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Resumo: As estratégias de previsdo e gestdo dos recursos hidricos sdo cada vez mais urgentes
devido a crescente demanda por dgua, impulsionada pelo rapido crescimento populacional e
desenvolvimento econdmico. A previsao de vazao ¢ um instrumento para garantir a seguranga
hidrica e mitigar impactos na agricultura, geracao de energia e consumo humano. Enquanto os
modelos deterministicos baseados no balango hidrico exigem ampla disponibilidade de dados
e esforgos para calibragdo, os modelos estocasticos da classe ARIMA, oferecem alternativas
eficazes para a previsdo de séries temporais em locais com baixa disponibilidade de dados. O
SARIMA ¢ adequado para séries com padrdes sazonais, enquanto o SARIMAX se destaca por
incluir variaveis explanatdrias, dentre elas precipitacdo e temperatura, que podem melhorar
significativamente a precisdo das previsdoes. Neste estudo, foram desenvolvidos modelos
sazonais da classe ARIMA para a previsdo de vazdes médias mensais, considerando como
varidveis explanatorias a precipitacdo e a temperatura. Tais modelos apresentaram excelente
capacidade de capturar as oscilagdes da série temporal. A inclusdo da temperatura melhorou o
desempenho dos modelos SARIMAX em comparagdo ao modelo SARIMA, considerando
apenas a vazdo. No entanto, entre os modelos que incluiram precipitagdo, a temperatura nao
apresentou impacto significativo, com desempenhos similares. Destaque para o modelo
SARIMAX, que, ao incluir precipitagdo, alcancou um desempenho superior na etapa de treino,
RMSE de 13,20, NSE de 0,77 e PBIAS de -0,3% e para o teste, RMSE de 19,49, NSE de 0,95

e PBIAS DE 6,0%, para um horizonte de 9 meses. Esses resultados refor¢am a relevancia da
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inclusdo de variaveis climaticas na modelagem, demonstrando o potencial do modelo como
uma ferramenta estratégica de apoio a tomada de decisdes na gestdo de recursos hidricos.

Palavras-chave: Modelos estocasticos. SARIMA. SARIMAX.

EVALUATION OF TIME SERIES MODELS FOR MODELING AND
FORECASTING MONTHLY AVERAGE STREAMFLOWS IN THE PANTANAL
RIVER BASIN
Abstract: Forecasting and management strategies for water resources are increasingly urgent
due to the growing demand for water, driven by rapid population growth and economic
development. Streamflow forecasting is a key tool to ensure water security and mitigate impacts
on agriculture, energy generation, and human consumption. While deterministic models based
on water balance require extensive data availability and significant calibration efforts,
stochastic models of the ARIMA class offer effective alternatives for time series forecasting in
data-scarce locations. SARIMA is suitable for series with seasonal patterns, while SARIMAX
stands out by incorporating explanatory variables, such as rainfall and temperature, which can
significantly improve forecast accuracy. In this study, seasonal ARIMA class models were
developed for forecasting monthly average streamflow, considering rainfall and temperature as
explanatory variables. These models demonstrated excellent capacity to capture the temporal
series fluctuations. The inclusion of temperature improved the performance of SARIMAX
models compared to SARIMA models using only flow data. However, among models that
included rainfall, temperature showed no significant impact, with similar performances.
Notably, the SARIMAX model that incorporated rainfall achieved superior performance in the
training stage, with RMSE of 13.20, NSE of 0.77, and PBIAS of -0.3%, and in the testing stage,
RMSE 0f19.49, NSE 0f0.95, and PBIAS of 6.0%, for a 9-month forecast horizon. These results
reinforce the relevance of including climatic variables in modeling, demonstrating the potential

of the model as a strategic decision-support tool for water resource management.

Keywords: Stochastics models. SARIMA. SARIMAX.
EVALUACION DE MODELOS DE SERIES TEMPORALES PARA LA
MODELACION Y PRONOSTICO DE CAUDALES MEDIOS MENSUALES EN UNA

CUENCA HIDROGRAFICA DEL PANTANAL
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Resumen: Las estrategias de prondstico y gestion de los recursos hidricos son cada vez mas
urgentes debido a la creciente demanda de agua, impulsada por el rdpido crecimiento
poblacional y el desarrollo econdmico. El prondstico de caudales es una herramienta clave para
garantizar la seguridad hidrica y mitigar impactos en la agricultura, la generacion de energia y
el consumo humano. Mientras que los modelos deterministicos basados en el balance hidrico
requieren una amplia disponibilidad de datos y esfuerzos considerables de calibracion, los
modelos estocasticos de la familia ARIMA ofrecen alternativas eficaces para el pronostico de
series temporales en regiones con escasa disponibilidad de datos. El modelo SARIMA es
adecuado para series con patrones estacionales, mientras que el SARIMAX se destaca por
permitir la inclusién de variables explicativas, como la precipitacion y la temperatura, que
pueden mejorar significativamente la precision de los prondsticos. En este estudio, se
desarrollaron modelos estacionales de la clase ARIMA para el pronostico de caudales medios
mensuales, considerando como variables explicativas la precipitacion y la temperatura. Estos
modelos demostraron excelente capacidad para captar las oscilaciones de la serie temporal. La
inclusion de la temperatura mejor6 el desempefio de los modelos SARIMAX en comparacion
con el modelo SARIMA que considerd solo el caudal. Sin embargo, entre los modelos que
incluyeron precipitacion, la temperatura no presentd un impacto significativo, con desempeinios
similares. Destaca el modelo SARIMAX que, al incluir precipitacion, alcanzé un desempefio
superior en la etapa de entrenamiento, con RMSE de 13,20, NSE de 0,77 y PBIAS de -0,3%, y
en la etapa de prueba, RMSE de 19,49, NSE de 0,95 y PBIAS de 6,0%, para un horizonte de
prediccion de 9 meses. Estos resultados refuerzan la relevancia de incluir variables climaticas
en la modelizacion, demostrando el potencial del modelo como una herramienta estratégica de

apoyo a la toma de decisiones en la gestion de recursos hidricos.

Palabras clave: Modelos estocasticos. SARIMA. SARIMAX.

1. INTRODUCAO

As estratégias de previsdao e gestdo dos recursos hidricos sdo cada vez mais urgentes
devido a crescente demanda por dgua, impulsionada pelo rapido crescimento populacional e
desenvolvimento econdomico. Uma gestdo adequada de recursos hidricos € essencial para

garantir a seguranca hidrica e o abastecimento das demandas por agua (Siqueira, 2021).
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Apesar dos avancos na modelagem hidrologica, as areas do mundo mais vulneraveis
carecem de previsdes confiaveis e sistemas de alerta precoce (Nearing et. al., 2024). Isso destaca
a urgéncia de aprimorar as estratégias de previsdo para mitigar impactos adversos em areas
urbanas e setores essenciais, como agricultura, abastecimento de dgua, e geracdo de energia
elétrica (Shah et al., 2023).

