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RESUMO: A modelagem estocastica de séries temporais para a previsio de vazoes tem se consolidado como
uma alternativa relevante para o planejamento e a gestio de recursos hidricos em bacias hidrograficas nio
monitoradas. Este estudo teve como objetivo avaliar o desempenho dos modelos SARIMA e SARIMAX,
considerando diferentes periodos de treino e de teste, bem como a influéncia da inclusio de varidveis
exbgenas, na previsio das vazdes médias mensais de uma sub-bacia do rio Sao Francisco. A metodologia
adotada seguiu a abordagem de Box e Jenkins (1976). Foram selecionados os modelos SARIMA
(1,0,0)(4,0,0)p127 ¢ SARIMAX (1,0,0)(2,0,0)112;, sendo este ultimo incluindo a precipitacio como variavel
exogena. As previsoes foram realizadas para quatro horizontes (3, 6, 9 e 12 meses) em 2022. O desempenho
foi avaliado por meio das métricas NSE, KGE e PBIAS. Em todos os critérios, o modelo SARIMAX superou
o SARIMA. Verificou-se que a escolha dos intervalos de treino e de teste ndo foi determinante para a melhora
do desempenho, sendo os melhores resultados obtidos com o maior periodo de treino (98% da série). O
SARIMAX apresentou NSE = 0,65, KGE = 0,68 ¢ PBIAS = 0,1% no treino, e NSE = 0,45, KGE = 0,5 ¢
PBIAS = 20,9% no teste.
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Performance of SARIMA and SARIMAX models for monthly mean
streamflow forecasting

ABSTRACT: Stochastic time series modeling for streamflow forecasting has become an important approach
for water resources planning and management in ungauged river basins. This study aimed to evaluate the
performance of SARIMA and SARIMAX models under different training and testing periods, as well as the
influence of including exogenous variables, in forecasting monthly mean streamflow in a sub-basin of the Sdo
Francisco River. The methodology followed the Box and Jenkins (1976) approach. The selected models were
SARIMA (1,0,0)(4,0,0)[12 and SARIMAX (1,0,0)(2,0,0)112), the latter including precipitation as an exogenous
variable. Forecasts were generated for four forecasting horizons (3, 6, 9, and 12 months) during 2022. Model
performance was evaluated using the Nash—Sutcliffe Efficiency (NSE), Kling—Gupta Efficiency (KGE), and
Percent Bias (PBIAS) metrics. The SARIMAX model outperformed the SARIMA model across all evaluation
criteria. The results indicated that the choice of training and testing intervals was not a determining factor in
improving model performance, with the best results obtained using the longest training period (98% of the
time series). During the training period, the SARIMAX model achieved an NSE of 0.65, KGE of 0.68, and
PBIAS of 0.1%, whereas during the testing period, it yielded an NSE of 0.45, KGE of 0.50, and PBIAS of
20.9%.
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1. INTRODUCAO

O aprimoramento da gestdo dos recursos hidricos e das
estratégias de previsdo torna-se imprescindivel diante da
escassez hidrica, agravada pelo crescimento econémico e
pelo aumento da populacio. Para contemplar a acessibilidade
aos recursos hidricos faz-se necessario uma gestao eficiente,
assim os setores como: agricultura, abastecimento de agua,
geracdo de energia e transporte hidroviario serdo plenamente
satisfeitos (SHAH et al., 2023).

Os avancos tecnoldgicos e matematicos, impulsionados
pela acessibilidade a linguagens de programacio e a bancos
de dados, tém se mostrado uma estratégia importante para a

tomada de decisao. Portanto, é necessaria a utilizacio de
métodos para prever a vazio, como a modelagem
hidrolégica, que abrange modelos fisicos, estocasticos e de
inteligéncia artificial. Os modelos fisicos sao complexos, pois,
além da série de vazdes, ¢ indispensavel uma grande
quantidade de dados e o estabelecimento de parametros
referentes a pedologia, ao uso e ocupagido do solo e a
cobertura vegetal da bacia hidrografica. Ja os modelos
estocasticos e de aprendizado de maquina exigem menor
volume de dados de entrada do que os modelos fisicos.
Destacam-se, dentre eles, respectivamente, os modelos da
familia ARIMA, utilizados mundialmente para a previsio de



Desempenho de modelos SARIMA e SARIMAX para previsao de vazdes médias mensais

vazio (BARRIENTOS-TORRES et al,, 2023), e as redes
neurais artificiais (SUN et al., 2019; KASSEM et al., 2020).

Estudos utilizando modelo SARIMA foram conduzidos
por Bayer et al. (2012) para a previsio de vazGes mensais do
Rio Potiribu (RS), considerando a relacio entre periodos de
treino e de teste de 93% e 7%, ou 93/7. Bleidorn et al. (2019),
com aplicagdo no Rio Jucu, no Espirito Santo, consideraram
a relagdo entre os perfodos de treino e de teste de 98/2.

Costa et al. (2023) avaliaram a aplicagio do modelo
SARIMAX para a previsaio de vazdes, incluindo a
precipitagdo como variavel exbgena, considerando a relagio
entre os periodos de treino e de teste de 89/11. O melhor
modelo obtido foi o SARIMAX(2,0,0)(2,1,0)12, com
horizonte de 9 meses e NSE préximo de 0,81.

Consoante Hyndman; Athanasopoulus (2021), a
dimensao do conjunto de teste deve ser de cerca de 20% da
amostra total, embora este valor dependa do tamanho da
amostra e de quanto antes se deseja prever. Em geral, na
modelagem de dados, as porcentagens utilizadas para o
conjunto de teste sdo 70% e 80%, ¢ a determinacio da
proporcio ideal depende de fatores como o tamanho do
conjunto de dados, sua complexidade e do modelo
(SIVAKUMAR et al., 2024).

