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Resumo
O presente trabalho objetivou obter um modelo para as séries temporais de vazão e precipitação, do grupo SARIMA, de
dados observados em cinco estações pluviométricas e em uma estação fluviométrica, presentes na Bacia Hidrográfica do
Rio Preto (BHRP), a fim de selecionar o melhor modelo que represente seu caráter preditivo. O modelo selecionado
para os dados de precipitação total mensal (PTM), considerando os critérios de seleção de Akaike, Schwarz e Hannan e
Quinn, foi o SARIMA (0,0,0)x(0,1,1), e o modelo selecionado para os dados de vazão mensal foi o SARIMA (1,0,0)x
(0,1,1). Os modelos do tipo SARIMA demonstram boa capacidade em modelar e prever os dados de precipitação e
vazão de uma bacia hidrográfica com relevo e sistemas atmosféricos heterogêneos. Esses modelos foram capazes de
incorporar as características, como a sazonalidade e a correlação serial, e demonstraram bons ajustes aos dados, qualifi-
cando-os para a realização de previsões de longo termo, que foram feitas em um horizonte de 84 meses.
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Stochastic Modeling of Rainfall and Fluviometric Time Series of the Rio
Preto Basin, Southeastern Brazil

Abstract
The present work aimed to obtain a model for the time series of flow and precipitation, of the SARIMA group, from data
observed in 5 pluviometric stations and a fluviometric station, present in the Rio Preto Hydrographic Basin (BHRP), to
select the best model that represent its predictive character. The model selected for the monthly total precipitation
(PTM) data, considering the selection criteria of Akaike, Schwarz and Hannan and Quinn, was SARIMA (0,0,0)x
(0,1,1), and the selected model for monthly flow data it was SARIMA (1,0,0)x(0,1,1). SARIMA models demonstrate
good capacity to model and predict precipitation and flow data from a river basin with heterogeneous relief and atmo-
spheric systems. The models were able to incorporate characteristics such as seasonality and serial correlation, and
demonstrated good adjustments to the data, qualifying them for long-term forecasts, which were made over a horizon of
84 months.

Keywords: SARIMA, seasonality, precipitation, flow, time series.

1. Introdução
As séries temporais hidrológicas normalmente apre-

sentam comportamentos cíclicos interanuais, assumindo
valores médios distintos em cada estação do ano. Esse

fenômeno, denominado sazonalidade (Bayer e Castro,
2012), é comumente presente em dados ambientais e tem
significativa importância no gerenciamento dos recursos
hídricos.
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Em particular, no caso das chuvas e vazões, a com-
preensão da periodicidade interanual é fundamental para
aferir comportamentos futuros. Para efeitos de previsão,
evidencia-se a importância do efeito da sazonalidade na
modelagem destas variáveis observadas ao longo do
tempo, de modo a prever a ocorrência de eventos extre-
mos, como inundações e secas, possibilitando a tomada de
medidas preventivas e mitigadoras de seus impactos.

Eventos extremos de precipitação podem levar à
ocorrência de enchentes, inundações e deslizamentos de
encostas. Todos esses fenômenos são responsáveis por
perda de vidas, bens materiais, catástrofes ambientais,
além de danos sociais e econômicos, cujos impactos po-
dem ser minimizados, caso sejam estudados e previstos,
favorecendo a adoção de medidas preventivas.

Todos os anos, eventos de precipitação de grande
magnitude impactam todo o Brasil, principalmente a re-
gião Sudeste, causando uma série de danos. Os sistemas
climáticos mais frequentes e predominantes atuantes na
região e que influenciam os eventos de precipitação são a
Massa Tropical Atlântica, a Massa Polar Atlântica e os
sistemas frontais, que podem alterar a temperatura do ar
provocando a ocorrência de precipitações, assim como a
atuação da Zona de Convergência do Atlântico Sul, que
devido à umidade proveniente da região Amazônica e do
oceano Atlântico Sul, é responsável pelas precipitações
durante o verão austral (Ferreira, 2002; Oliveira, 2016;
Ferreira e Reboita, 2022).

