da Silval,
Alexandre Bezerra de Souzal, Eduarda da Silva Brito!, José Wanderson Ferreira de
Freitas!

tUniversidade Estadual da Paraiba - UEPB, Campina Grande, Brasil
(elizeumedeirosest@gmail.com)
2Universidade Federal de Lavras - UFLA, Campina Grande, Brasil

Resumo: Modelos de decomposicdo probabilistica, como o Prophet, capturam tendéncia e
sazonalidades com eficiéncia, porém deixam residuos com estrutura ndo linear que
algoritmos de boosting podem explorar. Este trabalho propde e avalia um modelo hibrido
para previsdo didria da demanda elétrica no subsistema Sudeste/Centro-Oeste do Brasil,
combinando o Prophet com o LightGBM treinado sobre os residuos da primeira camada.
Com dados horarios do ONS (2000-2025) e periodo de teste de quatro anos (2022-2025),
0 hibrido reduz 0 RMSE em 42,1% e o MAPE em 46,7% em relacdo ao Prophet isolado.
A superioridade é confirmada pelo teste de Diebold-Mariano (DM = 27,47; p < 0,001).
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INTRODUCAO

A previsdo da demanda de energia elétrica ocupa
papel central no planejamento e na operacdo de
sistemas elétricos contemporaneos. Antecipar o
comportamento futuro do consumo é fundamental
para: manter o equilibrio em tempo real entre geragéo
e carga; assegurar a confiabilidade do fornecimento;
promover eficiéncia econdmica no despacho de
energia. Nesse contexto, os erros de previsdo dos
fatores abordados geram impactos financeiros
concretos e prejudiciais ao sistema.

A subestimacdo da demanda exige o acionamento
emergencial de unidades geradoras menos eficientes,
enquanto a superestimacao resulta na manutencdo de
capacidade ociosa e na contratacdo de energia que
ndo chega a ser utilizada, elevando os custos
operacionais do sistema (LUCIO et al., 2018).

Em  sistemas  caracterizados  por  elevada
complexidade estrutural, tais impactos tendem a se
intensificar, tornando a qualidade das previsdes um
fator diretamente associado a seguranca energética e
a sustentabilidade econémica do setor.

O sistema elétrico brasileiro destaca-se como um dos
mais complexos do mundo. Essa complexidade esta
ligada, sobretudo, a forte dependéncia da geracéo
hidrelétrica e a necessidade de coordenar diferentes
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fontes de geracdo distribuidas por um territorio de
dimensdes continentais. A operacdo desse sistema é
conduzida pelo Operador Nacional do Sistema
Elétrico (ONS), entidade responsdvel pela
coordenacdo centralizada do Sistema Interligado
Nacional (SIN).

Esse sistema integra a maior parte da infraestrutura
de geracdo, transmissdo e consumo de energia
elétrica no pais. Nesse arranjo, o atendimento a
demanda depende de uma articulagdo constante entre
0s reservatorios hidrelétricos, que exercem papel
fundamental na regulacdo da oferta de energia, e as
usinas  termelétricas, acionadas de forma
complementar em periodos de escassez hidrica. Em
um modelo hidrotérmico como o brasileiro, a
variabilidade das condi¢fes hidroldgicas acrescenta
um nivel adicional de incerteza ao planejamento da
oferta de energia.

Diante disso, a definicio do despacho 6timo,
entendido como a alocacgdo eficiente dos recursos de
geracdo para atendimento da demanda, depende
diretamente da confiabilidade das previsdes de carga
elétrica.

Quando ha desvios sistematicos entre os valores
previstos e os efetivamente observados, surgem
impactos que vdo além do aumento de custos
operacionais, afetando também os critérios de
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seguranca do sistema e 0s mecanismos de formacéo
de precos no mercado de curto prazo (VELASQUEZ
et al., 2022).

Dentro do SIN, o subsistema Sudeste/Centro-Oeste
responde por mais de metade do consumo nacional
de eletricidade (ARIAS et al.,, 2023), exercendo
influéncia decisiva sobre o equilibrio do sistema
interligado.

O comportamento da demanda nessa regido apresenta
marcada sazonalidade intra-semanal, fortemente
associada a estrutura industrial local. Em geral,
observa-se reducdo significativa do consumo durante
fins de semana e feriados em comparacdo aos dias
Uteis.

Além disso, ha ciclos sazonais anuais bem definidos,
com picos de consumo no verdo austral,
impulsionados pelo uso intensivo de sistemas de
climatizacéo, e niveis mais baixos durante o inverno.
Tais caracteristicas exigem que o0s modelos de
previsdo incorporem tanto os padrdes intra-semanais
quanto as variagdes sazonais de longo prazo para
alcancar  estimativas  confiaveis  (SOARES;
MEDEIROS, 2008).