Como descrito, nao ha padronizagio quanto a divisdo da
série temporal em perfodos de treino e de teste para modelos
estocasticos, que siao geralmente definidos em funcio da
extensdao da série temporal disponivel ou de periodos sem
falhas, por exemplo. Além da limitacio regional 2 modelagem
estocastica, em que cada bacia terda um modelo diferente, o
que dificulta a generalizacdo desses modelos. Portanto, tal
padronizacio  traria maior rigor metodologico e
confiabilidade, o que melhoraria a aplicagdo dos modelos
hidrolégicos na gestao dos recursos hidricos.

Dessa forma, o presente artigo teve como objetivos: (i)
comparar o desempenho preditivo dos modelos SARIMA e
SARIMAX, avaliando a influéncia da inclusio da precipitacio
como variavel exégena; (i) analisar o efeito de diferentes
relacdes treino-teste sobre a qualidade das previsdes em
horizontes de 3,6,9 e 12 meses; e (iii) discutir as implicacGes
hidrolégicas dos resultados, destacando a capacidade dos
modelos em capturar a sazonalidade e os eventos extremos
da série historica de vazdes médias mensais do Rio Indaia,
afluente do Sao Francisco.

2. MATERIAL E METODOS
2.1. Area de estudo

A area de estudo, com aproximadamente 875,31 km? esta
inserida na Bacia Hidrografica do Sao Francisco (Figura 2).
Tal sub-bacia pertence a circunscricdo hidrografica (CH) do
Entorno da Represa de Trés Marias (SF4), com secido de
controle na estacao fluviométrica Barra do Funchal, sub-
bacia do Rio Indai4, em Minas Gerais.

2.2. Obtengdo dos dados

Os dados utilizados para a modelagem da série histérica
de vazdes foram obtidos da Agéncia Nacional de Aguas e
Saneamento Basico (ANA) por meio de sua plataforma
Hidroweb.

As estagdes hidrometeorolégicas de Barra do Funchal
incluem uma estacio fluviométrica (codigo 40930000), em
operacio desde 1939, a 679 m de altitude, e uma estacdo
pluviométrica (codigo 1945002), ativa desde 1941, a 720 m
de altitude. Ambas localizadas nas coordenadas 19,39° S e
45,88° W (ANA, 2024).
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Figura 1. Localizacio da sub-bacia hidrografica do rio Indaid em
Minas Gerais.

Figure 1. Location of the Indaid River sub-basin in Minas Gerais
State, Brazil.

De posse dos dados de vazio e de precipitagao, realizou-
se o pré-processamento por meio da identificagdo de erros
tais como discordancias de valores ou auséncias para a devida
correcdo, se necessitia. Os valores ausentes foram
preenchidos com a média histérica do més e selecionado o
periodo de maior abrangéncia e de menor percentual de
falhas. A utilizacdo da precipitacdo se deu pela facilidade de
acesso aos dados, disponiveis no proprio site da ANA.

Desta maneira, definiu-se a série temporal de estudo,
compreendendo o petiodo de janeiro de 1970 a dezembro de
2022, totalizando 636 observagdes. A estratégia de validacdo
temporal adotada neste estudo compreendeu duas etapas
distintas. Na primeira etapa, para cada configura¢io de treino
e teste apresentada na Tabela 1, os modelos
SARIMA/SARIMAX foram estimados uma unica vez,
utilizando exclusivamente os dados de treino, mantendo seus
pardmetros fixos durante todo o processo de previsio.

Tabela 1. Informagbes sobre a divisdo dos periodos de treino e de
teste.
Table 1. Details of the data partitioning into training and test

periods.

Intervalo de treino Intervalo de teste Treino Teste
1970 — 2021 2022 98% 2%
1970 — 2017 2018 — 2022 90% 10%
1970 — 2011 2012 — 2022 80% 20%
1970 — 2006 2007 — 2022 70% 30%
1970 — 2001 2002 — 2022 60% 40%
1970 — 1996 1997 — 2022 50% 50%

Porcentagens aproximadas.
Approximate percentages.

Em seguida, geraram-se previsdes para todo o intervalo
de teste e calcularam-se os erros correspondentes, sem
utilizar horizontes especificos. Na segunda etapa, com base
no desempenho geral obtido (avaliando as métricas descritas
em 2.4), selecionaram-se os melhotres modelos e tealizou-se
uma analise complementar, focada exclusivamente no ano de
2022, na qual foram aplicados horizontes de 3, 6,9 e 12 meses
para avaliar o desempenho do modelo em diferentes
defasagens nesse ano. O ano de 2022 ndo participou do
periodo de treino na selegdo dos modelos, sendo utilizado
apenas na avaliacdo final, o que garantiu a inexisténcia de
vazamento de informacio (data leakage) entre os conjuntos
de treino e de teste. Nido foram empregadas janelas
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deslizantes (rolling windows) nem reestimacdo do modelo ao
longo do periodo de teste. Destaca-se também que a variavel
precipitacio, utilizada como variavel exdgena nos modelos
SARIMAX, foi agregada mensalmente as vazoes, sem a
aplicacdo de defasagens temporais.

2.3. Modelos de previsio SARIMA e SARIMAX

Os modelos Autorregressivos Integrados de Médias
Moéveis (ARIMA), introduzidos por Box e Jenkins na década
de 1970, sio modelos estatisticos lineares amplamente
utilizados na andlise de séries temporais, com o objetivo de
capturar e representar as caracteristicas de processos
estocasticos (BAYER; SOUZA, 2010).