A Bacia Hidrográfica do Rio Preto (BHRP), situada
no Sudeste do Brasil, entre os estados de Minas Gerais e
Rio de Janeiro, é um importante afluente da Bacia Hidro-
gráfica do Rio Paraíba do Sul, uma região de grande rele-
vância industrial e agropecuária que abrange 37 cidades; e,
sob condições normais de pluviosidade, apresenta um
menor risco de cheias. Entretanto, seu relevo acidentado,
associado a solos rasos e à remoção da cobertura vegetal
devido à expansão urbana, pode favorecer a formação de
enchentes (Olszevski, 2011).

A expansão agropecuária e industrial ao longo da
BHRP faz com que aproximadamente 70% da cobertura
do solo da bacia seja de agricultura e solo exposto, além
do aumento das áreas urbanizadas nos últimos anos (Oli-
veira, 2016). Essa combinação de fatores é responsável
por causas como a impermeabilização do solo, remoção de
vegetação nativa, erosão e perda de solo e alteração do
leito de rios, proporcionando maiores chances de ocorrên-
cia de enchentes, deslizamentos e inundações devido ao
transbordamento de rios.

Oliveira et al. (2022), ao analisarem um episódio atí-
pico ocorrido em janeiro de 2007 na BHRP, demonstraram
que, embora 2007 seja identificado como um ano seco, o
mês de janeiro do referido ano registrou acumulados men-
sais superiores a 250,9 mm, fazendo com que esse mês
fosse classificado como um dos maiores registros de pre-
cipitação desde 1961, para a BHRP e para outras regiões do

Sudeste e Centro-Oeste do Brasil. Esse episódio foi res-
ponsável pela ocorrência de enchentes, inundações, desli-
zamentos de terra, além de adversidades que afetaram a
população localizada na BHRP (Oliveira, 2016).

A previsibilidade dos problemas descritos ante-
riormente pode apoiar a tomada de decisão sobre os recur-
sos hídricos, de modo a embasar ações que possibilitem a
mitigação dos danos relacionados a esses eventos. Dada a
relevância de modelar a sazonalidade inerente das séries
temporais de vazão e precipitação, o modelo SARIMA
(Autoregressivo Integrado de Médias Móveis com Sazo-
nal) proposto por Box e Jenkins (1976), tem-se mostrado
uma importante ferramenta para pesquisadores e gestores
(Sáfadi, 2004; Santo e Oliveira, 2016; Tadesse e Dinka,
2017; Bleidorn et al., 2019; Duarte, 2019).

Aplicações do modelo SARIMA para a previsão da
precipitação são evidenciadas nos trabalhos de Pereira et
al. (2015) e Santos et al. (2021), e para a previsão de
vazões nos trabalhos de Sáfadi (2004) e Duarte et al.
(2019), alcançando resultados satisfatórios, baixos indica-
dores de erros e resíduos com características de ruído
branco.

Outras aplicações de modelos SARIMA que de-
monstram grande utilidade na área ambiental são as refe-
rentes à análise da temperatura média do ar (Cintra et al.,
2019; Menezes Filho, 2020; Caixeta et al., 2021) e umi-
dade relativa do ar (Tibulo et al., 2018;Morais et al., 2020),
assim como para eventos que ocorrem devido a fatores cli-
máticos, como focos de calor (Espinosa et al., 2010) e inci-
dência de dengue (Dos Santos, 2017; Medeiros, 2018).

Santos et al. (2021) estudaram a série histórica de
precipitação média mensal da cidade de Lavras-MG, com
o objetivo de obter um modelo estatístico que permitisse
fazer previsões. Para tanto, foram utilizados os dados
observados entre os meses de janeiro de 2000 a dezembro
de 2018. Foram ajustados alguns modelos da classe SARI-
MA, sendo o modelo SARIMA (0,0,0) x(0,1,1)12, aquele
com o melhor ajuste, produzindo uma previsão para os
doze meses do ano de 2019, com valores dentro do inter-
valo de confiança de 95%, apesar dos fatores climáticos
que envolvem a variável em questão.