Tradicionalmente, os modelos fisicos, baseados no balan¢o hidrico tém sido
amplamente utilizados para simular a interagdo complexa entre precipitagdo, escoamento
superficial, infiltracdo e evapotranspiragdo (Naganna et al.,2023). No entanto, tais modelos
podem exigir grande disponibilidade de informacdes, tais quais plantas altimétricas, mapas
pedologicos, além de dados de uso e cobertura do solo, precipitacdo e vazao, estando sujeitos
as limitagdes quanto a disponibilidade destas informacgdes (Nguyen et al., 2023).

Por outro lado, os modelos estocasticos representam uma abordagem probabilistica para
a previsao hidrologica, sem levar em consideracao a relagdo entre os processos fisicos ocorridos
na bacia hidrografica, tendo importancia principal no processo de modelagem, a qualidade dos
dados coletados. Tais modelos s3ao baseados em eventos e podem nao representar bem as
dependéncias espaciais em sua formulagdo original (Brunner et al.,2021).

Os modelos Autoregressivos de Médias Moveis Integradas (ARIMA), introduzidos por
Box e Jenkins na década de 1970 (Box & Jenkins, 1994; Hamza & Hassan, 2015), sdo
amplamente utilizados na andlise de séries temporais como ferramentas estatisticas para
representar e capturar as caracteristicas de dados gerados por processos estocésticos. Seus
parametros podem ser ajustados para que o modelo seja convertido em variantes como modelos
autorregressivos (AR), de médias moveis (MA) ou autorregressivos de médias moveis (ARMA)
(Costa et al, 2023).

Dentre as extensdes desses modelos, destacam-se o SARIMA e o SARIMAX,
desenvolvidos para lidar, respectivamente, com séries temporais que apresentam caracteristicas
sazonais ou permitam a inclusdo de variaveis regressoras ou exogenas.

A aplicagdo de modelos ARIMA para a previsao de vazdes tem sido amplamente
explorada ao longo dos anos, com destaque para o estudo pioneiro de Aguado (1982), que
buscou prever as baixas vazdes anuais do Rio Nilo, no Egito, utilizando esses modelos e
obtendo resultados promissores. Outro estudo pioneiro e relevante foi o de Rao e Quillan
(1982), ao aplicar os modelos ARIMA na previsao de vazdes médias mensais, no Rio

Chattahoochee, nos EUA, apresentando excelente desempenho preditivo.
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No Brasil, diversos estudos tém aplicado modelos ARIMA para previsdes hidroldgicas,
Bayer, Castro & Bayer (2012) utilizaram um modelo SARIMA para previsdes de vazdes médias
mensais, com horizonte de seis meses, na bacia hidrografica do Rio Potiribu (RS). Consoante
0s mesmos autores, o referido trabalho propiciou bons resultados mesmo sem o uso de variaveis
explicativas como a precipitacdo ou evapotranspiragao.

De modo semelhante, Figueiredo & Blanco (2014) analisaram a previsao de vazoes e
niveis de agua médios mensais para a bacia do Rio Tapajos (PA), utilizando modelos ARIMA
para um horizonte de previsao de vinte e quatro meses. Apesar dos resultados satisfatorios nas
etapas de calibragdo e validagdo, os autores recomendaram cautela para o periodo de cheia,
visto que grande parte dos eventos extremos foi subestimada.

Na sequéncia, Pinto et. al (2015), analisaram os modelos SARIMA para previsdes
médias mensais para o rio Doce em Colatina (ES), considerando um horizonte de vinte quatro
meses. Apesar dos bons resultados obtidos, os referidos autores recomendaram o uso futuro de
variaveis meteoroldgicas adicionais para o melhor entendimento do comportamento
hidrolégico do rio Doce.

Posteriormente, Bleidorn et al. (2019) aplicaram o modelo SARIMA na previsdo de
vazoes médias mensais para o rio Jucu (ES), considerando um horizonte de 12 meses. Em
virtude de uma crise hidrica sem precedentes na série temporal utilizada, as previsdes foram
divergentes dos valores observados, sendo sugerido pelos mesmos autores, a inclusdo de
varidveis explicativas como a precipita¢do e evaporagao para melhoria dos modelos propostos.

Por fim, Duarte et al. (2019), ao utilizarem o modelo SARIMA para a previsao de vazoes
médias mensais em uma sub-bacia da regido hidrografica Tocantins-Araguaia, verificaram
apesar do bom ajuste para os periodos de treino e teste, uma subestimativa das vazdes de pico
e uma boa aderéncia as vazdes minimas.

De forma andloga ao trabalho de Bleidorn et al. (2019), Caixeta, Menezes Filho &
Fonseca (2021), ao aplicarem o modelo SARIMA para previsoes de vazdes médias mensais em
uma sub-bacia do rio Paranaiba (MG), obtiveram resultados excelentes na etapa de treino e
ruins na previsdo; tendo como principal justificativa um cendrio extremo de crise hidrica que
ocorreu na regido de estudo em 2014.

Em relagdao aos modelos SARIMAX, o trabalho de Costa et al. (2023) avangou nessa

abordagem ao incluir dados de precipitacdo como variavel regressora para a previsao de vazoes
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médias mensais em sub-bacia do Rio Paranaiba (MG), resultando num melhor desempenho do
modelo frente ao modelo SARIMA.

Na mesma linha, Yonus & Hassan (2022) e Hosseinzadeh et al. (2023) ampliaram a
complexidade do modelo ao incorporar tanto dados de precipitacdo quanto de temperatura,
aprimorando a capacidade preditiva dos modelos.

No contexto do Estado de Mato Grosso, onde os conflitos pelo uso dos recursos hidricos
se intensificam devido a expansao do agronegocio e ao rapido crescimento urbano, estudos tém
buscado solugdes eficazes para a previsdo de vazdo. Um exemplo € o trabalho de Almeida et
al. (2020), que aplicaram o modelo SETAR, da classe autorregressiva, para analisar o
comportamento e prever os niveis do Rio Cuiaba, utilizando exclusivamente dados de réguas
fluviométricas. Os resultados demonstraram que o modelo foi eficiente na previsdo dos niveis
e revelaram um impacto direto das atividades do setor elétrico, evidenciado pelo aumento da
cota minima anual do rio no periodo pés-implantagdo da barragem, em compara¢do com o
periodo anterior.

Diante desses desafios, torna-se fundamental considerar a crescente demanda por dgua
nas mais diversas atividades, como abastecimento urbano, irrigacdo, dessedentagdo animal,
geracdo de energia elétrica e transporte hidrovidrio, reforcando a necessidade de modelos
preditivos mais robustos para subsidiar a tomada de decisdo e minimizar os impactos dos
conflitos hidricos (Peixoto; Soares & Ribeiro, 2021).