Em virtude da sazonalidade presente nos processos
hidrolégicos, os modelos SARIMA (Sazonal Autorregressivo
Integrado de Médias Moveis) constituem alternativas
eficientes para a captura de padrées periddicos inerentes as
variaveis ambientais (MENEZES FILHO, 2020; COSTA et
al. 2023; CAMINHA et al., 2025).

Os modelos SARIMA (p, d, q) (P, D, Q) tém sua estrutura
representada pela Equacio 1 e caracterizam-se pelas ordens
de autorregressio (p, P), diferenciacdo (d, D) e média mével

@ Q-
$(B) ®(B%) (1 —B%)P (1 - B)Zt = 8(B) 6(B%) ¢, (01)

em que: p(B) = operador autorregressivo (AR) nio sazonal de
ordem p; D (BS) = operador autorregressivo (AR) sazonal de ordem
P; (1-BS) D = operador de diferenciagdo sazonal (S = sazonalidade,
D = ordem); (1-B) ¢ = operador de diferenciagio nio sazonal (d =
ordem); Zt = série temporal observada; 6(B) = operador de média
movel (MA) nio sazonal de ordem q; ©(BS ) = operador de média
movel (MA) sazonal de ordem Q; e = termo de erro de ruido

branco; B = operador de defasagem (backshift), por exemplo,
By=y1.

O modelo SARIMAX, versao mais avancada do modelo
ARIMA (ALHARBI; CSALA, 2022), ¢ uma abordagem
estatistica cujo principal propésito é prever valores futuros
de uma série temporal usando relagdes lineares entre os
valores observados previamente dos dados sequenciais,
informagGes secundarias fornecidas pelas variaveis exégenas
e termos de erro (FAZLA et al., 2023). Do mesmo modo que
o modelo SARIMA descrito pela Equagao 1, o modelo
SARIMAX ¢ frequentemente expresso pela ordem de seus
parametros (p,d,q) (P, D, Q), diferindo pela inclusio de um
termo exégeno ou varidvel regressora, representado pelo
termo de soma no lado direito, que modela a relacdo entre a
sequéncia de dados observados e o vetor de informacoes
explanatérias, como descrito por (FAZLA et al., 2023). O
modelo SARIMAX ¢ representado pela Equagio 2.

G(B)P(BS)(1— BS)P(1 - B)4 Zt = 8(B)O(BS)e, + X1, Bisti
02)

em que: X%y fise; = = Componente de regressdo (varidveis
exbgenas), em que fi sdo os coeficientes associados a m
regressores eXternos .

O processo de modelagem estocastica, inicialmente
apresentado por Box; Jenkins (1976), pode ser descrito por
meio de quatro etapas: (i) identificacdo do modelo; (ii)
estimativa dos parametros; (iii) verificacio ou avaliacio do
modelo selecionado; e (iv) previsio (MACHIWAL; JHA,
2012).

Destaca-se que, em etapa anterior a identificacio do
modelo, verificou-se a estacionariedade das séries de vazdes
e de precipitacdo — esta tltima como variavel ex6gena — por
meio do teste de Dickey-Fuller (SAID; DICKEY, 1984). A
identificacio do modelo e a estimativa de seus pardmetros
exigem a extracdo de padroes intrinsecos a série temporal
(COSTA et al,, 2023). A obtencdo desses padroes da-se pela
decomposi¢dio da série temporal em componentes
(tendéncia, sazonalidade e residuo) e pelas fungdes de
autocorrelagio (FAC) e de autocorrelacdo parcial (PAFC)
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021).

Para a selecio dos modelos, além dos
mencionados, empregam-se também o critério de
informacao de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974) e o critério de
informacao bayesiano de Schwarz (BIC) (SCHWARZ, 1978),
ambos  amplamente  consolidados  na  literatura
(MACHIWAL; JHA, 2012). O modelo selecionado ¢é aquele
que minimiza simultaneamente esses dois critérios. As
equacoes que os definem sdo apresentadas nas Equacoes 3 e

4.

critérios

AIC = 2(k) — 2In (L) (03)

em que: L ¢ a estimativa de maxima verossimilhanca e k ¢ o nimero
de pardmetros do modelo.

BIC = (K)In (N) — 2In (L) (04)

em que: L ¢ a estimativa de maxima verossimilhanga; k é o nimero
de parimetros do modelo e N o nimero de observagoes da série.

Conforme Costa et al. (2023), o AIC e o BIC atendem a
propésitos distintos. O AIC seleciona o modelo que melhor
representa o processo  gerador  dos  dados,
independentemente do tamanho da amostra; o BIC, por sua
vez, busca o modelo mais parcimonioso, aplicando uma
penalidade mais severa ao nimero de paraimetros em funcio
do tamanho da amostra.

No presente estudo, a selegdo dos modelos mais
adequados para a previsio de vazGes médias mensais foi
realizada por meio do comando auto.arima() do pacote
forecast (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008). Este
comando automatiza a selecao do modelo combinando testes
de raiz unitiria, a minimizacio do AIC e da estimativa de
maxima verossimilhanca (MLE), conforme descrito por
Hyndman e Athanasopoulos (2021). Destaca-se que o
auto.arima() ¢ amplamente utilizado por reduzir o tempo
necessario para determinar as ordens 6timas dos modelos
ARIMA, minimizando o AIC e o BIC (HYNDMAN;
KHANDAKAR, 2008; LEE; CHO, 2022).

Apbs a definicio dos melhores modelos e a estimativa de
seus parametros, verifica-se, além do ajuste adequado aos
dados, se os residuos apresentam comportamento aleatério e
ndo correlacionado, seguindo uma distribuicio normal com
média zero (COSTA et al,, 2023). Segundo Bayer e Souza
(2010), o teste de Ljung-Box ¢ adequado para esse fim, pois
identifica a presenca de autocorrelacio nos erros estimados
por meio da autocorrelagio dos residuos.