A complexidade desse cenario foi ampliada por
eventos recentes que alteraram de maneira estrutural
0 padrdo de demanda elétrica. A pandemia da
COVID-19, em 2020, provocou uma ruptura abrupta
na trajetéria de crescimento do consumo, com
impactos distintos entre setores econdmicos e regides
do pais. A partir de 2021, entretanto, observou-se
uma recuperacdo econdmica acelerada, que levou a
niveis de demanda superiores aos maximos histéricos
registrados antes da pandemia, especialmente nos
verdes de 2023 e 2024.

Esses periodos foram acompanhados por ondas de
calor de intensidade incomum na regido Sudeste,
ampliando significativamente o consumo associado a
climatizacdo e colocando a prova modelos calibrados
sob regimes climaticos anteriores. A combinacdo
entre mudancas estruturais pds-pandemia e choques
climaticos de grande magnitude evidencia a
necessidade de abordagens metodolégicas capazes de
lidar com ndo estacionaridades e padrdes de demanda
ndo lineares.

A literatura dedicada a previsdo de carga elétrica
evoluiu, de modo geral, a partir de duas vertentes
metodoldgicas principais. A primeira retine modelos
estatisticos classicos de séries temporais, como
ARIMA, ETS e TBATS, reconhecidos por sua
interpretabilidade, fundamentagdo tedrica e bom
desempenho em contextos com sazonalidades
regulares.
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Contudo, tais abordagens tendem a apresentar
limitagbes na captura de relacBes ndo lineares e
interagcbes complexas presentes em séries de alta
frequéncia com mudltiplos padrées sazonais, limitacdo
essa que se torna particularmente relevante em
horizontes de previsdo de curto prazo (TAYLOR et
al., 2006).

A segunda vertente baseia-se em algoritmos de
aprendizado de maquina, entre os quais se destacam
Random Forest, XGBoost e LightGBM. Esses
métodos apresentam maior capacidade de modelar
relagdes ndo lineares e interacdes entre variaveis,
embora, em contrapartida, oferecam menor
interpretabilidade  quanto  aos  componentes
efetivamente capturados pelo modelo e maior
dependéncia de etapas de engenharia de variaveis
(VIVAS et al., 2020).

Diante dessas limitagdes, a literatura recente tem
proposto modelos hibridos que combinam a estrutura
de decomposicdo dos modelos estatisticos com o
poder preditivo de algoritmos de aprendizado de
maquina, buscando ganhos simultdneos em acurécia
e interpretabilidade.

Nesse cenario, destaca-se o modelo Prophet,
proposto por Taylor e Letham (2018), o qual realiza a
decomposicdo aditiva da série temporal em trés
componentes principais: (i) uma tendéncia por partes
com pontos de mudanca identificados
automaticamente; (ii) sazonalidades periddicas
representadas por séries de Fourier truncadas; (iii)
efeitos explicitos de feriados e eventos especiais,
incorporados como regressores adicionais.

Essa estrutura confere ao modelo capacidade de
manter bom desempenho mesmo na presenca de
dados ausentes e mudancas de regime, razdo pela
qual tem sido amplamente empregado em aplicagdes
de previsdo de demanda elétrica (CHADALAVADA
et al., 2020). Entretanto, a hipétese implicita de que
os residuos resultantes dessa decomposicao
correspondem a ruido branco frequentemente néo se
sustenta em séries de demanda elétrica.

Dependéncias semanais persistentes, interaces nao
lineares entre o nivel de atividade econdmica e 0s
padrdes de consumo, além de efeitos climéaticos de
alta frequéncia, como variagbes diarias de
temperatura, tendem a deixar estruturas temporais
remanescentes nos residuos que 0s componentes
deterministicos do Prophet ndo conseguem capturar
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021). Essa
estrutura  residual representa, portanto, uma
oportunidade adicional de melhoria preditiva,
especialmente quando algoritmos de gradient
boosting sdo treinados diretamente para modelar
esses residuos.
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Motivado por esse cenario, objetivou-se com o
presente trabalho desenvolver e avaliar
arquitetura hibrida de duas camadas para a previsao
da demanda elétrica no subsistema Sudeste/Centro-

Oeste do Brasil.
MATERIAL E METODOS

Fluxo metodolégico

A Figura 1 apresenta o fluxo completo das etapas
metodologicas, da aquisicdo dos dados na API
(Application Programming Interface) puablica do
Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS),
interface que permite 0 acesso automatizado as bases
de dados do sistema, até a avaliagdo comparativa
final. O trabalho organiza-se em trés modulos
principais: (i) pré-processamento da série; (ii) ajuste
do modelo hibrido em duas camadas; (iii) avaliacéo

fora da amostra com comparacao estatistica.