A expansado do agronegocio no Estado de Mato Grosso a partir do final da década de 70
se destacou na regido sudeste do estado, especialmente nos municipios de Rondondpolis e
Itiquira estendendo-se para areas adjacentes (Coy; Barrozo & Souza, 2020). Neste cenario,
encontra-se a Bacia Hidrografica do Rio Itiquira (BHRI), pertencente a Bacia do Rio Paraguai,
conhecida por abrigar o Pantanal, uma das maiores extensdes de areas alagadas do planeta
(ANA, 2018).

A Bacia do Rio Paraguai (BHRP) que abarca a BHRI, passou por varias secas
hidroldgicas significativas em sua historia, destacando-se a vulnerabilidade da bacia a déficits
hidricos e niveis de dgua extremamente baixos. De 2020 a 2024, a BHRP passou por uma
sequéncia de cinco anos secos consecutivos, com a seca mais severa ja registrada ocorrendo em
2024 (Servigo Geologico do Brasil, 2024).

Dada a importancia da gestdo de recursos hidricos em regides de expansdo urbana e

agricola, especialmente devido ao impacto que essas atividades podem ter sobre ecossistemas
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sensiveis, como o Pantanal, ¢ fundamental buscar o equilibrio entre as necessidades humanas e
a preservagao dos recursos hidricos. Nesse contexto, este estudo propds o desenvolvimento de
modelos sazonais da classe ARIMA para previsao de vazdes médias mensais, incluindo
variaveis explanatorias como a precipitagao e a temperatura.

A escolha da precipitagdo e da temperatura do ar como variaveis explanatorias baseia-
se em evidéncias de que a precipitagdo responde diretamente pela geracao do escoamento
superficial, enquanto a temperatura modula processos de evapotranspiragdo, infiltragdo e

armazenamento, afetando tanto cheias quanto estiagens (Patterson et al.,2022).

2. Metodologia

Nessa se¢ao serdo detalhados a area de estudo, a base de dados, a explicagdo sobre os
modelos selecionadas, os cenarios analisados ¢ as métricas para avaliagao de desempenho dos

modelos desenvolvidos.
2.1. Procedimentos metodologicos

O estudo foi realizado na Bacia Hidrografica do Rio Itiquira (BHRI), um dos
contribuintes do Pantanal Mato-grossense, tendo como exutério a estacdo Fluviométrica
Itiquira (6652000), localizada nas coordenadas 54°09’ 3,96” W — 17°12°28,08” S, com area de
contribuicdo de 2920 km? (Figura 1). O exutorio estd localizado dentro da area urbana do
municipio de Itiquira. A area da bacia abrange uma das principais regides agricolas do Estado

de Mato Grosso e esta localizada em regido de clima tropical.

De acordo com a classificagdao de Koppen-Geiger (Kotter et al., 2006), o clima da regido
¢ classificado como do tipo Aw. Esse tipo de clima apresenta estagdo chuvosa no verdo, de
outubro a abril, e nitida estacdo seca no inverno, de maio a setembro, sendo julho o més mais
seco. A precipitacdo média anual ¢ de 1.858 mm, sendo janeiro o més mais chuvoso com
precipitacdo média de 312 mm e o més mais seco, com precipitacdo média de 12,5 mm
(ANA,2024). A temperatura média ¢ de 23,44°C, variando de 19,4°C a 27,8°C, consonante com
os dados da plataforma ERAS (Mufioz Sabater, 2019).

Em relacdo ao uso e ocupacao da terra, a BHRI apresenta 25% de éareas agricolas, 31%
pastagem, 11% formacao florestal, 24% cerrado, 5% de areas umidas e 4% de outros usos,
abrangendo os municipios de Alto Araguaia, Alto Gargas, Itiquira e Pedra Preta (Mapbiomas,
2022).
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Figura 1 - Localizagdo e delimitacdo da BHRI, estacdes pluviométricas e fluviométricas, e

altimetria.
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A partir do final da década de 1970, o crescimento do agronegdcio em Mato Grosso
concentrou-se principalmente na regido sudeste, com destaque para os municipios de
Rondondpolis e Itiquira, expandindo-se posteriormente para areas adjacentes (Coy; Barrozo &

Souza, 2020), iniciando assim a transformacao no uso do solo na regido.

2.1.2 Dados utilizados

Foram utilizados dados de médias mensais de precipitagdo e vazdo, fornecidos pela
Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA) disponiveis através plataforma
Hidroweb. Os dados de precipitagdo foram preenchidos utilizando o método da ponderagado
regional (Tucci, 2015) e posteriormente realizou-se a analise de consisténcia pelo método da
Dupla-Massa, desenvolvido pelo United States Geological Survey (USGS) (Collischonn &
Dornelles, 2013). Para maiores detalhes, consultar Todeschini ¢ Menezes Filho (2024). A
precipitacdo média da bacia foi obtida utilizando o método dos poligonos de Thiessen, que
divide a drea em zonas de influéncia de cada posto, assumindo a precipitacdo constante em cada

subdrea (Dante et al., 2022).
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Foram utilizados dados mensais das séries historicas de vazdo, obtidos da estagdo
fluviométrica Itiquira (66520000) e de precipitacdes, obtidas das estacdes pluviométricas
Itiquira (1754000), Alto Araguaia (1753000) e Alto Gargas (1653004 ) para o periodo de janeiro
de 1984 a dezembro de 2019, conforme a tabela 1. Para o treinamento dos modelos, foi utilizado
o intervalo de janeiro de 1984 a dezembro de 2018, reservando-se o periodo de janeiro a

dezembro de 2019 para a etapa de teste.

Tabela 1 - Informagdes das estagdes de monitoramento da BHRI.

Coordenadas Area de . .
Codigo Nome Tipo Geograficas Drenagem Al?l::;de mmllliltl(f:*{;:l(;n to
Longitude Latitude (km?)
6652000 Itiquira Fluviométrica -54,1511° -17,2077° 2920 484 Abril/1971
1754000 Itiquira Pluviométrica -54,1400° -17,2077° - 526 Outubro/1965
1753000  Alto Araguaia  Pluviométrica -53,2194° -17,3000° - 659 Janeiro/1964
1653004 Alto Gargas Pluviométrica -53,5336° -16,9442° - 564 Maio/1976

Fonte: Hidroweb (ANA) (2024).

Em virtude da auséncia de dados de temperatura disponiveis de estagdes meteorologicas
para o periodo analisado, utilizou-se a base de dados ERAS5-Land Monthly Aggregated -
ECMWEF Climate Reanalysis (Mufioz Sabater, 2019). Para tal, os dados de temperatura média
foram obtidos por meio do Google Engine, fornecendo o poligono da bacia hidrografica em
estudo. Foram considerados os dados climaticos mensais oriundos de reanalise, referentes ao
periodo de janeiro de 1984 a dezembro de 2019.

Os dados de vazdo e temperatura ndo apresentaram lacunas no periodo analisado.
Entretanto, os dados de precipitagcdo necessitaram de preenchimento, conforme Todeschini e

Menezes Filho (2024).