Caixeta, Filho e Fonseca (2021) avaliaram modelos
da classe SARIMA, a fim de obter uma equação para rea-
lizar previsões da vazão média mensal de uma sub-bacia
do Rio Paranaíba, situada na região do Alto Paranaíba-
MG. Para isso foram utilizados dados da série histórica de
vazão média mensal, entre janeiro de 2003 e dezembro de
2014. O modelo SARIMA (2,1,2)x(1,0,0)12 apresentou o
melhor ajuste aos dados, pelo critério de seleção de
Akaike e pelo critério de informação Bayesiana. Entre-
tanto, os autores observaram que a previsão para seis
meses do ano de 2014 não foi adequada. Eles justificam
essa ocorrência devido à escassez hídrica ocorrida nesse
ano, indicando que o modelo pode não ser capaz de prever
períodos de estiagem.
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Menezes Filho (2020) avaliou a obtenção de um
modelo do tipo SARIMA para obter a previsão da tempe-
ratura média mensal da cidade de Rio Paranaíba-MG. Para
isso foi utilizada a série histórica de 17 anos, entre janeiro
de 2002 e dezembro de 2018, para o ajuste do modelo. O
modelo que apresentou o melhor ajuste aos dados, pelo
critério de seleção de Akaike e pelo critério de informação
Bayesiana, foi o SARIMA (0,1,2)x(3,1,0)12, reproduzindo
de forma satisfatória a série temporal, demonstrando que a
metodologia é adequada para dados climatológicos.

Diante desse cenário, embora alguns estudos tenham
reportado dificuldades no uso de modelos SARIMA para
prever séries temporais de vazão e precipitação (Caixeta et
al., 2021; Santos et al., 2021), devido à influência de
fatores como localização, meteorologia e condições geo-
gráficas, esses modelos ainda demonstram relevância na
redução das imprecisões da variabilidade hidrológica e
climática em diversas regiões. A escolha de utilizar o mo-
delo SARIMA neste trabalho se justifica pela sua flexibili-
dade e capacidade de modelar sazonalidades complexas, o
que torna esses modelos adequados para regiões com
padrões hidroclimáticos complexos.

Assim, utilizando critérios de seleção e métodos de
validação para selecionar um modelo parcimonioso que
garanta a precisão das previsões, este trabalho tem como
objetivo obter previsões de longo prazo de dados mensais
de precipitação de cinco estações pluviométricas e de
vazão da Bacia Hidrográfica do Rio Preto, situada entre os
estados de Minas Gerais e Rio de Janeiro, sudeste do Bra-
sil, com o uso de modelos SARIMA.

Com este estudo é possível entender a variabilidade
espaço-temporal da vazão e da precipitação, fornecendo
previsões úteis necessárias para auxiliar na tomada de deci-
são, o que é fundamental para um adequado planejamento e
gerenciamento estratégico futuro dos recursos hídricos.

2. Materiais e Métodos

2.1. Dados e área de estudo
Os dados foram obtidos de uma estação fluviomé-

trica e de 5 estações pluviométricas convencionais, situa-
das na Bacia Hidrográfica do Rio Preto (BHRP), entre os
estados de Minas Gerais e Rio de Janeiro, no sudeste do
Brasil, importante afluente da Bacia Hidrográfica do
Atlântico Sudeste.

As estações são monitoradas pela Agência Nacional
das Águas e Saneamento Básico (ANA) e os dados estão
disponíveis no portal HidroWeb (https://www.snirh.gov.
br/hidroweb/serieshistoricas). A série histórica correspon-
de aos dados de precipitação total mensal e vazão média
mensal, entre janeiro de 2000 e dezembro de 2023, totali-
zando um período de 24 anos. Na Tabela 1, é possível
observar a descrição de cada estação, bem como suas lo-
calizações.

As falhas presentes nas séries históricas de precipi-
tação foram preenchidas, quando necessário, pelo método
do Inverso do quadrado da Distância, assim como descrito
por Mello e Silva (2013).

Os dados foram organizados no software Excel 2016
e, posteriormente, os métodos de ajuste foram aplicados
utilizando o software estatístico GRETL (Cottrell e Luc-
chetti, 2017) e R Core Team (2020).

2.2. Modelo SARIMA
Para processos não estacionários, aqueles que apre-

sentam efeitos sazonais e/ou tendências, modelos da classe
ARIMA (Autorregressivo-Integrado Médias Móveis) de
Box e Jenkins (1976) são mais adequados.

Inicialmente, uma análise descritiva é realizada para
um entendimento preliminar das variáveis estudadas.
Dado que as séries temporais avaliadas no presente estudo
apresentam comportamento periódico sazonal, recorreu-se
ao ajuste de modelos SARIMA de ordem (p, d, q)(P, D, Q)
s, sendo s o período sazonal do processo, d o número de
diferenças regulares e D o número de diferenças sazonais
necessárias para eliminar a tendência e a sazonalidade.