Objetivo do estudo

Previsdo da carga elétrica diaria utilizando
modelo hibrido Prophet + LightGBM

¥

Pré-processamento

Limpeza e agregacao Particao temporal §| Engenharia de atributos

Agregacao: hordria —
MW médio diario
Tratamento de outliers
via STL,

Interpolacdo linear para
gaps < 3 dias

@ Treino: 2000-2021

@ Teste: 2022-2025

@ n=91310bservacdes
didrias

@ Feriados e interagdes

@ Features de calendério
@ Lags (1,7, 14, 30, 365)
@ Médias moveis (7,30,90)

} !

Camada 1 - Prophet

(LightGBM)

@ 18 varidveis explicativas

@ Modelagem de tendéncia e
sazonalidades

@ Componentes de Fourier (K=10)

@ Inclusdo de feriados

de dados

Modelagem dos residuos (LightGBM)
@® Aprendizado supervisionado dos residuos
@ Otimizacao com grid search

@ Early stopping (validagao)

Calculo dos residuos

Residuo = componente nao
explicado pelo Prophet

r(t) = y(t) = Yprophet(t)

Previsao hibrida final
Y(t) = Yprophet(t) + YLightGBM(r(t))

Avaliacao de desempenho

@ RMSE BMAE BMAPE sSMAPE 8R?

Matriz de preditores

@ Construidas sem vazamento

Benchmark

@ Theil's U
@ Teste de Diebold-Mariano (a = 0,05)

Comparagao:
Prophet vs
Modelo Hibrido

v

Resultados e interpretacao
‘E Gréficos, tabelas e andlise da importancia das variaveis

Figura 1. Fluxo metodolégico:

da coleta dos dados

ONS a avaliacdo comparativa entre Prophet e 0
modelo hibrido Prophet+LightGBM.

Dados e preparacdo da série
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Os dados correspondem a carga verificada horaria do
subsistema Sudeste/Centro-Oeste, obtidos via API
publica do ONS (2025) para o periodo de 1 de
janeiro de 2000 a 31 de dezembro de 2025. Apos
agregacdo para a média diaria, a série totaliza 9.131
observacdes em MW médio.

O pré-processamento envolveu: (i) interpolacdo
linear em lacunas de até trés dias, método apropriado
para falhas curtas em séries com alta autocorrelagéo
temporal, uma vez que sua precisdo decresce a
medida que os blocos de dados ausentes aumentam,
tornando-o inadequado para lacunas longas (DORJI
et al., 2024); (ii) deteccdo de outliers via
decomposicdo  STL  (Seasonal and  Trend
decomposition using Loess), substituindo
observagdes com residuo superior a trés desvios
padrdo pela mediana dos sete dias adjacentes, de
modo a preservar a estrutura sazonal da série sem
distorcer os pardmetros do modelo (CLEVELAND et
al., 1990).

A particdo seguiu protocolo estrito: treinamento em
2001-2018, validagdo em 2019-2021 e teste em
2022-2025, sem contaminacdo retroativa de qualquer
preditor. O periodo de teste foi escolhido por
representar um regime de demanda pds-pandemia
estruturalmente distinto do periodo de treinamento,
com padrdes de consumo alterados e episodios
climaticos extremos que impdem maior exigéncia aos
modelos de previsdo (HEMBRAM et al., 2023). Para
0 ajuste dos modelos finais, o0s conjuntos de
treinamento e validagdo foram reunidos, cobrindo o
periodo de 2001 a 2021.

Modelo Prophet: Camada 1

O Prophet decompde a série temporal de forma
aditiva, descrita abaixo:

Carga(t) = Tendéncia(t) + Sazonalidade(t) +
Feriados(t) + €(t) @)

Onde Carga(t) é a demanda elétrica observada no
instante t; Tendéncia(t) representa a tendéncia linear
por partes, com pontos de mudanca detectados
automaticamente ao longo da série; Sazonalidade(t)
incorpora as sazonalidades periddicas via séries de
Fourier truncadas, utilizando 3 pares de harmdnicos
para a sazonalidade semanal e 10 pares para a anual,
onde cada par de harménicos corresponde a uma
funcdo seno e cosseno de frequéncia mdltipla da
frequéncia base da sazonalidade, permitindo
representar formas sazonais complexas de maneira
parcimoniosa; 0 maior ndmero de pares na
sazonalidade anual reflete a maior variabilidade de
forma ao longo dos 365 dias em comparacéo ao ciclo
semanal de 7 dias; Feriados(t) captura os efeitos de
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feriados nacionais como regressores explicitos; e &(t)
¢ o termo de erro, assumido como normalmente
distribuido com média zero e variancia constante,
isto &, £(t) ~ N(0, ¢?) (TAYLOR; LETHAM, 2018).

A estrutura aditiva implica que o0s componentes
contribuem de forma independente para o nivel da
série, 0 que pode ser uma restricdo relevante quando
a amplitude sazonal varia proporcionalmente a
tendéncia.

O desempenho do Prophet depende da calibracdo de
seus hiperpardmetros, sendo a Escala de
Flexibilidade da Tendéncia aquele de maior impacto
sobre a qualidade das previsdes.