2.1.2 Modelos de previsdo

Os modelos Autorregressivos Integrados de Média Moveis (ARIMA), introduzidos por
Box & Jenkins (1976), tém sido aplicados na andlise de séries temporais como modelos
estatisticos lineares para representar e capturar padrdes em dados de séries temporais gerados
por processos estocasticos (Bayer & Souza, 2010). Dada a possibilidade da sazonalidade

presente nos processos hidroldgicos, a versdo sazonal dos modelos ARIMA, denominado
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SARIMA (Sazonal Autorregressivo Integrado de Média Mdveis) se apresenta como alternativa
eficaz para capturar além das autocorrelagdes temporais, padrdes sazonais caracteristicos de
variaveis ambientais (Duarte et al., 2019; Costa et al., 2023; Caminha et al., 2025).

O modelo SARIMA (p,d,q) (P,D,Q) tem a estrutura dada pela Equacao 1, sendo
caracterizado pelas ordens autorregressivas (p,P), ordens de diferenciacdo (d,D) e ordens de
médias moveis (q,Q).

(1) $(B)D(BS) (I — BS)P (1-B)? Z,= O(B) O(BS) &

Em que: S ¢ a periodicidade sazonal, ¢(B) ¢ o polindmio autorregressivo, (B) é o
polindmio da média movel e & € o termo de erro do modelo do AR sazonal. As equagdes 2 e 3
referem-se, respectivamente, a determinagdo do ®(B%) que é o pardmetro autorregressivo
sazonal e O(B%) que corresponde ao pardmetro da média movel sazonal.

() D(BS) =1 — @B — D285 —...— DB
3) OB =1 — O,B5 — OB —...— O,B%

O modelo SARIMAX (Autorregressivo-Integrado Média Mével Sazonal com variaveis
exdgenas) € uma abordagem estatistica utilizada para prever valores futuros de séries temporais,
combinando relagdes lineares de valores passados, variaveis exogenas e termos de erro. O
mesmo ¢ aplicado quando varidveis exdgenas influenciam o processo estocastico, aprimorando
o desempenho das previsdes (Costa et al.,2023).

Assim como o modelo SARIMA descrito na Equagdo (1), o modelo SARIMAX
geralmente ¢ expresso pela ordem de seus parametros (p,d,q) (P,D,Q). Diferencia-se pela
inclusdo de um termo exogeno representado pela soma no lado direito, que modela a relagdo
entre a sequéncia observada e o vetor de informagdes relativas a variavel exogena St, conforme

descrito na equacao 4.

(4) $(BYO(B%) (I = BY° (I = BY'Zi= O(B) O(B%) &+ LiL1 Bis,,

Em que: g € um vetor de coeficientes relativos a variavel exdgena.
A identificacdo de modelos da familia ARIMA ¢ uma importante etapa da metodologia
de Box e Jenkins (1976). Tal etapa exige a determina¢do das ordens nominais € sazonais

(p,q,P,Q) e ordens de integracdo (d, D). Para isto, pode-se dispor da analise grafica das fungdes
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de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelacdo parcial (PAFC), avaliando-se a presenca das
componentes sazonalidade e tendéncia nas series temporais. Outros critérios de sele¢do de
modelos amplamente utilizados sdo os critérios de informacdes de Akaike (AIC) (Akaike,
1974), e o critério de informagdo bayesiano Schwarz’s BIC (Schwarz,1978).

O modelo mais adequado ¢ aquele que apresenta o menor valor dos critérios de selegao.
Ap0s a avaliagdo de todos os modelos, as previsoes foram obtidas com base no melhor modelo
selecionado. O método AIC ¢ definido pela equagdo 5:

(5) AIC = 2(k) — 2In (L)

Em que: L ¢ a estimativa de maxima verossimilhanca e k € o numero de parametros do
modelo e n o nimero de observagdes da série.

O método BIC ¢ definido pela equacdo 6:

(6) BIC = (k) In(N) — 2In (L)

Em que: L ¢ a estimativa de maxima verossimilhanga, k ¢ o nimero de parametros do
modelo ¢ N o niumero de observagoes da série.

Assim como no AIC, minimizar o BIC tem o objetivo de identificar o melhor modelo.
O modelo escolhido pelo BIC é ou o mesmo escolhido pelo AIC ou um modelo com menos
termos. Isso ocorre porque o BIC penaliza o nimero de parametros de forma mais rigorosa do
que o AIC (Hyndman et al., 2024).

A selecao de modelos mais adequados para cada cenério foi realizada utilizando-se a
fun¢do auto.arima() do pacote forecast. Este comando automatiza o processo de selegdo,
combinando testes de raiz unitaria (teste KPSS), minimizagdo do critério de informacao de
Akaike (AIC) e estimativa de maxima verossimilhanca (MLE), como descrito por Hyndman &
Athanasopoulos (2021). A ampla aplicagdo do auto.arima() reduz o tempo necessario para
determinar as ordens 6timas dos modelos ARIMA, utilizando os critérios AIC ou BIC (Caixeta;
Menezes Filho & Fonseca, 2021; Hyndman & Khandakar, 2008; Lee & Cho, 2022; Costa et
al., 2023).

Importante destacar que para o ajuste de modelos da classe ARIMA, verificou-se a
estacionariedade da série em estudo, bem como, de forma complementar das séries temporais

relativas as variaveis exogenas, utilizando-se o teste de Dickey-Fuller (Said & Dickey, 1984).
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2.1.3 Cenarios analisados

O treinamento dos modelos foi realizado utilizando dados da estacdo fluviométrica
Itiquira (codigo 66520000). Foram analisados diferentes cenarios para a previsdo de vazdes
médias mensais em horizontes de 3, 6, 9 ¢ 12 meses. Esses cenarios foram definidos com base
nas variaveis explanatorias utilizadas, a saber:

Quadro 1 — Modelos e cenarios estudados.

Modelo | Variaveis utilizadas Sigla
1 Vazdo média mensal (Q) M1
2 Vazio média mensal (Q) e precipitacdo média mensal (P) M2
3 Vazio média mensal (Q), precipitacdo média mensal (P) e temperatura média mensal (T) M3
4 Vazdo média mensal e temperatura média mensal M4

Em todos os cenarios, as vazdes médias mensais registradas na estagdo fluviométrica
Itiquira foram consideradas como a variavel alvo. O modelo M1, por incluir apenas uma
variavel, foi modelado como SARIMA. Os demais modelos, por considerarem multiplas

variaveis, sdo enquadrados na classe SARIMAX.
2.1.4 Métricas de desempenho

A escolha de métricas de desempenho ¢ fundamental para a avaliagdo de modelos,
embora nenhuma métrica isolada seja capaz de capturar integralmente seus comportamentos.
Mesmo o uso de multiplas métricas pode deixar de refletir aspectos relevantes, sendo necessario
adapta-las aos objetivos do estudo. Por isso, € apropriado que a avaliacdo do desempenho seja
feita com base em um conjunto minimo de métricas complementares (Klotz et al., 2021).