Todas as andlises de séries temporais envolvendo os
modelos ARIMA foram realizadas no software livre R (R
CORE TEAM, 2017), com o auxilio de pacotes especificos,
dentre os quais o forecast.

Nativa, Cuiaba, v. 14, n. 3, €21043, 2026.
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2.4. Métricas de avaliagido

No presente estudo, a andlise de desempenho dos
modelos foi realizada com as métricas: coeficiente de Nash-
Sutcliffe (NSE), viés percentual (PBIAS), coeficiente de
Kling-Gupta (KGE) e raiz do erro quadratico médio
(RMSE).

O NSE tem sido amplamente utilizado na avaliacdo de
modelos hidrolégicos (Equagdo 5). No entanto, apresenta
limitacoes quando aplicado a dados com forte sazonalidade
ou na comparacio entre bacias hidrograficas distintas
(KNOBEN et al., 2019). O valor de NSE varia de 1 a -0,
sendo que modelos de referéncia, como a média dos dados
obsetvados, resultam em NSE = 0.

NSE = 1 — [Hea(Qons=Quam)® ©3)
2IL1(Qi.obs—Qobs)
em que: n = numero de observagdes; Q; o,s = vazdo observada no
més (m*/s); Qjgim = vazdo simulada (m*/s); Qops= vazdo média
observada no petiodo (m?/s).

O PBIAS expressa a tendéncia média das vazdes
simuladas em relacio as observadas e ¢é calculado pela
Equagio 6. O valor 6timo ¢é 0,0; valores positivos indicam
superestimativa, enquanto valores negativos indicam
subestimativa (GUPTA et al., 1999).

Tabela 2. Valores de referéncia utilizados nas métricas de desempenho.

Table 2. Reference values used for the performance metrics.

— Z?:l Qi,ob5_2?=1 Qi,sim ) .
Poias ( 2L, Qiobs 100 ©6)
O KGE foi desenvolvido para avaliar modelos

hidrolégicos integrando correlacio, viés e variabilidade entre
os dados observados e simulados. O valor do KGE varia
entre 1 e -, semelhante ao NSE, mas, para modelos de
referéncia, o valor esperado ¢ -0,41 (DUC; SAWADA, 2023).
Adotou-se como referéncia para o KGE valores entre 0 e 1
(desempenho aceitavel a bom) e inferiores a -0,41
(desempenho ruim). O KGE ¢ calculado pela Equacio 7.

KGE= 1—/( -2+ (B —- D2+ (a—1)2 07)
em que: t = correlacao de Pearson entre Qjgim e Qjobs; B = razio entre
Qsim ¢ Qops € & = razdo entre Qisim e Qiobs:

O RMSE, calculado pela Equagao 8, avalia a magnitude
das diferencgas entre valores estimados e observados a partir
do quadrado dos desvios (BARBOSA et al., 2024). O melhor
modelo apresenta RMSE igual a zero; valores mais elevados
indicam pior desempenho. A Tabela 2 apresenta os valores
de referéncia adotados para as métricas de desempenho neste

estudo.
RMSE — 2P=1(Q5h::_QObS)2

©08)

Métricas NSE PBIAS (%) RMSE (m*/s)
Muito bom (0,80-1,00] PBIAS < +5 < 0,31DP
Bom (0,70-0,80] +5 < PBIAS < £10 < 0,45DP
Satisfatério (0,50-0,70] +10 < PBIAS < +15 < 0,83DP
Insatisfatorio (-90-0,50] PBIAS > +15 > 0,83DP
Referéncias 1] 1] 2]

Legenda: DP — desvio padrio; [1] — Moriasi et al. (2015); [2] — Dazzi et al. 2021.

Legend: SD — standard deviation; [1] — Moriasi et al. (2015); [2] — Dazzi et al. 2021.

3. RESULTADOS

3.1. Analise estatistica dos dados de vazio e precipitagio
A Tabela 3 apresenta as medidas descritivas da vazdo

média mensal e da precipitacio média mensal, observadas na

estacdo de Barra do Funchal, sub-bacia do Sio Francisco, no

periodo de janeiro de 1970 a dezembro de 2022.

Tabela 3. Medidas descritivas da vazdo e precipitagio de 1970 a
2022.

Table 3. Descriptive statistics of streamflow and precipitation from
1970 to 2022.

Medidas Descritivas Vazao Precipitagio (mm)

Mediana 9,02 85,35

Média 17,85 126,88

Maximo 140,61 668,80
Minimo 0,59 0,00

Desvio Padrio 21,00 130,41

Cocficiente de Vatiagio (%) 117,65 102,78
Assimetria 2,47 1,25

A vazdo minima observada foi de 0,59 m?®/s, registrada
em outubro de 2017 durante um periodo de seca que afetou
esse afluente (SILVA et al., 2023), enquanto a vazio maxima
ocorreu em fevereiro de 1992 . Como o desvio padrio
superou a média das vazGes mensais, obteve-se um
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coeficiente de variagio elevado, o que indica forte
sazonalidade (Figura 2) e torna a média atitmética pouco
representativa para este estudo.
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Figura 2. Decomposicio da série temporal de vazio em
componentes de sazonalidade, tendéncia e residuos.

Figure 2. Time series decomposition of streamflow into seasonality,
trend and remainder components.
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Quanto as medidas descritivas da precipitacio mensal, o
valor maximo de 668,80 mm foi registrado em fevereiro de
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2002. Nesse caso, assim como verificado para as vazoes, a
média também se mostrou pouco representativa.