Esse hiperparametro controla a flexibilidade da
tendéncia, regulando a intensidade com que os
pontos de mudanga alteram a inclinacdo local,
valores maiores permitem ajustes mais bruscos,
enguanto valores menores produzem tendéncias mais
suaves. Tecnicamente, ele define a escala de uma
distribuicdo de Laplace colocada como prior sobre as
magnitudes das mudangas de tendéncia, atuando
como um pardmetro de regularizag&o.

Seu valor 6timo de 0,05, selecionado por
minimizacdo do RMSE no subconjunto de validacéo
(2019-2021), coincide com o padrdo recomendado
pelos autores do modelo (TAYLOR; LETHAM,
2018), indicando que as mudangas estruturais da
série  do subsistema Sudeste/Centro-Oeste séo
suficientemente graduais para serem capturadas com
regularizagdo moderada, sem exigir flexibilidade
excessiva que pudesse comprometer a generalizagdo
no periodo de teste. A previsdo para cada dia do
periodo de teste é calculada diretamente, sem
realimentacéo recursiva.

LightGBM: Camada 2

O LightGBM é treinado sobre os residuos da
primeira camada, definidos como:

Residuo(t) = Carga(t) — CargaProphet(t) (2)

Calculados exclusivamente no conjunto de treino. O
conjunto de preditores é composto por 18 variaveis,
organizadas em quatro grupos.

O primeiro grupo retne indicadores de calendario:
(ano, més, dia, dia da semana e dia do ano), que
capturam padroes de diferentes granularidades;
tendéncia linear, que aproxima o crescimento secular
da demanda; e indicadores binarios de feriado,
véspera de feriado e pds-feriado, que capturam a
queda e a recuperagdo do consumo em torno de datas
especiais.
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O segundo grupo é composto por defasagens da série
observada: Defasagem de 1 dia, que captura a
autocorrelacdo de curto prazo; Defasagem de 7 dias,
que reflete o padrdo do mesmo dia na semana
anterior; Defasagens de 14 e 30 dias, que incorporam
dependéncias de médio prazo; e Defasagem de 365
dias, que ancora 0 modelo no nivel de demanda do
mesmo periodo no ano anterior.

O terceiro grupo inclui médias moveis de 7, 30 e 90
dias, que suavizam flutuagbes de curto prazo e
capturam a tendéncia recente em diferentes
horizontes temporais.

O quarto grupo é composto pelo termo de interacdo
entre a Defasagem de 7 dias e o Dia da Semana, que
permite ao modelo capturar que o efeito do consumo
semanal anterior varia conforme o dia da semana.

No LightGBM, as folhas correspondem aos noés
terminais das arvores de decisdo, cada folha
representa uma regido do espaco de preditores com
uma previsdo associada. Diferentemente de
algoritmos tradicionais que crescem as arvores nivel
a nivel, o LightGBM adota uma estratégia de
crescimento folha a folha, selecionando a cada
iteracdo a folha que oferece a maior reducdo da
funcéo de perda, o que permite capturar padrdes mais
complexos com maior eficiéncia computacional (KE
etal., 2017).

A Taxa de Aprendizado, por sua vez, controla a
contribuicdo de cada  arvore  adicionada
sequencialmente ao ensemble, funcionando como um
fator de encolhimento que reduz o impacto de cada
atualizacdo individual, tornando o modelo mais
conservador e robusto.

A selecdo dos hiperpardmetros foi conduzida por
busca em grade, uma vez que a acuracia do
LightGBM em previsdo de carga depende
significativamente dos valores adotados, podendo o
uso de valores padrdo resultar em erros elevados
(NGUYEN et al., 2024).

Foram explorados o NUmero de Folhas em {31, 63,
127%, partindo do valor padrdo do algoritmo (31) e
dobrando progressivamente a capacidade de
particionamento, com valores maiores aumentando a
acuracia no treino ao custo de maior risco de
overfitting, fenbmeno em que o modelo se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento, perdendo
capacidade de generalizag8o para novos dados.

Adicionalmente, explorou-se a Taxa de Aprendizado
em {0,05; 0,01}, valores abaixo do padrdo de 0,1,
pois taxas menores tendem a produzir melhor
generalizacdo, embora exijam mais iteracGes para
convergéncia (KE et al., 2017), e o Minimo de
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Amostras por Folha em {20, 50}, onde o valor
padrdo de 20 foi testado junto a um valor mais
restritivo de 50, avaliando o efeito de uma
regularizacdo mais conservadora sobre o risco de
overfitting (KE et al., 2017).

A busca foi monitorada com Parada Antecipada de
50 iteragdes no subconjunto de validagdo, mecanismo
que interrompe o treinamento quando a métrica de
avaliagdo ndo apresenta melhora por um ndmero
determinado de rodadas consecutivas, prevenindo
overfitting e reduzindo o custo computacional do
treinamento.