Neste estudo a analise de desempenho dos modelos foi realizada por meio da utilizag@o
das métricas: Nash-Sutcliffe (NSE), Kling-Gupta (KGE), Viés Percentual (PBIAS), Raiz do
Erro Médio Quadratico (RMSE) e Erro Médio Quadratico (MSE), descritos na Tabela 2.

O NSE ¢ usado para avaliar o desempenho do modelo hidroldgico em relacdo a um
modelo de referéncia representado pela média de todas as observacdes de vazdo. Tem
hipersensibilidade a valores extemos (Ferreira; Paz & Barros, 2020) e ¢ mais eficaz para a
avaliacdo da qualidade do ajuste do que o coeficiente R? que pode indicar um bom ajuste geral,
mas nao identifica erros sistematicos (Costa et al., 2023).

O Kling-Gupta Efficiency (KGE) ¢ integra trés componentes fundamentais: correlagao,
viés e variabilidade entre os dados observados e simulados. O KGE foi proposto como uma
alternativa mais eficiente ao NSE. Enquanto o NSE tende a favorecer a correlagdo em

detrimento da variabilidade e do viés, podendo ocorrer superestimacdes, o KGE considera de
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forma equitativa a correlagdo, o viés e a variabilidade nas simulagdes hidrologicas (Gupta et.
al.,2009).

Tabela 2 - Métricas utilizadas para avaliar o desempenho de modelos.

Minimo, maximo e

Equacao i Unidade Referéncia
otimo
n —0.)2 Wohling et al.
NSE=1- nlzl(Q"”S 9s) . o, 1, 1 - (2013)
Zizl(Qobs - Qobs)
Qs -0, 1, 1 Wohling et al.
-1 _ —1)2 —_1)2 2 1)\2 -
%i(Qs — Qops) Jimeno-Saez et.al
PBIAS = 100 x —————— -00, 00,1 % ’
% Qoss,i ’ (2018)
Legates & McCabe
n _ 2 3/a)2 g
MSE = l=1(QS QOBS) 0, o, 0 (m /S) Junior (1999)
n
Romanowicz et al.
n _ 2
RMSE = jzi=1(Qs QOBS) 0, o, 0 m3/s (2013)
n

Em que: Qs = vazao simulada (m?/s), Qobs = vazao observada (m?/s), n = quantidade de dados.

Fonte: Adaptada de Ferreira; Paz & Bravo (2020).

O PBIAS indica a relagao entre a diferenca média das vazdes observadas e estimadas,
normalizada pelo desvio padrdo das vazoes observadas (Ferreira; Paz & Barros, 2020). Mede a
tendéncia média dos dados simulados de serem maiores (PBIAS positivo) ou menores (PBIAS
negativo) do que os seus correspondentes observados (Safeeq et al.,2014).

O MSE calcula a média da série temporal de erros quadrados, evitando a compensacao
de erros médios, mas dificulta a interpretacao do valor da métrica por resultar em uma unidade
(m3/s)?> sem significado fisico (Ferreira; Paz & Barros, 2020). O RMSE supera a limita¢do de
unidade do MSE ao aplicar a raiz sobre 0 MSE. E uma medida ponderada do erro, enfatizando
desvios mais significativos entre valores observados e modelados. Favorece picos e eventos de
magnitude mais alta, tornando-o sensivel a grandes erros ocasionais (Ghabia et al.,2022).

Embora seja eficaz para avaliar o desempenho em vazdes elevadas, a interpretagdao do
RMSE pode variar em diferentes bacias hidrograficas devido a escala do conjunto de dados
(Jimeno-Saez et al., 2018; Kim, et al., 2023). Prefere-se o RMSE ao MSE, pois ¢ medido nas

mesmas unidades dos dados originais, proporcionando uma representacao mais realista do
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tamanho de um erro "tipico" (Dawson; Abrahart & See, 2007). Na Tabela 3, ¢ apresentada a
classificagdo do desempenho dos modelos de previsdo de vazao, considerando trés métricas:
NSE, PBIAS ¢ RMSE.

Em relagdo a qualificacdo da métrica MSE, quanto menor o valor, melhor ¢ o
desempenho do modelo (Mao et al., 2021).

A Tabela 3 apresenta a classificacdo do desempenho dos modelos, baseada nas métricas
NSE, KGE, PBIAS ¢ RMSE.
Tabela 3 - Classificagao do desempenho de modelos com base nas métricas NSE, KGE, PBIAS

e RMSE.
Métrica  Excelente Bom Satisfatorio Insatisfatorio Referéncia
NSE > 0,70 0,50 <NSE < 0,70 0,30 <NSE < 0,50 <0,30 Jimeno-Saez et al. (2018)
KGE  Proximo de 1 Proximo de 0 Katipoglu et.al (2023)

PBIAS |PBIAS| <25 25<|PBIAS| <50  50<[PBIAS| <70 [PBIAS[>70  Jimeno-Saez et al. (2018)

RMSE <10% 10 a20% 20 a 50% >50% Pant et al. (2022)

Fonte: Elaborado pelos autores (2024).
3. Resultados e discussiao

A Tabela 4 apresenta as medidas descritivas das varidveis vazdo, precipitacdo e
temperatura, obtidas a partir de 432 observacdes, no periodo de janeiro de 1984 a dezembro de

2019. Essas medidas permitem uma andalise abrangente do comportamento estatistico de cada

variavel.
Tabela 4 - Medidas descritivas das variaveis em estudo
Medida Descritiva X::f;:)) Pref:rl::lt:)wao Tem?fé;‘ tura
Média 62,09 147,79 23,44
Erro padrao 1,32 5,84 0,06
Mediana 55,10 137,22 23,56
Desvio padrio 27,48 121,29 1,33
Variancia da amostra’ 755,30 14712,13 1,77
Curtose? 1,68 -0,46 0,52
Assimetria® 1,15 0,54 -0,08
Minimo 23,60 0,00 19,38
Maximo 185,00 554,60 27,79

Legenda: ! Vazdo média mensal: (m*/s)?; Precipitagdo média mensal: mm?; Temperatura média
mensal: (°C)?; 2 Curtose e Assimetria sdo adimensionais. Periodo considerado: janeiro de 1984
a dezembro de 2019.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2024).

A vazao apresentou média de 62,09 m®/s, com erro padrao de 1,32 m?/s, indicando boa
precisdo na estimativa da média. A mediana foi de 55,10 m?*/s, proxima a média, enquanto o
desvio padrao de 27,48 m?/s evidencia uma variabilidade consideravel nos valores registrados.
A assimetria positiva (1,15) e a curtose de 1,68 sugerem uma distribuicdo assimétrica a direita.
Os valores variaram de 23,60 m3/s a 185,00 m?/s, com amplitude de 161,40 m?/s.