3.2. Decomposigio das séries temporais

As Figuras 2 e 3 apresentam a decomposicao aditiva das
séries de vazoes e precipitages, em componentes de valores
observados, tendéncia, sazonalidade e residuos.

A estacionariedade da série de vazdes quanto a média e a
variancia (Figura 2) foi confirmada pelo teste de Dickey-
Fuller (SAID e DICKEY, 1984), com rejeicio da hipotese
nula de ndo estacionariedade (p-valor < 0,01). O mesmo foi
verificado para a série de precipitagao.
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Figura 3. Decomposicdo da série temporal de precipitagio em
componentes de sazonalidade, tendéncia e residuos. Fonte: Autores.
Figure 3. Time series decomposition of precipitation into
seasonality, trend and remainder components. Source: Authors.

3.3. Identificagdo e sele¢io dos modelos

A Figura 4 apresenta os correlogramas das funcGes de
autocorrelagio amostral (FAC) e de autocorrelagao parcial
amostral (FACP) para os dados da série temporal de vazoes
médias mensais.
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Figura 4. Fungoes de autocorrelagio amostral (FAC) (a) e de
autocorrelaciio parcial amostral (FACP) da série em nivel (b).
Figure 4. Sample autocorrelation function (ACF) (a) and sample
partial autocorrelation function (PACF) (b) of the series at level.

Verifica-se, por meio dos correlogramas, autocorrelacio
significativa em defasagens multiplas de 12, indicando a

presenca de sazonalidade. Assim, a identificacio da
componente sazonal torna-se evidente, incluindo também o
comportamento senoidal observado no correlograma da
FAC, o que sugere um processo autorregressivo, estacionario
e sazonal.

A sele¢ao dos modelos mais adequados foi realizada por
meio do comando “auto.arima()”, tendo sido escolhidos o
SARIMA (1,0,0)(4,0,0)112) e o SARIMAX (1,0,0)(2,0,0)12.

Para as diferentes configuracoes temporais de treino e
teste, obtiveram-se valores distintos dos critérios AIC e BIC,
cujas menores magnitudes mostraram-se associadas tanto a
menor complexidade dos modelos quanto ao emprego de
intervalos temporais mais curtos (Tabela 4).

A auséncia de correlagio serial residual foi verificada por
meio do teste de Ljung-Box, que confirmou a condicio de
ruido branco em todos os modelos (p-valores > 0,05),
atestando, portanto, a independéncia dos residuos.

Tabela 4. Informacdes sobtre os modelos selecionados e os valores
de AIC e BIC.
Table 4. Information on selected models and AIC and BIC values.

Modelo Sigla T;Cel:tz/ AIC BIC

a ,3,6\)1%&12] S6 98/2 5203982 5235036
(&ﬁ%ﬁiﬂ SX6  98/2 4899549  4926,165
" gg\)lglglg . S5 90/10 4805575  4836,068
(&ﬁ%ﬁiﬂ SX5  90/10 4537454 4563591
(1’5()%1)1(121\,&‘812] SX4  80/20 3972918 3998254
(1?)1?01){?21\,%?)?2] SX3  70/30 3465769 3490344
(1?()%1){(121\,%)?;12] SX2  60/40 2985521  3009,225

SARIMAX SX1  50/50 2519291  2541,975

1,0,0)(2,0,0)12

3.4. Desempenho dos modelos para diferentes relagées
entre treino e teste
3.4.1. SARIMA

A avaliagio do desempenho dos modelos SARIMA foi
conduzida com base nas métricas NSE, KGE, PBIAS e
RMSE, além da inspe¢do visual das previsdes (Figura 5).
Foram ajustados seis modelos, um pata cada relacio treino-
teste, denominados S1 a S6. Como se observa na Figura 5, o
modelo S1 apresenta uma tendéncia de convergéncia das
previsdes para valores proximos de 20 m?®/s. Tal
comportamento estd associado, muito provavelmente, a
deficiéncias no ajuste ou a nao inclusio de variaveis exégenas,
fatores que limitam a capacidade do modelo em representar
tanto os picos quanto os perfodos de menor vazao.

No periodo de treino, o desempenho dos modelos variou
entre insatisfatério e muito bom, dependendo da métrica
considerada. O NSE apresentou valores entre 0,42 (modelo
S3) e 0,45 (modelo S4), ambos classificados como
insatisfatérios. O KGE, por sua vez, oscilou de 0,48 (modelo
S3) a 0,51 (modelo S4), sendo classificado como bom em
ambos os casos. O PBIAS permaneceu entre 0,3% e 0,7%
em todos os modelos, o que lhes conferiu a avaliacdo de
muito bom. Com relacio ao RMSE (Tabela 5), os valores
variaram de 14,20 m3/s (relacio 50/50) a 15,48 m?/s (relacio
80/20), sendo classificados como satisfatorios.

Nativa, Cuiaba, v. 14, n. 3, €21043, 2026.
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Figura 5. PrevisGes para os modelos SARIMA com relagio

treino/teste (a) 50/50, (b) 60/40, (c) 70/30, (d) 80/20, (¢) 90/10 ¢
(f) 98/2.
Figure 5. Forecasts for the SARIMA models with training/testing
ratios of (a) 50/50, (b) 60/40, (c) 70/30, (d) 80/20, (¢) 90/10, and
(f) 98/2.
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Tabela 5. Dados do RMSE dos modelos nos periodos de treino e
de teste.
Table 5. RMSE values for the models during the training and testing
periods.