A previsdo final do modelo hibrido é obtida pela
soma das duas camadas:

Carga(t) = CargaProphet(t) +
CargalightGBM (Residuo(t)) (3)

Onde Carga(t)é a previsdo final do modelo hibrido
no instante t; CargaProphet(t)é a componente
deterministica estimada pelo Prophet na primeira
camada; e CargalLightGBM (Residuo(t)) é a
correcdo estimada pelo LightGBM sobre os residuos
da primeira camada, capturando a estrutura ndo linear
remanescente nao explicada pelo Prophet.

Meétricas de desempenho e teste de Diebold-Mariano

O desempenho é medido no periodo de teste (2022-
2025; n = 1.461 dias) pelas métricas RMSE, MAE,
MAPE, sMAPE, R?> e Theil’s U, este Gltimo
normaliza o0 RMSE pelo erro de uma previsdo
ingénua (random walk), com U < 1 indicando
superioridade sobre a referéncia. As métricas sdo
definidas pelas equacdes a seguir:

n
1 -
RMSE = |- (v~ 7))’ @)
i=1
jl n
MAE == |¥,— 7 (5)
i?ll
mape = 20N [T 6
-2 (6)
i=1
mapg =222 ' =¥ )
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n LG+ Y
~\2
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i=1
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Z?:l(yi — )2
U= 1 (10)

Z?:l(yi = Yi—1)?

n

Onde Y; denota os valores observados, Y; os valores
previstos e n 0 nimero de observacdes
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021), ¥ é a
média dos valores observados. O MBE mede 0 viés
sistematico, com valores negativos indicando
subestimagdo. O SMAPE é limitado ao intervalo [0%,
200%] e trata sobre e subestimacBes de forma
simétrica (MAKRIDAKIS, 1993). O Theil’'s U
normaliza o RMSE pelo erro da previsdo ingénua
(passeio aleatério), com U < 1 indicando
superioridade sobre essa referéncia.

A significancia estatistica das diferengas foi testada
pelo teste de Diebold-Mariano com fungdo de perda
quadratica e correcdo de Newey-West para
autocorrelacdo nos diferenciais de erro (DIEBOLD;
MARIANO, 1995).

RESULTADOS E DISCUSSAO
Série historica e contexto

A Figura 2 apresenta os 25 anos de demanda diaria
no subsistema Sudeste/Centro-Oeste. Trés regimes
sdo claramente distintos: crescimento continuo entre
2000 e 2014; estabilidade e ligeira queda entre 2015
e 2020, periodo que inclui a crise econémica de
2015-2016 e a pandemia de 2020; e retomada a partir
de 2021, com patamares que superam 0S MAximos
histéricos nos verdes de 2023 e 2024.

A sazonalidade intra-semanal é pronunciada em todo
0 periodo, com reducdes de 15-20% nos fins de
semana em relacdo aos dias Uteis (Soares e Medeiros,
2008).

50000

medio)

40000
3

Carga (MW

20000

205 010 2015 2020 05
Ano

Figura 2. Demanda diaria média (MW méedio) —
Subsistema Sudeste/Centro-Oeste (2000—-2025).
Fonte: Adaptado de ONS (2025).

Decomposicao do Prophet
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As Figuras 3, 4 e 5 mostram 0s componentes
estimados pelo Prophet. A tendéncia (Figura 3)
revela crescimento até 2014, seguida de estabilidade
em 2015-2020 e retomada pds-pandemia.

2 3000

E)

Tendaneia (MW me:

25000 \

o 2 =0
Ano

Figura 3. Tendéncia estimada pelo Prophet —
subsistema Sudeste/Centro-Oeste (2000-2025).

A sazonalidade semanal (Figura 4) exibe efeito de
domingo de até —4.500 MW em relagdo & média dos
dias Uteis.

Efeito (MWW medio)
8
g

4000

dom seg ter qua qui sex sib
Dia da Semana

Figura 4. Sazonalidade semanal estimada pelo
Prophet (efeito em MW médio em relacéo & segunda-
feira).

A sazonalidade anual (Figura 5) oscila em torno de
+2.200 MW, com picos de verdo austral
(climatizagdo) e vales de inverno. No periodo de
teste, contudo, o R? do Prophet isolado é de apenas
0,66 e o viés médio (MBE) de -2.659 MW,
revelando subestimacdo sistematica que se concentra
nos meses de verdo.

N //\/\

Diado Ana

Efeite (MW mecic}
—

Figura 5. Sazonalidade anual estimada pelo Prophet
(efeito em MW médio ao longo do ano).