Para a precipitagao, a média foi de 147,79 mm, com erro padrao de 5,84 mm e desvio
padrdo de 121,29 mm, refletindo grande variabilidade nos dados, possivelmente devido a
sazonalidade caracteristica dessa variavel. A mediana foi de 137,22 mm, e os valores oscilaram
de 0,00 mm a 554,60 mm.

A temperatura apresentou uma média de 23,44 °C, com erro padrdo de 0,06 °C e desvio
padrdo de 1,33 °C, revelando menor dispersdo dos dados em relagdo as outras variaveis. A
mediana foi de 23,56 °C, proxima da média, e os valores variaram entre 19,38 °C e 27,79 °C,
com amplitude de 8,42 °C.

De acordo com Naghetini & Pinto (2007), o coeficiente de correlagdo (r) refere-se a um
coeficiente que satisfaz a desigualdade -1 < r < 1, correspondendo os extremos, -1 e 1 para
associacoes perfeitas positiva e negativa, respectivamente, € o valor nulo para nenhuma
associacdo. Barbetta (2006) classifica a correlagdo em fungdo dos valores de r, em trés
intervalos, a saber: correlagdo forte para valores superiores a 0,70, correlagdo moderada para
valores de r entre 0,30 e 0,70 e correlagdo fraca para valores inferiores a 0,30.

Vale ressaltar que uma associagdo positiva entre 2 varidveis, resultante de um alto valor
para r, ndo implica uma relag@o causa-efeito (Naghetini & Pinto, 2007). Por isso, ¢ importante
analisar os graficos de dispersado referentes as variaveis analisadas e ndo simplesmente confiar
nos valores de correlagdo obtidos (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Neste sentido, na Figura 2 apresentam-se os graficos de dispersao entre as varidveis em
estudo. Para a elaboracao dos graficos, os dados foram previamente normalizados. A correlagao
entre vazao e precipitacdo foi forte, com coeficiente r = 0,78, sugerindo uma relag¢do positiva
significativa entre essas varidveis. Ja a correlagcdo entre vazao e temperatura e precipitagdo e
temperatura foram consideradas fracas, respectivamente com valores de r iguais a 0,01 e 0,23,

indicando assim auséncia de relagdo direta.
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Figura 2 - Graficos de correlagdo entre as variaveis em estudo. Vazao e precipitagao (a), vazao

e temperatura (b), precipitacdo e temperatura (c). Dados normalizados.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

Tal aspecto observado de baixa correlacdo entre vazao e temperatura, bem como, entre
a precipitagdo e temperatura, atenuam o problema da multicolinearidade.

Caso houvesse forte correlagdo entre as variaveis, a consideracdo das mesmas nao
incorreria em melhorias ao modelo a ser construido (Lana, 2023; Qin et al., 2024). Isso ocorre
porque varidveis altamente correlacionadas tendem a competir entre si para explicar a
variabilidade do fendmeno, o que reduz a importancia relativa de uma delas devido a
multicolinearidade (Correa; Silva & Matos, 2025).

A estacionariedade da série de vazdes e de precipitagdes em relagdo a média e a
variancia observada na Figura 3, foi confirmada com o uso do teste de Dickey-Fuller (Said &
Dickey, 1984), rejeitando-se a hipotese nula de ndo-estacionariedade com valor-p inferior a
0,01. Ja para a série de temperaturas, aceitou-se a hipotese nula de ndo-estacionariedade com
p-valor igual a 0,70; fato este que se justifica pela mudanga de tendéncia observada na Figura
5, entre os anos de 1995 e 2000. Deste modo, a referida série foi diferenciada e confirmada sua
estacionariedade pelo teste de Dickey-Fuller, para devida utilizagao como variavel exégena nos

modelos.
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Figura 3 - Séries temporais de vazao, precipitacio e temperatura mensais.
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Legenda: Q — vazao média mensal em m?/s (estacdo 6652000); P — precipitagdo média mensal
em mm (média mensal das estagdes 1754000, 1753000, 1653004); T — temperatura média
mensal obtida pela plataforma ERAS; t — tempo. Periodo considerado: janeiro de 1984 a

dezembro de 2019. Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

A Figura 4 apresenta a decomposicao aditiva das séries temporais de vazao, precipitacdao
e temperatura do Rio Itiquira entre 1985 e 2019. A componente sazonal evidencia a varia¢dao
anual, com aumento na vazao, precipitacao e temperatura durante o verao (estacdo chuvosa) e
reducdo no inverno (estagdo seca). A componente residual, destaca as variagdes aleatorias
associadas a fatores imprevisiveis que influenciam o comportamento da vazao, precipitagdo e

temperatura.
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Figura 4 - Decomposic¢ao da série temporal de médias mensais de vazao (a), precipitagdo (b) e
temperatura (c) em componente de sazonalidade, de tendéncia e de aleatoriedade.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025).
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A Figura 5 apresenta as fungdes de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagdo parcial
(PACEF) para a série temporal de vazdo. Esta analise ¢ um passo importante para a identificacao
dos componentes do modelo ARIMA. Na ACF, observa-se na série, picos significativos nas
primeiras defasagens, indicando que a série possui dependéncia temporal de curto prazo. Ja a
PACF mostra que a autocorrelacdo parcial decai rapidamente apds a primeira defasagem.
Ambos os graficos indicam uma estrutura temporal bem definida, caracterizada por correlagdo
predominante nas defasagens iniciais e um comportamento senoidal, refletido na alternancia de
sinais das defasagens. Os graficos mostram autocorrelagao significativa em multiplos lags de

12, indicando a presenca de sazonalidade.

Figura 5 - Fungdes de autocorrelagao amostral (ACF) e de autocorrelagdao parcial amostral
(PACF) da série de vazao.
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

Esse comportamento tem sido amplamente relatado em séries temporais de variaveis
hidrometeorologicas. Barbosa et al. (2024) também observaram a alternancia de sinais nas
defasagens em séries de vazoes e precipitagdes, embora sem um padrao senoidal bem definido.
Da mesma forma, Menezes Filho (2020) identificou oscilacdes nas defasagens multiplas de 12
meses em séries de temperatura, com comportamento senoidal.

A identificagdo do melhor modelo foi conduzida utilizando a fun¢do auto.arima. Os
seguintes modelos foram selecionados como os melhores: modelo M1 - SARIMA com dados
de vazao: (1,0,1) (1,1,1)12; modelo M2 - SARIMAX com dados de vazio e precipitagdo como
variavel exégena: (0,1,3) (2,0,0)12; modelo M3 - SARIMAX com dados de vazdo e variaveis
exdgenas a precipitacdo e a temperatura: (0,1,3) (2,0,0)12; € o modelo M4 - SARIMAX com

dados de vazao e temperatura como variavel exégena: (2,0,1) (1,1,1)12.