Supondo uma sazonalidade de 12 meses, ou seja,
s = 12, o modelo SARIMA pode ser representado por um
polinômio, conforme a Eq. (1).

1− Φ1B12 − ::: − ΦPB12P
� �

1− ϕ1B− … − ϕpBp
� �

1−Bð Þ
d 1−B12
� �DYt = 1− Θ1B12 − ΘQB12Q

� �

1− Θ1B− … − ΘqBq
� �

et ð1Þ

em que et ∼ N(0, σ2) é denominado um ruído branco, B é o
operador de retardo, (Bn Yt = Yt-n), (1 − Φ1B12 − … − ΦP
B12P) é o polinômio autorregressivo sazonal (AR) de
ordem P, (1 − Θ1B12 − … − ΘQB12Q) é o polinômio sazo-
nal de médias móveis (MA) de ordem Q, (1 − ϕ1B − … −

Tabela 1 - Informações técnicas da estação fluviométrica e das estações
pluviométricas.

Estações pluviométricas

Nome Código Município Altitude
(m)

Localização

Latitude Longitude

Pentagna 2243006 Valença-RJ 497,0 -22,1569 -43,7525

Manuel
Duarte

2243008 Rio das
Flores-RJ

396,0 -22,0858 -43,5567

Fazenda São
Gabriel

2243202 Rio Preto-
MG

798,0 -22,0117 -43,8750

Santa Isabel
do Rio Preto

2244033 Valença-RJ 544,0 -22,2311 -44,0647

Zelinda 2244036 Passa
Vinte-MG

550,0 -22,2431 -44,2636

Estação fluviométrica

Rio Preto 58550001 Rio Preto-
MG

426,0 -22,0861 -43,8200
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ϕpBp) e (1 − Θ1B − … − ΘqBq) são os polinômios auto-
rregressivos e de médias móveis de ordem p e q, respecti-
vamente (Moretini e Toloi, 2018).

Para encontrar um modelo SARIMA adequado para
obter as previsões, recorreu-se à metodologia Box e Jen-
kins (1976). Na fase de identificação, avaliou-se a presen-
ça das componentes sazonalidade e tendência nas séries
temporais pelo método dos Mínimos Quadrados Ordiná-
rios (MQO) e obteve-se a densidade espectral para verifi-
cação de componentes periódicos inerentes destes dados.
Ainda, realizou-se análise gráfica dos resultados das fun-
ções de autocorrelação (FAC) e autocorrelação parcial
(PACF), por meio do correlograma. Caso a presença de
alguma das componentes seja evidenciada, faz-se necessá-
rio realizar as diferenciações adequadas para se obter sé-
ries estacionárias.

Com as séries diferenciadas, os parâmetros de d e/ou
D são definidos e inicia-se os procedimentos de identifica-
ção das ordens e estimação do modelo. Posteriormente, é
necessário avaliar a estrutura residual, de modo que os resí-
duos resultantes sejam do tipo ruído branco, utilizando o
teste de Box& Pierce (Box e Pierce, 1970). Nestas etapas, é
importante analisar novamente os FAC e PACF de modo a
embasar a especificação das ordens possíveis dos modelos
e verificar o comportamento dos resíduos auferidos.

Para seleção do modelo que melhor se ajustou aos
dados, adotou-se os critérios de informações de Akaike
(AIC) (Akaike, 1974), Hannan e Quinn (HQ) (Hannan e
Quinn, 1979) e Schwarz (SW) (Schwarz, 1978). O modelo
mais adequado é aquele que apresenta o menor valor de,
pelo menos, dois critérios de seleção. Após a avaliação de
todos os modelos, as previsões foram obtidas com base no
melhor modelo selecionado.

2.3. Avaliação das predições
Dado o objetivo de obter modelos que viabilizem a

obtenção de previsões acuradas, inicialmente, realiza-se a
validação dos modelos ajustados aos dados observados.
Para isso, utilizou-se três diferentes medidas de erro, a raiz
do erro médio quadrático (REMQ), o Percentual bias
(PBIAS) e o coeficiente de correlação de Pearson (r), tam-
bém descrito por Xavier et al. (2016).