Mecanismo em duas camadas

As Figuras 6, 7 e 8 ilustram o funcionamento do
modelo hibrido em duas camadas no periodo de teste.
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A Figura 6 mostra que o Prophet acompanha a
tendéncia geral da série, mas opera consistentemente
abaixo dos valores reais, sobretudo nos verbes de
2023-2024, acumulando um viés de subestimacdo
gue o modelo deterministico ndo consegue corrigir
por si so.

 an dlleld

Figij/ra 6. Previsdo do Prophét vs. demanda observada
no periodo de teste (2022-2025).

A Figura 7 evidencia que os residuos resultantes
dessa primeira camada ndo se comportam como ruido
branco: apresentam autocorrelagdo pronunciada e
sazonalidade residual com amplitude de até 13.000
MW, estrutura que o LightGBM aprende a rastrear
sistematicamente.

Figura 7. Residuos do Prdphet (cinza)>e correcdo
estimada pelo LightGBM (verde) no periodo de teste
(2022-2025).

A Figura 8 mostra o resultado da soma das duas
camadas, a previsdo hibrida adere a demanda real
com nitidamente maior fidelidade, corrigindo tanto o
viés sistematico quanto os desvios episodicos de
maior magnitude.
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Figura 8. Previsdo do modelo hlbrldo
Prophet+LightGBM vs. demanda observada no
periodo de teste (2022-2025).
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Desempenho comparativo

A Tabela 1 sumariza as métricas fora da amostra. O
modelo hibrido supera o Prophet isolado em todas as
dimensdes: 0 RMSE cai de 3.816 para 2.211 MW (-
42,1%), o0 MAE de 2.944 para 1.558 MW (-47,1%) e
0 MAPE de 6,55% para 3,49% (-46,7%). O SMAPE
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confirma a mesma tendéncia, caindo de 6,89% para
3,57% (-48,2%), resultado consistente com 0 MAPE
e que reforca que a melhoria do hibrido é robusta a
diferentes formas de mensurar o erro relativo.

O Theil’s U passa de 1,24 para 0,72, cruzando o
limiar unitario e confirmando superioridade sobre a
previsdo ingénua. O MBE cai de —2.659 para —886
MW, indicando reducdo expressiva do Viés
sistematico de subestimac8o identificado no Prophet
isolado.

Tabela 1. Métricas de desempenho fora da amostra —
periodo de teste (2022-2025).

Figura 9. Valores observados vs. previstos - Prophet
(esquerda) e Prophet+LightGBM (direita). Linha
tracejada = 45°. Periodo de teste 2022—-2025.

A Tabela 2 apresenta os resultados do teste de
Diebold-Mariano. A estatistica DM = 27,47 para a
comparacdo Prophet vs. Prophet+LightGBM implica
rejeicdo irrefutadvel da hip6tese de igual acuracia (p <
0,001), resultado robusto a qualquer forma razoavel
de autocorrelacdo dos diferenciais de erro.

A magnitude da estatistica, muito acima dos limiares
convencionais, confirma que a melhoria de 42% no
RMSE nao é artefato amostral, mas ganho estrutural
obtido pela corre¢do supervisionada dos residuos.

Tabela 2. Teste de Diebold-Mariano - perda
guadratica, a = 0,05.

Comparacgéo DM p-valor  Concluséo
Prophet vs. Hibrido sig.
Prophet+LGB 2747 <0,001 melhor

Modelo Métrica Valor
RMSE 3.816,11
MAE 2.943,63
MAPE (%) 6,55

Prophet SMAPE (%) 6,89
R2 0,662
MBE -2.659,30
Theil’s U 1,236
RMSE 2.210,53
MAE 1.558,05
MAPE (%) 3,49

Prophet+LGB SMAPE (%) 3,57
R2 0,810
MBE -885,99
Theil’s U 0,716

RMSE: raiz do erro quadratico médio; MAE: erro
absoluto médio; MAPE (%): erro percentual absoluto
médio; SMAPE (%): erro percentual absoluto médio
simétrico; R2: coeficiente de determinagdo; MBE:
erro médio de viés (valores negativos indicam
subestimagdo); Theil’s U: razdo entre o erro do
modelo e o de uma previsdo ingénua (U < 1 indica
melhor desempenho).

A Figura 9 apresenta a comparacdo direta entre 0s
valores observados e previstos pelos dois modelos no
periodo de teste. O hibrido exibe maior aderéncia a
linha de 45° evidenciando menor dispersdo e
auséncia do viés de subestimacdo sistematica
presente no Prophet isolado.
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A Figura 10 apresenta a comparacdo visual das trés
principais métricas de erro entre os dois modelos. A
reducdo percentual exibida confirma de forma
imediata os valores da Tabela 1: o modelo hibrido
supera 0 Prophet isolado em todas as dimensGes
avaliadas, com destaque para a queda de 46,7% no
MAPE e de 42,1% no RMSE, reforcando que o
ganho obtido pela correcdo supervisionada dos
residuos € consistente tanto em termos absolutos
quanto relativos.