74



Universidade Federal de Jatai

F Revista Eletronica do curso de Geografia
Graduacao e P6s-Graduacgao

Jatai-GO | n 53 | set-dez/2025

A Tabela 5 compara os quatro modelos SARIMA quanto aos coeficientes, variancia dos
residuos, AIC e BIC. O modelo M1 apresentou o pior desempenho, com maior variancia
residual e critérios AIC e BIC mais altos. O modelo M2 apresentou menor variancia residual
dentre os modelos, porém com valores de AIC e BIC superiores ao M3 que teve o melhor
desempenho. Tal modelo incluiu precipitagdo e temperatura como variaveis exogenas. Ja o

modelo M4 teve desempenho intermedidrio, inferior aos modelos M2 e M3.

Tabela 5 - Coeficientes e métricas de desempenho dos modelos selecionados.

Modelo SARIMA Coeficientes G2 AIC BIC

o, = 0.7038
0, = -0.3991

M1 (1,0,1)(1,1,D)12 @, = -0.0803 262 345379 3473,85
0:®=-0.8601
®; = -0.6088
®, = -0.1555
0 = -0.2007

M2 (0,1,3)(2,0,0)12 O — 0.156 177,2 3372,00 3400,27
o, = 0.3585
p=0.1553
®; =-0.6091
0, =-0.1552
03 =-0.2004

M3 (0,1,3)(2,0,0)12 ®; =0.1558 178,1 3367,31 339924
o, =0.3590
Pp=0.1555
Ft=0,0411
D, =1,2624
o, = -0,2739
0, = -0,9264

M4 (2,0,1)(1,1,1)12 Dy = -0.0941 2474 342487 3452,65
0:8= -0.8792
£ =-2,8680

Legenda: M1: SARIMA (somente a vazdo média mensal); M2: SARIMAX (vazdo média
mensal e precipitacio média mensal); M3: SARIMAX (vazdo média mensal, precipitagdo
média mensal e temperatura média mensal); M4: SARIMAX (vazdo média mensal e
temperatura média mensal). Periodo considerado: janeiro de 1984 a dezembro de 2018. Fonte:

Elaborado pelos autores (2025).

A Figura 6 apresenta a andlise dos residuos do modelo M3, o melhor modelo obtido. Os
residuos padronizados e a ACF indicam auséncia de autocorrelacao. O teste de Ljung-Box, cuja

hipotese nula assume independéncia dos residuos, apresentou p-valores superiores a 0,05, nao
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indicando evidéncias contra essa hipdtese. Assim, os residuos podem ser considerados ruido

branco, o que confirma a adequag@o do modelo.

Figura 6 - Analise dos residuos padronizados do modelo M3.

Residuos Padronizados Autocorrelagédo dos Residuos (ACF) Teste de Ljung-Box
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08
08
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I
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1985 1985 2005 2015

Tempo (meses) Lag Lag

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

Os resultados obtidos sdo semelhantes aos de Meis, Llano & Rodriguez (2023), que
também usaram modelos SARIMA para prever vazdes mensais na bacia do Rio Parana,
incorporando o indice NINO 3.4 como variavel exogena para melhorar a previsio de eventos
extremos, como inundagoes.

Assim como neste estudo, Meis et al. (2023) utilizaram o teste de Ljung-Box para
confirmar a adequagdo dos modelos, mesmo com algumas distor¢des nos residuos. Os referidos
autores também concluiram que a inclusdo de varidveis exogenas, como o indice ENSO,
melhorou a previsdo de vazdes em eventos extremos, refor¢ando a importancia da analise de
residuos e outliers na avaliagdo da qualidade do modelo.

A Figura 7 apresenta as previsoes dos modelos M1 a M4 de 3 a 12 meses. Observa-se
maior variagdo entre os modelos no periodo chuvoso (janeiro a mar), devido a instabilidade
climatica e a alta sensibilidade das vazdes aos dados de entrada. No periodo seco (abril a
setembro), as previsdes foram mais proximas dos dados observados, destacando-se os modelos
M2 e M3. Na previsao de 12 meses, todos os modelos apresentaram tendéncia de
superestimacao, mais acentuada no modelo M1 (37%) e menor no M2 e M3 (ambos com 20%).
Durante a seca, as superestimagdes foram reduzidas, com destaque para o M4 (5%). De modo
geral, todos captaram bem os extremos, com variagdes na precisao.

Assim, os resultados deste estudo mostraram que, durante os meses de vazdes maximas,
o modelo 1 (SARIMA) apresentou a maior superestimagdo, evidenciando menor precisdo na

captura dos picos de vazdo. Em contraste, os modelos 2 e 3, com uma superestima¢ao média de
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20% na cheia e apenas 9% na seca, demonstraram uma melhor adaptagdo as maximas e minimas
médias observadas, aproximando-se do desempenho do modelo SARIMAX observado por
Costa et al. (2023). Isso refor¢a a importancia de modelos mais robustos, como o0 SARIMAX,
especialmente quando integrados a varidveis exogenas relevantes, como precipitagdo e
temperatura, para fornecer previsdes de vazdo mais precisas, principalmente em cendrios de

variagdes extremas, como picos e vales da série temporal.

Figura 7 - Previsdo dos modelos 1 a 4 para os periodos de 3 meses (a), 6 meses (b), 9 meses
(c) e 12 meses (d). Observados —8— M1 —&— M2 —=<— M3 —— M4

90 100
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20 80
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Legenda: Q: Vazdo; M1: SARIMA (somente a vazao média mensal); M2:Sarimax (vazdo média
mensal e precipitacio média mensal); M3: SARIMAX (vazdo média mensal, precipitacao
média mensal e temperatura média mensal); M4: SARIMAX (vazio média mensal e

temperatura média mensal). Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

Cabe destacar que o modelo SARIMAX apresentou desempenho ligeiramente superior
no conjunto de teste, o que se deve, em parte, a menor variabilidade hidrologica observada em
2019. Essa condi¢do favoreceu a acurdcia do modelo, que foi treinado para capturar padrdes

sazonais e tendéncias ao longo da série histdrica. Tal comportamento ¢ reconhecido em
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aplicagdes hidrologicas, especialmente quando os dados de teste representam condigdes

estaveis.

Quanto as métricas de desempenho (Tabela 5), os modelos M2 e M3 apresentaram o

melhor desempenho geral entre os modelos avaliados, especialmente nos horizontes de médio

e longo prazo (6, 9 e 12 meses), com baixos valores de erro (RMSE e MSE) e excelentes indices

de NSE, KGE, e PBIAS, conforme classificacdo apresentada na Tabela 3. No entanto, para o

horizonte de 3 meses, todos os modelos demonstraram desempenho insatisfatorio, com

destaque negativo para o indice NSE, indicando dificuldade na representacdo das variagdes

observadas em curto prazo.

Tabela 5 - Métricas de desempenho dos modelos em relagdo aos cendrios analisados.