A Eq. (2) apresenta a REMQ que avalia a magnitude
da diferença entre valores estimados e observados, por
meio do cálculo do quadrado do desvio entre os valores
observados e estimados. Essa medida varia de zero a
valores positivos, sendo que quanto mais próximo de zero,
melhor a precisão do modelo (Zhi, 2009; Kannan et al.,
2007).

REMQ=

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
Pn

i= 1 obsi − estið Þ
2

n

s

ð2Þ

Sendo que obs são os dados observados, est são os dados
estimados e n é o número de observações.

O PBIAS calcula o viés, apresentado pela Eq. (3), em
que valores próximos de zero indicam uma tendência ideal,
PBIAS > 0 indica subestimação do modelo e PBIAS < 0
indica superestimação (Gupta, Sorooshian e Yapo, 1999).
Os módulos dos valores foram classificados da seguinte
maneira: |BIAS| < 10% é considerado muito bom; 10% < |
BIAS|< 15% é considerado bom; 15% <
|BIAS|< 25% é satisfatório, e |BIAS|> 25%, é considerado
inadequado (Donigian et al., 1983; Liew et al., 2007).

PBIAS=
Pn

i= 1 obsi − estið Þ
Pn

i= 1 obsi

� �

:100 ð3Þ

A correlação de Pearson indica grau de dependência linear
entre os dados observados e estimados, como evidencia-se
na Eq. (4), e varia entre -1 e 1, em que os valores negativos
indicam dependência inversa, enquanto os valores positi-
vos indicam dependência diretamente proporcional. De
acordo com a classificação de Hopkins (2016), as correla-
ções significativas podem ser categorizadas como: 0,0 < r
≤ 0,1 (Muito baixo), 0,1 < r ≤0,3 (Baixo), 0,3 < r ≤ 0, 5
(Moderado), 0,5 < r ≤ 0,7 (Alto), 0,7 < r ≤ 0,9 (Muito
alto) e 0,9 < r ≤ 1,0 (Extremamente alto).

r ¼
∑n

i¼1ðobsi− obsÞ:ðesti− estÞffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi

∑n
i¼1ðobsi− obsÞ

2
:∑n

i¼1ðesti− estÞ
2

q ð4Þ

Em que obs são os dados observados, obs é a média dos
dados observados, est são os dados estimados, est é a
média dos dados estimados e n é o número de observa-
ções.

De forma a contribuir com o processo de validação
das predições, foi obtido também o coeficiente de determi-
nação (R2) que indica o quanto da variação da variável
dependente (dados estimados pelo modelo SARIMA)
pode ser explicado pela variação da variável independente
(dados observados na estação fluviométrica e nas estações
pluviométricas), variando de 0 a 100%.

E, por fim, a eficiência dos modelos foi analisada por
meio do coeficiente de Nash-Sutcliffe (CNS), segundo a
Eq. (5).

CNS ¼ 1−
∑n

i¼1ðobsi−estiÞ
2

∑n
i¼1ðobsi− obsÞ

2

" #

ð5Þ

Conforme a classificação de Moriasi et al. (2007), valores
altos de CNS indicam um melhor ajuste do modelo, sendo:
CNS = 1, muito bom; 0,54 < CNS < 0,65, bom; 0,50 < CNS
< 0,54, satisfatório.

Após a obtenção e avaliação dos modelos em termos
da acurácia da predição, obteve-se as previsões para os
dados da estação fluviométrica e das cinco estações plu-
viométricas, entre janeiro de 2024 e dezembro de 2030, de
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acordo com método apresentado por Morettin e Toloi
(2018). Silva et al. (2006) demonstraram que previsões
climáticas de longo prazo, acima de 9 meses, implicam em
benefícios na gestão ambiental, particularmente interes-
santes no Brasil, que apresenta matriz elétrica baseada
principalmente na energia hidráulica.

3. Resultados e Discussão

3.1. Análise descritiva da bacia hidrográfica e das
séries temporais

O mapa com a localização de cada estação na BHRP
é apresentado na Fig. 1. A área da BHRP abrange aproxi-
madamente 3.411,974 km2 e está inserida predominante-
mente no bioma Mata Atlântica. O clima da região é
classificado segundo Köppen como Cwa - tropical de alti-
tude, com inverno seco e verão chuvoso (Alvares, 2013),
com precipitações médias anuais em torno de 1.536 mm.