Teste/Treino SARIMA SARIMAX

Treino Teste Treino Teste
98/2 15,39 34,04 12,13 27,56
90/10 15,39 22,08 12,28 15,99
80/20 15,48 18,94 12,29 14,19
70/30 15,11 19,35 11,80 15,80
60/40 14,39 21,87 11,60 15,71
50/50 14,20 21,86 11,56 15,34

Os valores em negrito correspondem aos menores valores de menores
RMSE.
Values in bold indicate the lowest RMSE.

No periodo de teste, o desempenho foi substancialmente
inferior ao observado durante o treinamento. O NSE variou
de 0,09 (modelo S1) a 0,31 (modelo S4), sendo classificados
como insatisfatérios. O KGE apresentou valores entre -0,04
(modelo S1) e 0,24 (modelo S3), com enquadramento que
variou de satisfatério a bom. O PBIAS apresentou grande
amplitude: o melhor valor foi obtido pelo modelo S1 (9,7%,
classificagao boa), enquanto o pior foi registrado pelo modelo
S6 (42,5%, classificacdo insatisfatoria). Em relacdo ao RMSE
(Tabela 5), todos os modelos superaram o limiar de 0,83 DP,
o que, de acordo com a Tabela 2, os enquadra na categotia
insatisfatoria.

Embora os resultados das métricas sugerissem o modelo
S4 como o mais promissor para previsoes, a analise da Figura
5 revela que suas proje¢Ses tendem a média em horizontes
mais longos, sem captar adequadamente a sazonalidade da
série historica. Portanto, para a previsio de 2022, optou-se
por selecionar apenas os modelos S5 e S6, que empregaram
os maiores perfodos de treinamento.

3.4.2. SARIMAX

A avaliagio do desempenho dos modelos SARIMAX foi
conduzida com base nas métricas NSE, KGE, PBIAS e
RMSE, além da inspegdo visual das previsdes (Figura 0).
Foram ajustados seis modelos, um pata cada relacio treino-
teste, denominados SX1 a SX6.

Na Figura 6, apresentam-se as previsdes obtidas com os
modelos SARIMAX, que incluem a precipitagdo como
variavel exdgena, para as diferentes relagoes treino-teste.
Evidencia-se uma melhoria substancial nas previsGes, com os
modelos capturando a sazonalidade, reproduzindo oscilagbes
entre picos e vales, e sem convergéncia a média no perfodo
de teste. Os dados simulados para o periodo de treinamento
mostraram-se mais proximos dos valores observados.

No periodo de treino, os valores de NSE variaram de 0,63
(modelo SX2) a 0,65 (modelo SX4), ambos classificados
como satisfatérios. O PBIAS situou-se entre 0% e 0,2% em
todos os modelos, o que lhes confere uma avaliagdo muito
boa. Quanto ao KGE, os maiotes valotes foram de 0,68
(modelo SX3) e 0,66 (modelo SX1), ambos classificados
como bomns.

No periodo de teste, o NSE variou de 0,45 (modelo SXO0)
a 0,57 (modelo SX4), com classificacGes de insatisfatério e
satisfatorio, respectivamente. O PBIAS apresentou ampla
variagdo: o melhor resultado foi obtido pelo modelo SX4
(3,2%, muito bom), enquanto o pior foi obtido pelo modelo
SX6 (20,9%, insatisfatério). Para o KGE, os wvalores
oscilaram entre 0,50 (modelo SX6) e 0,59 (modelo SX4),
ambos classificados como bons.
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Figura 6. Previsdes para os modelos SARIMAX com relagio
treino/teste (a) 50/50, (b) 60/40, (c) 70/30, (d) 80/20, (¢) 90/10 ¢
() 98/2.
Figute 6. Forecasts for the SARIMAX models with training/testing
ratios of (a) 50/50, (b) 60/40, (c) 70/30, (d) 80/20, (¢) 90/10, and
(f) 98/2.

Com relagio ao RMSE (Tabela 5), os modelos
SARIMAX apresentaram valores no periodo de treino entre
11,56 m®/s e 12,29 m?®/s, com melhor desempenho na
relacio 50/50 e piot na relagio 80/20. Segundo os critétios
estabelecidos na Tabela 2, ambos os extremos foram
enquadrados como satisfatorios. No periodo de teste, o
melhor tesultado coube a relagio 80/20 (14,19 m3/s,
satisfatério), enquanto o pior ocorreu na relagio 98/2 (27,56
m?/s), associado ao pico atipico de fevereiro de 2022, o que
lhe conferiu classificacio insatisfatoria.

Com base nos resultados obtidos, todos os modelos
SARIMAX foram selecionados para a avaliacdo das previsGes
de 2022.

3.5. Comparagio SARIMA vs SARIMAX

A Figura 7 apresenta as previsoes para o horizonte de 12
meses, referentes a0 ano de 2022, considerando os melhores
modelos propostos. Observa-se na referida figura, a
similaridade entre as previsdes dos modelos SARIMAX (SX),
com curvas praticamente coincidentes para os valores
previstos. Dentre eles, destaca-se a simulacio do modelo
SX6, que mais se aproximou das vazoes observadas. Ja para
os modelos SARIMA, verificaram-se resultados ruins na
previsio, com reducio dos valores médios mensais maximos
e aumento dos valores médios mensais minimos. A Figura 8
apresenta os valores das métricas dos modelos SARIMA e
SARIMAX para quatro horizontes de previsio.

160

120 i

80

Vazao (m¥/s)

40

0 ===

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

—e—Vazoes S6
Vazoes S5

—=— Vazdes SX4

—e— Vazdes SX2

- -Vazoes observadas
Vazoes SX6

—— Vazdes SX5

—+—Vazdes SX3

—e—Vazdes SX1

Figura 7. Grafico das vazdes médias mensais observadas e previstas.
Figure 7. Observed and predicted monthly average streamflow
values.