Treino Teste
Cenarios

RMSE MSE NSE KGE PBIAS RMSE MSE NSE KGE PBIAS
Previsdo para 3 meses
M1 15,88 252,06 0,67 0,75 -2,20 17,43 303,67 -5891 0,17 26,50
M2 13,20 174,26 0,77 0,79 -0,30 4,07 16,54 -2,26 0,56 5,50
M3 13,22 174,66 0,77 0,78 -0,30 4,05 16,37 -2,23 0,56 5,50
M4 15,38 236,73 0,69 0,75 -0,70 15,68 245,96 -47,52 0,76 24,10
Previsdo para 6 meses
M1 15,88 252,06 0,67 0,75 -2,20 13,00 168,87 0,32 0,78 18,60
M2 13,20 174,26 0,77 0,79 -0,30 3,87 15,00 093 0,82 3,70
M3 13,22 174,66 0,77 0,78 -0,30 3,87 1496 094 0,82 3,60
M4 15,38 236,73 0,69 0,75 -0,70 11,34 128,63 0,48 0,78 14,60
Previsiao para 9 meses
M1 15,88 252,06 0,67 0,75 -2,20 11,29 127,50 0,68 0,77 19,60
M2 13,20 174,26 0,77 0,79 -0,30 441 1949 095 093 6,00
M3 13,22 174,66 0,77 0,78 -0,30 4,43 19,58 0,95 093 590
M4 15,38 236,73 0,69 0,75 -0,70 9,30 86,51 0,78 0,76 12,20
Previsio para 12 meses
M1 15,88 252,06 0,67 0,75 -2,20 18,08 326,88 -0,02 0,59 29,00
M2 13,20 174,26 0,77 0,79 -0,30 883 78,05 0,75 0,85 13,10
M3 13,22 174,66 0,77 0,79 -0,30 881 78,67 0,76 0,85 13,00
M4 15,38 236,73 0,69 0,75 -0,70 1543 23798 0,25 0,61 21,3

Legenda: M1: SARIMA (somente a vazdo média mensal); M2:Sarimax (vazdo média mensal e

precipitagdo mensal); M3: SARIMAX (vazao média mensal, precipitacdo mensal e temperatura

média mensal); M4: SARIMAX (vazdo média mensal e temperatura média mensal).

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).
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O modelo M2 apresentou o melhor desempenho para a fase de treino. Na fase de teste,
o modelo M3 destacou-se por obter o melhor desempenho nas previsdes com horizonte de 3, 6
e 12 meses, enquanto para a previsao de 9 meses seu desempenho foi bastante proximo ao do
modelo M2.

O M4 apresentou bons resultados apenas no horizonte de 3 meses, com pior desempenho
nos prazos mais longos. O modelo M1, baseado exclusivamente em dados de vazao, teve o pior
desempenho geral, com excecao do horizonte de 9 meses.

De modo geral, inclusdo da temperatura média mensal como varidvel exdgena foi
importante, gerando melhores resultados, quando incorporada juntamente as vazoes, através do
modelo M4, em comparagdo ao modelo SARIMA M1, que considerou apenas a vazio.
Entretanto, ao comparar os modelos M2 e M3, a inclusdo da temperatura como variavel exdgena
foi indiferente ja que as métricas de desempenho entre os modelos foram muito semelhantes.

Esses resultados refor¢am a importancia da inclusdo de varidveis explicativas para
melhorar a acuricia das previsdes de vazao.

Tais resultados corroboram os encontrados por Hosseinzadeh et al. (2023), na previsao
de vazdes no rio Indus, afluente do Rio Colorado, localizado na regido oeste dos Estados
Unidos. No referido trabalho, foram utilizados modelos estocasticos, incluindo Random Forest
Regression (RFR), Long Short-Term Memory (LSTM), SARIMA e o modelo Prophet. Os
autores observaram uma melhora significativa nos parametros, especialmente no RMSE e no
R2. Esses resultados indicam que a inclusdo de variaveis climaticas, como a precipitacdo e a
temperatura no modelo SARIMAX contribuiu para um desempenho melhor e preciso na
previsdo de vazao, especialmente em areas impactadas pelas mudangas climaticas.

Por parcimonia e diante do desempenho semelhante observado entre os modelos M2 e
M3, o modelo M2 foi considerado o mais adequado, uma vez que requer um conjunto menor
de variaveis explanatorias. A previsao gerada pelo modelo M2 para os dados de treinamento
esta apresentada na Figura 8. No referido grafico, observa-se a previsdo dos valores para o
periodo de teste (janeiro a dezembro de 2019), evidenciando a capacidade do modelo em captar
os padrdes sazonais e as flutuagdes relevantes presentes na série temporal.

A inclusdo da temperatura como variavel regressora no modelo SARIMAX ainda ¢
pouco explorada na literatura cientifica, evidenciando uma lacuna relevante que merece
atencdo. Embora a temperatura influencie diretamente diversos processos hidrologicos e na

dindmica dos corpos hidricos por meio da evaporagdo, muitos estudos focam
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predominantemente em variaveis como precipitagdo e vazao. Assim, preencher essa lacuna com
investigacdes mais aprofundadas, contribui para o desenvolvimento de modelos preditivos
melhor e representativos das condigdes ambientais locais, especialmente em areas sensiveis a

mudancas climaticas.

Figura 8 - Previsdo do modelo M2: SARIMAX (0,1,3) (2,0,0)12

|
|
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Legenda: Observados = dados de vazdes médias mensais observadas em m?/s; Vazdes previstas:
vazoes médias mensais previstas pelo modelo 2 (varidvel explanatoria: precipitagdo média

mensal). Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

4. Consideracoes finais

e Neste trabalho, foram analisados quatro modelos estocasticos distintos para a previsao
de vazdes médias mensais, contemplando nao somente modelos da familia SARIMA
como também modelos SARIMAX ao contemplar a inclusdo da precipitacdo e da
temperatura como variaveis explanatorias.

e A consideracdo dos modelos SARIMAX, com precipitagdo e temperatura como
variaveis explanatdrias, melhorou a previsdo de vazdes mensais no Rio Itiquira,
contribuindo para modelos mais adequados as condicdes locais e ao Pantanal Mato-

grossense. Essa abordagem refor¢a as metodologias preditivas frente as incertezas
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climaticas e pode ser aplicada em dareas como agricultura, energia, abastecimento,
transporte e gestdo hidrica, apoiando uma gestao mais eficiente e sustentavel.

e Paratrabalhos futuros, sugere-se a aplicacao e a validacao dos modelos em outras bacias
hidrograficas, ampliando o campo de atuacdo e a generalizagdo dos modelos
estocasticos. Essa abordagem permite verificar a eficacia dos modelos ao lidar com
diferentes condi¢des hidroldgicas e caracteristicas regionais. Além disso, considerando
a importancia de captar corretamente os pontos extremos da série, recomenda-se o
desenvolvimento de novas metodologias que integrem dados de vazdo minima e
maxima.
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