O trabalho de Oliveira e Ferreira (2017a) demons-
trou que a forma do relevo da bacia é o principal fator
geográfico que influencia o clima local/regional, atuando
como barreira ou direcionador dos sistemas atmosféricos,
contribuindo, ou não, com a formação de chuvas orográ-
ficas e com a distribuição espacial da precipitação. A re-

gião da nascente, localizada a sudoeste da bacia, com
altitudes que podem chegar a 2400 m, apresenta os
maiores índices de precipitação, superiores a 1800 mm,
enquanto a foz, com altitudes em torno de 600 m, apre-
senta precipitações que chegam, no máximo, a 1000 mm.

Além da heterogeneidade do relevo, Oliveira e Fer-
reira (2017b) observaram que os sistemas de Massa Tropi-
cal Atlântica, Massa Polar Atlântica, as Linhas de
Instabilidade, a Zona de Convergência do Atlântico Sul e
os sistemas frontais, influenciaram a distribuição da pre-
cipitação da BHRP, no ano de 2006.

Os gráficos das séries temporais de precipitação e
vazão, que podem ser observados na Fig. 2, estão evi-
denciadas a presença das variações mensais e anuais. O
período menos chuvoso, para a BHRP, está compreendido
entre os meses de abril e setembro, e o período chuvoso
está compreendido entre os meses de outubro e fevereiro,
com base na precipitação média mensal.

Para todas as séries temporais, a maior densidade
espectral (pico) está associada à frequência ft = 21, aproxi-
madamente, indicando um componente sazonal com perí-
odo de 1

ft = 1
21 = 12 meses. Como os dados analisados

correspondem a variáveis hidrológicas/meteorológicas, a
presença da sazonalidade era esperada, assim como obser-
vado por Barbosa et al. (2015).

Figura 1 - Localização da Bacia Hidrográfica do Rio Preto, sudeste do Brasil, das estações pluviométricas e da fluviométrica.
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Figura 2 - Gráficos das séries temporais da Bacia Hidrográfica do Rio Preto, precipitação total mensal e vazão mensal, referentes às estações pluviomé-
tricas: (A.) Pentagna - 2243006, (B.) Manuel Duarte - 2243008, (C.) Fazenda São Gabriel - 2243202, (D.) Santa Isabel do Rio Preto - 2244033, (E.)
Zelinda - 2244036, (F.) estação fluviométrica Rio Preto - 58550001.
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Na Tabela 2, são demonstrados os valores dos coefi-
cientes obtidos para o teste de tendência dos mínimos qua-
drados generalizados, juntamente com o p-valor, para os
dados de precipitação observados nas estações pluviomé-
tricas e para os dados de vazão observados na estação flu-
viométrica. É possível observar que os dados de todas as
estações não apresentaram tendência (p-valor > 0,05).

3.2. Identificação e seleção dos modelos
Como os dados apresentaram a componente sazona-

lidade, aplicou-se apenas a primeira diferença sazonal
(D = 1). Com a série diferenciada sazonalmente, realizou-
se o processo de estimação de modelos SARIMA. Os
resultados da análise da FAC e FACP apontam um possí-
vel comportamento autorregressivo das séries com corre-
lação serial de ordens 1 e 2, demonstrando características
de um modelo estacionário, autorregressivo e de médias
móveis de ordem 1.

Na Tabela 3, é possível observar a especificação dos
modelos SARIMA ajustados aos dados de precipitação
total mensal e para a vazão mensal, com os respectivos
critérios de avaliação. Para os dados de precipitação men-
sal, o modelo SARIMA (0,0,0)x(0,1,1) foi o que apre-
sentou os menores valores dos critérios de avaliação para
as cinco estações pluviométricas, e para os dados de vazão
mensal, o modelo SARIMA (1,0,0)x(0,1,1) resultou nos
menores valores dos critérios de avaliação.

Tabela 3 - Modelos SARIMA aplicados aos dados de cada estação, juntamente com os critérios de avaliação Akaike (AIC), Swarzh (SW) e Hannan e
Quinn (HQ), sendo os modelos destacados em negrito aqueles que apresentaram os menores valores dos critérios de avaliação.