RMSE () WAE (W) MAPE (%)

o 42.1% AT.1% 46.7%
3616.1 000 2043.6 6.6

22105
1558 35

Figura 10. Comparagao das metrlcas de desempenho
entre Prophet e Prophet+LightGBM no periodo de
teste (2022—-2025).

Padrdo temporal dos erros

A Figura 11 mostra 0 MAE médio por més. Ambos
0s modelos concentram 0s maiores erros no verdo
(novembro-margo), mas a diferenga relativa é maior
no inverno: em julho, o Prophet erra em média 1.388
MW e o hibrido apenas 580 MW, reducédo de 58%.

Esse padrdo sugere que o LightGBM aprende com
maior facilidade os residuos do inverno, quando o
consumo segue ciclos semanais mais regulares. A
variabilidade residual nos meses de verdo ainda
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impde um teto ao ganho do hibrido, motivando a
inclusdo de temperatura méaxima diaria como
extensdo.

Figura 11. MAE médio por més — Prophet (laranja) e
Prophet+LightGBM (turquesa). Area sombreada =
ganho absoluto do modelo hibrido.

As Figuras 12, 13 e 14 analisam a estrutura dos
residuos por meio da funcdo de autocorrelagdo e do
teste de Ljung-Box. As Figuras 15 e 16 comparam 0s
valores observados e previstos pelos dois modelos, e
as Figuras 17, 18 e 19 complementam a analise com
o gréfico violin e os diagramas Q-Q dos residuos.

A Figura 12 apresenta a fungdo de autocorrelacéo dos
residuos do Prophet no periodo de teste. A presenca
de autocorrelagdo estatisticamente significativa em
multiplos defasamentos confirma que os residuos da
primeira camada ndo constituem ruido branco: existe
estrutura temporal remanescente que o modelo
deterministico ndo consegue capturar por meio de
seus componentes de tendéncia, sazonalidade e
feriados. E precisamente essa estrutura que 0
LightGBM aprende a modelar na segunda camada do
modelo hibrido.

ACF

®
Defasagen (dias)

Figura 12. ACF dos residuos do Prophet. Periodo de
teste (2022-2025).

A Figura 13 apresenta a ACF dos residuos do modelo

hibrido. Em contraste com a Figura 12, a
autocorrelacdo € expressivamente reduzida na
maioria dos defasamentos, indicando que o

LightGBM absorveu grande parte da estrutura
temporal que o Prophet deixou nos residuos. O
resultado aproxima os residuos do hibrido de um
processo ndo autocorrelacionado, o que representa
uma melhoria qualitativa relevante além das métricas
de erro reportadas na Tabela 1.
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Figura 13. ACF dos residuos do modelo hibrido
Prophet+LightGBM. Periodo de teste (2022-2025).

A Figura 14 apresenta os p-valores do teste de Ljung-
Box para os residuos dos dois modelos em diferentes
defasamentos. O Prophet rejeita sistematicamente a
hipotese de ruido branco, com p-valores préximos de
zero na quase totalidade dos defasamentos testados,
corroborando formalmente a estrutura
autocorrelacionada evidenciada na Figura 12.

O modelo hibrido, por sua vez, apresenta p-valores
substancialmente maiores, indicando que os residuos
da segunda camada se aproximam de um processo
ndo autocorrelacionado. Esse resultado confere
respaldo estatistico formal a melhoria qualitativa
observada nas ACFs e reforca a validade da
arquitetura hibrida proposta.

Figura 14. Teste de L'ju.ng-B(‘)x para os residuos do
Prophet e do modelo hibrido Prophet+LightGBM.
Periodo de teste (2022-2025).

A Figura 15 apresenta o diagrama de disperséo entre
os valores observados e previstos pelo Prophet. A
nuvem de pontos exibe desvio sistematico abaixo da
linha de referéncia perfeita (45°), especialmente nos
patamares mais elevados de demanda, confirmando o
viés de subestimagdo identificado nas métricas da
Tabela 1. O ajuste linear (linha vermelha) reforca
essa tendéncia, indicando que o Prophet subestima
progressivamente a medida que a demanda cresce.
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Figura 15. Dispersdo entre valores observados e
previstos pelo Prophet. Linha tracejada = referéncia
perfeita (45°). Periodo de teste (2022-2025).

A Figura 16 apresenta o diagrama de dispersdo do
modelo hibrido. Em contraste com a Figura 15, a
nuvem de pontos se concentra consideravelmente
mais proxima da linha de referéncia perfeita, e o
ajuste linear se aproxima da diagonal de 45°,
indicando auséncia do viés sistematico de
subestimacgdo presente no Prophet isolado.

A melhoria é mais pronunciada nos patamares
elevados de demanda, exatamente onde o Prophet
mais errava, confirmando que o LightGBM corrige
de forma eficaz a estrutura ndo linear remanescente
nos residuos da primeira camada.

50000

45000 7

40000 %

Carga Prevista (MW medio)
N

35000 f.