4. DISCUSSAO

A presente se¢io analisa o desempenho dos modelos
SARIMA e SARIMAX para diferentes relagdes treino-teste,
discutindo os resultados conforme a literatura. A discussao é
organizada por métrica de avaliacdo, seguida de uma analise
integrada dos resultados.

4.1. Coeficiente de Eficiéncia Nash-Sutcliffe (NSE)

Os modelos SARIMAX apresentaram valores de NSE
superiores aos dos modelos SARIMA, indicando um ajuste
mais adequado a série temporal. Com base na classificagao
proposta por Moriasi et al. (2015), no perfodo de treino,
apenas os modelos SARIMAX obtiveram coeficientes
satisfatorios, enquanto, no SARIMA, apenas coeficientes
insatisfatotios.

Nativa, Cuiaba, v. 14, n. 3, 21043, 2026.
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Figure 8. Performance metrics for NSE (a), PBIAS (b), KGE (c),
and RMSE (d).
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O melhor desempenho no teste foi obtido pelo modelo
SARIMA 6 (SX0) no hotizonte de 12 meses, além de melhora
em todos os modelos SARIMAX nos hotizontes de 9 e 12
meses. Hsse comportamento se deve ao valor extremo da
vazao de fevereiro, o que explica a queda no desempenho nos
periodos de 3 e 6 meses.

Em um estudo de reconstruciao das vazdoes naturais de
330 bacias hidrogrificas da China, Miao et al. (2022)
obtiveram NSE > 0,70 em aproximadamente 83% das bacias
nas simula¢Ges mensais, demonstrando que valores elevados
da métrica sio alcanciveis em diferentes contextos
hidroclimaticos. De modo geral, o desempenho dos modelos
SARIMAX foi bastante homogéneo entre si (Figura 0),
sugerindo que a variacio na relagao treino-teste nao interfere
significativamente na qualidade das previsées nos horizontes
analisados.

4.2. Coeficiente de Viés Percentual (PBIAS)

No petriodo de treino, todos os modelos foram
classificados como satisfatérios quanto ao PBIAS, com
valores préximos de 0%, de acordo com os critérios de
Moriasi et al. (2015). No periodo de teste, o0 modelo SX4
destacou-se pelos coeficientes mais baixos e foi considerado
satisfatorio apenas na janela de 12 meses.
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Costa et al. (2023), ao avaliarem modelos SARIMA e
SARIMAX para previsao mensal de vazées na Bacia do Rio
Paranafba (MG), relataram que o SARIMA apresenta
tendéncia de subestimar picos em média 6,5% e superestimar
vales em aproximadamente 76,0%, evidenciando limitagdes
na reproducdo de extremos. Em contrapartida, o modelo
SARIMAX, com precipita¢io como variavel exogena,
superestimou picos em cerca de 11,6% e vales em cerca de
5,0%, demonstrando melhor ajuste para valores extremos.

Em todos os periodos analisados, os modelos SARIMAX
superaram os SARIMA, indicando que a inclusio da variavel
exégena contribui para reduzir o viés sistematico nas
previsoes.

4.3. Coeficiente de Eficiéncia Kling-Gupta (KGE)

A métrica KGE corroborou a superioridade dos modelos
SARIMAX, com um comportamento analogo ao observado
para o NSE no periodo de treino. Contudo, no horizonte de
3 meses, os valores de NSE e KGE mostraram-se bastante
discrepantes, o que se deve a natureza distinta dessas
métricas: enquanto o NSE é mais sensivel a picos extremos,
o KGE pondera de forma balanceada a correlacio, o viés e a
variabilidade.

Dhanesh et al. (2020), ao avaliarem diferentes produtos
de precipitagio para simulagdio mensal de vazdes com o
modelo SWAT em mudltiplas bacias hidrograficas, relataram
que os valores de KGE wvariaram entre 0,62 e 0,82,
independentemente das caracteristicas climaticas, ressaltando
a importincia da métrica para a avaliacio de modelos
hidrolégicos em diferentes contextos.

Em todos os horizontes, os modelos SARIMAX
apresentaram valores de KGE superiores a 0, indicando
desempenho satisfatério. O modelo SX6 foi o dnico a
superar o limiar de 0,5 no periodo de teste de 12 meses.

4.4. Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

Todos os modelos SARIMAX apresentaram RMSE
inferior a0 dos modelos SARIMA, confirmando a maior
precisdo da modelagem com varidvel exégena. No periodo
de teste, o RMSE dos modelos SARIMAX reduziu-se 2
medida que a janela temporal aumentava, um
comportamento atribuido ao pico atipico registrado em
fevereiro de 2022.

Khodakhah et al. (2022), ao comparatem modelos
SARIMA com abordagens de machine learning para previsio
mensal de vazdes em duas bacias hidrograficas no Ira,
relataram que o SARIMA obteve um RMSE de 1,138 m?/s
no perfodo de teste, superando os modelos LSSVM, ANFIS
e GMDH, o que evidencia a eficicia de modelos lineares
estocasticos para a previsio de vazdes em regides com
sazonalidade bem definida.

Os valores de RMSE entre os modelos SARIMAX foram
relativamente semelhantes. No horizonte de 12 meses, o SX6
registrou o melhor desempenho (27,56 m?/s), enquanto o
SX1 apresentou o pior (28,67 m?/s).

4.5. Comparagdao com a literatura e implicagdes

Os resultados indicam que os modelos SARIMA
apresentaram evidéncias de falha de ajuste, uma vez que as
métricas NSE, KGE e PBIAS exibiram valores satisfatérios
no periodo de treino e uma acentuada degradacio no periodo
de teste, com alguns valores tornando-se negativos. Esse
comportamento ¢ caracteristico de modelos que capturam
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ruido especifico da amostra de treinamento, sem generalizar
adequadamente a novos dados.