Código das estações Modelos Critérios de avaliação

AIC SW HQ

2243006 SARIMA(0,0,0) (1,1,0) 3245,754 3252,995 3248,660

SARIMA(0,0,0) (0,1,1) 3174,310 3181,551 3177,216

SARIMA(0,0,0) (1,1,1) 3176,091 3186,952 3180,449

SARIMA(0,0,0) (0,1,0) 3316,948 3324,189 3319,854

2243008 SARIMA(0,0,0) (1,1,0) 3185,344 3192,585 3188,250

SARIMA(0,0,0) (0,1,1) 3112,078 3119,319 3114,984

SARIMA(0,0,0) (1,1,1) 3114,048 3124,909 3118,406

SARIMA(0,0,0) (0,1,0) 3256,381 3260,001 3257,834

2243202 SARIMA(0,0,0) (1,1,0) 3351,653 3358,894 3354,558

SARIMA(0,0,0) (0,1,1) 3274,107 3281,347 3277,012

SARIMA(0,0,0) (1,1,1) 3276,081 3286,942 3280,439

SARIMA(0,0,0) (0,1,0) 3426,222 3433,463 3429,128

2244033 SARIMA(0,0,0) (1,1,0) 3211,158 3218,398 3214,063

SARIMA(0,0,0) (0,1,1) 3156,484 3163,725 3159,390

SARIMA(0,0,0) (1,1,1) 3158,113 3168,974 3162,472

SARIMA(0,0,0) (0,1,0) 3303,479 3310,720 3306,385

2244036 SARIMA(0,0,0) (1,1,0) 3331,387 3338,628 3334,293

SARIMA(0,0,0) (0,1,1) 3282,362 3289,603 3285,268

SARIMA(0,0,0) (1,1,1) 3283,559 3294,420 3287,917

SARIMA(0,0,0) (0,1,0) 3424,939 3432,180 3427,845

58550001 SARIMA(0,0,0) (1,1,0) 2528,435 2535,676 2531,341

SARIMA(0,0,0) (2,1,0) 2522,463 2533,324 2526,822

SARIMA(0,0,0) (1,1,1) 2471,164 2472,025 2475,523

SARIMA(0,0,0) (2,1,1) 2486,561 2472,079 2477,890

Tabela 2 - Valores dos coeficientes, juntamente com o p-valor, obtidos
para o teste de tendência para as estações pluviométricas e para a estação
fluviométrica.

Código das estações Coeficientes p-valor

2243006 -0,1575 0,1433

2243008 -0,0279 0,7543

2243202 0,0594 0,6404

2244033 -0,0442 0,6562

2244036 -0,0087 0,9400

58550001 -0,0140 0,6192
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Santos el al. (2021) obtiveram o mesmo modelo
(SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)), ao ajustar os dados de precipi-
tação média mensal da cidade de Lavras/MG, para o perí-
odo de janeiro de 2000 a dezembro de 2018. Os autores
concluíram que o modelo ajustado alcançou um resultado
excelente, já que os intervalos de confiança de 95% englo-
bam todos os doze valores reais da precipitação média
mensal em Lavras/MG no ano de 2019, mesmo frente aos
imprevistos e incertezas relacionadas a fatores climáticos.
Essa precisão é particularmente significativa, pois de-
monstra a robustez do modelo em prever com precisão os
padrões de precipitação, mesmo quando confrontado com
a variabilidade e complexidade dos fenômenos climáticos.

As estimativas dos parâmetros e os respectivos erros
padrão dos modelos obtidos são apresentados na Tabela 4.
Os modelos estimados foram validados por meio do diag-
nóstico de correlação serial nos resíduos padronizados
pela estatística Q(20), obtida com o teste de Box & Pierce.

Na Fig. 3, ainda podem ser observadas a FAC e
FACP dos resíduos dos modelos selecionados pelos crité-
rios (SARIMA (0,0,0)x(0,1,1)) referentes aos dados de
precipitação, e para o modelo SARIMA (1,0,0)x(0,1,1),
referente aos dados de vazão. Os resultados indicam que
os ajustes foram significativos, ou seja, os resíduos não
são correlacionados e representam um ruído branco.

Logo, os resultados indicam que os quatro modelos
testados, tanto para as estações pluviométricas como para
a estação fluviométrica, apresentaram ajustes significa-
tivos, com exceção do modelo SARIMA(1,0,1)x(0,1,1)
para a estação pluviométrica 2243008, ou seja, os resíduos
não são correlacionados e representam um ruído branco.