4
30000 »
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Figura 16. Dispersdo entre valores observados e
previstos pelo modelo hibrido Prophet+LightGBM.
Linha tracejada = referéncia perfeita (45°). Periodo

de teste (2022-2025).

50000

55000

A Figura 17 apresenta o grafico violin dos residuos
dos dois modelos. A distribui¢do do Prophet é mais
larga e assimétrica, com cauda positiva pronunciada
associada aos episodios de subestimacdo nos verdes
de 2023-2024. O hibrido apresenta distribuicdo
notavelmente mais concentrada em torno de zero,
com menor dispersdo e assimetria reduzida,
indicando que o LightGBM ndo apenas reduz a
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magnitude dos erros mas também melhora a simetria
da distribuigdo residual, aproximando-a das hipoteses
desejaveis para um bom modelo preditivo.

Residuo (MW medio)

Praphets LightGaM

Figura 17. Gréfico violin dos residuos do Prophet e
do modelo hibrido Prophet+LightGBM. Periodo de
teste (2022-2025).

A Figura 18 apresenta o grafico Q-Q dos residuos do
Prophet. Os desvios sistematicos nas caudas, tanto
inferior quanto superior, indicam que a distribuicéo
dos residuos se afasta da normalidade, com presenca
de valores extremos mais frequentes do que o
esperado. Esse padrdo é consistente com a estrutura
ndo linear remanescente identificada nas Figuras 12 e
14, e reflete a incapacidade do modelo deterministico
de capturar os picos de demanda associados aos
episodios de calor intenso nos verdes de 2023-2024.

Quantis Observados (MW medio)

Quantis Teoricos (Normal)

Figura 18. Gréfico Q-Q dos residuos do Prophet.
Periodo de teste (2022-2025).

A Figura 19 apresenta o gréfico Q-Q dos residuos do
modelo hibrido. Em comparacdo com a Figura 18, a
aderéncia a linha teorica é consideravelmente maior,
especialmente na regido central da distribuicéo,
confirmando a reducdo da estrutura ndo linear nos
residuos ap0s a correcdo pelo LightGBM. Persiste
leve assimetria positiva nos extremos superiores,
associada aos episadios de demanda
excepcionalmente elevada nos verdes de 2023-2024,
0 (que sugere que a incorporacdo de variaveis
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climaticas como temperatura maxima diaria poderia
reduzir ainda mais esses desvios residuais.

Quantis Observados (MW medio)

Quantis TGO[‘I‘COS (Normal)
Figura 19. Gréfico Q-Q dos residuos do modelo
hibrido Prophet+LightGBM. Periodo de teste (2022-
2025).

Importancia das variaveis

A Tabela 3 lista as dez variaveis de maior ganho no
LightGBM de correcdo. A lideranga da Média Movel
de 7 dias (21,38%) e da Defasagem de 1 dia
(18,84%) revela que grande parte dos residuos do
Prophet é explicada pelo nivel recente da série, ponto
cego de um modelo que ajusta a tendéncia
globalmente. A Tendéncia Linear em terceiro lugar
(13,16%) confirma que o Prophet acumula erro nos
periodos de aceleragdo de demanda, que o
LightGBM corrige localmente. A prépria Previsdo do
Prophet em quinto lugar (8,07%) indica que o
LightGBM captura sazonalidades residuais finas que
a série de Fourier ndo resolve.

Tabela 3. Top 10 varidveis por Ganho — LightGBM
de correcdo de residuos.

Rank Variavel Ganho (%)
1 Média Mavel 7 dias 21,38%
2 Defasagem 1 dia 18,84%
3 Tendéncia Linear 13,16%
4 Dia do Ano 10,23%
5 Previsdo Prophet 8,07%
6 Média Mdével 30 dias 4,20%
7 Defasagem 365 dias 3,35%
8 Ano 3,17%
9 Defasagem 7 dias x Dia 3,06%

da Semana
10 Média Mdével 90 dias 2,84%
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CONCLUSAO

O modelo hibrido Prophet+LightGBM apresentou
ganhos substanciais na previsdo da demanda elétrica
do subsistema Sudeste/Centro-Oeste, com reducdes
de 42,1% no RMSE, 47,1% no MAE e 46,7% no
MAPE em relagdo ao Prophet isolado, com
superioridade estatisticamente confirmada pelo teste
de Diebold-Mariano.

Os resultados demonstram que os residuos do
Prophet contém estrutura nao linear exploravel, cuja
modelagem  via  boosting  permite  corrigir
sistematicamente erros associados a dindmica de
curto prazo e a tendéncia.

Apesar dos avancos, a persisténcia de erros nos picos
de verdo evidencia a necessidade de incorporacdo de
variaveis climéticas, indicando um caminho direto
para aprimoramento do modelo e ampliacdo de sua
aplicabilidade em sistemas reais.
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