Barbosa et al. (2024), em estudo com série mensal de
vazao de 84 meses em bacia de relevo e em sistemas
atmosféricos heterogéneos, constataram que o modelo
SARIMA seria suficiente para as previsdes. Em contraste,
para a Bacia do Indaia, os resultados indicam que a inclusdo
de uma variavel exdgena (precipitacdo) foi necessaria,
corroborando os resultados de Bayer et al. (2012), Bleidorn
et al. (2019) e Costa et al. (2023), que utilizaram relaces
treino-teste de 93/7, 98/2 e 89/11, respectivamente.

Conforme descrito na metodologia, a avaliacio do
desempenho dos modelos baseou-se nos critérios
recomendados por Moriasi et al. (2015), que estabelecem
faixas de desempenho para as métricas NSE, PBIAS e RMSE
aplicadas a2 modelagem hidrolégica em bacias hidrograficas.
Para simulacio de vazoes em escala de bacia, esses autores
recomendam como critérios satisfatorios NSE > 0,50,
PBIAS < #5% e R?> 0,60. Nesse contexto, Harmel et al.
(2014) destacam que os critérios de desempenho devem ser
interpretados de acordo com a finalidade da modelagem,
podendo ser mais flexfveis em aplicagbes de planejamento e
de gestdo de recursos hidricos do que em estudos de carater
regulatério ou operacional. Para aplicacGes voltadas ao
planejamento, valores de NSE proximos de 0,45 e de PBIAS
em torno de £20% podem ser considerados aceitaveis, desde
que o modelo represente adequadamente a dinamica
hidrolégica da bacia.

Em relagio ao coeficiente de Kling-Gupta (KGE),
adotou-se a interpretacdo proposta por Knoben et al. (2019),
segundo a qual valores superiores a -0,41 indicam
desempenho superior a0 de um modelo de referéncia
(benchmark), enquanto valores iguais ou superiores a 0,50
sdo geralmente considerados indicativos de bom
desempenho.

Dessa forma, os resultados obtidos neste estudo (NSE =
0,45-0,60, KGE = 0,50 ¢ PBIAS em torno de *20% no
periodo de teste) encontram-se dentro das faixas
recomendadas na literatura para aplicacGes de planejamento
e gestdo de recursos hidricos.

O modelo SX6 (98/2) apresentou desempenho
consistentemente superior em diferentes horizontes de
previsio, embora ainda tenha subestimado o pico de
fevereiro de 2022 (Figura 6). Esse comportamento pode ser
atribufdo a trés fatores: (i) o treinamento com periodo
histérico mais extenso permitiu estimativa mais ampla dos
pardmetros autorregtessivos e de médias mbveis,
fundamentais para a captura da meméria da série; (ii) a maior
diversidade de regimes hidrolégicos incluidos no treino
ampliou a capacidade de generalizagio do modelo; e (iii) a
relagio 98/2, ao utilizar dados imediatamente anteriores ao
periodo de previsao, preservou padrées de correlagio
temporal de curto prazo, conferindo vantagem preditiva em
relacdo aos demais modelos.

Esse resultado reforca a importancia da precipitacdo
como variavel exégena para melhorar a acuricia das
previsGes em bacias com elevada variabilidade hidroclimatica,
embora a limitagdo na representac¢do do pico extremo indique
que modelos lineares, mesmo com varidveis exogenas,
podem ndo ser suficientes para capturar totalmente eventos
de grande magnitude. A relagdo 98/2, adotada neste trabalho
para previsao de um ano, alinha-se a padronizagao observada
na literatura para séries temporais mensais.

5. CONCLUSOES

O estudo avaliou o desempenho preditivo dos modelos
SARIMA e SARIMAX, a influéncia da inclusio de varidveis
exogenas e o efeito de diferentes relagdes de treino-teste na
Bacia do Indaia, MG. Os resultados demonstram que
periodos de treino mais extensos e mais préximos ao
horizonte de previsio favorecem ajustes mais consistentes.

Os modelos SARIMAX superaram o SARIMA em todas
as métricas avaliadas, confirmando que a inclusio da
precipitacao como variavel ex6gena melhora
significativamente a capacidade preditiva, especialmente
diante de eventos extremos, como o pico de precipitacdo em
fevereiro de 2022. Para os modelos SARIMAX, as diferentes
relacGes treino-teste nio afetaram substancialmente os
resultados, indicando estabilidade estrutural e superioridade
em relacio aos modelos SARIMA.

Embora a relagio 98/2 tenha apresentado o melhor
desempenho no horizonte de um ano, essa constatacio deve
ser interpretada como uma recomendacio preliminar, restrita
as condi¢oes da bacia hidrografica e ao perfodo analisado, e
ndo deve ser generalizada como regra universal para outras
localidades ou escalas temporais.

Destaca-se que os resultados e conclusoes deste estudo
estdo circunscritos ao contexto em que foram gerados: uma
unica bacia hidrografica, vatiaveis com resolu¢do temporal
mensal, série histérica restrita a um periodo especifico e
consideragao de apenas uma variavel exégena (precipitagao).
Ademais, os modelos empregados sao de natureza linear, o
que pode restringir a capacidade de capturar relacdes nio
lineares e eventos extremos mais complexos.

Diante dessas limitacGes, recomenda-se que estudos
futuros avaliem a incorporacio de outras varidveis exdgenas
(p-ex., temperatura), aplicacdo de modelos de machine learning
e a investigacio de diferentes horizontes de previsio e
estratégias de validacdo, com vistas a ampliar a generalizacio
e a aplicabilidade dos modelos em diferentes contextos
hidrologicos.
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