3.3. Análise das predições
A fim de avaliar a diferença dos valores observados

em relação aos preditos pelo modelo SARIMA (0,0,0)x
(0,1,1), selecionado para as estações pluviométricas, e
SARIMA (1,0,0)x(0,1,1), selecionado para e estação flu-
viométrica, foram utilizados os dados de janeiro de 2000 a
dezembro de 2023.

Os resultados obtidos nas estimativas das medidas
de erro REMQ e PBIAS, bem como o coeficiente de cor-

relação de Pearson (r) e o coeficiente de determinação (R2)
podem ser observados na Tabela 5.

Com base na análise da medida PBIAS, é possível
afirmar que os dados de precipitação e de vazão obtidos
pelo modelo SARIMA foram subestimados, com exceção
da estação pluviométrica 2243006, que apresentou supe-
restimativa dos dados, indicada pelo sinal negativo. Con-
siderando a classificação de Liew et al. (2007), todos os
modelos gerados podem ser classificados como muito
bons, com |BIAS| < 10%.

A estação pluviométrica 2244036 resultou no maior
valor da REMQ (83,8), assim como o menor valor para o r
(0,79) e para o R2 (61,9%), indicando uma menor precisão
para a estimativa dos dados dessa estação em relação à
estimativa dos dados das demais estações. A estação plu-
viométrica 2243202 resultou nas melhores estimativas de
erro para o r (0,83) e R2 (69,2%), sendo a correlação con-
siderada como muito alta, segundo a classificação de Hop-
kins (2016).

Embora as estações pluviométricas tenham conver-
gido para um mesmo modelo SARIMA, houve diferenças
nas estimativas de erro entre os valores observados e esti-
mados. A dificuldade na estimativa de um modelo de pre-
dições de chuva, para a BHRP, pode estar relacionada à
heterogeneidade do relevo e aos diferentes sistemas
atmosféricos que atuam na região, conforme relatado por
Oliveira e Ferreira (2017a).

Em relação ao CNS todos os modelos foram superio-
res a 0,80 indicando um bom ajuste deles, principalmente
para a estimativa dos dados de vazão, que resultou em um
CNS de 0,90. Nesse sentido, conforme sugerido por Zappa
(2002), modelos ajustados com valores de CNS superiores
a 0,50 podem ser utilizados para realizar previsão.

A estimativa dos dados de vazão para a estação
58550001 apresentou bons resultados considerando as es-
timativas de erro, com valor de r classificado como muito
alto, demonstrando que o modelo selecionado para realizar
a predição da vazão é adequado.

Observa-se um bom ajuste dos modelos, com base
nas estimativas de erro, embora eles não sejam totalmente
precisos. Tal situação é explicada pelo fato de que os pro-
cessos aleatórios são controlados pela lei da probabilidade,
pelo que estabelece um modelo de probabilidade perten-
cente ao domínio do tempo previamente estabelecido
(Reisen et al., 2008), indicando que eventos extremos
podem não ser 100% previstos, pois estão associados às
leis de probabilidade declaradas em modelos de previsão
(Bleidorn et al., 2019).

3.4. Previsões de longo prazo
Visando o planejamento e a operação dos recursos

hídricos, previsões foram realizadas para o período de ja-
neiro de 2024 a dezembro de 2030 para os dados da esta-
ção fluviométrica e para as cinco estações pluviométricas.
Os resultados são observados na Fig. 4, em que os dados

Tabela 4 - Estimativas dos parâmetros, juntamente com o erro padrão,
dos modelos obtidos para a série temporal de cada estação.

Código das estações Parâmetro Estimativa Erro padrão Q(20)

2243006 Θ -0,8630 0,0407 0,80

2243008 Θ -0,9999 0,0465 0,79

2243202 Θ -1,0000 0,1127 0,37

2244033 Θ -1,0000 0,0565 0,91

2244036 Θ -1,0000 0,0865 0,35

58550001 ϕ 0,1236 0,0616 -

Θ -1,000 0,0417 0,12
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observados no período de janeiro de 2000 a dezembro de
2023, estão representados pela linha cinza, os dados esti-
mados estão representados pela linha vermelha e as pre-
visões representadas pela linha azul.

Valipour (2015) avaliou a capacidade dos modelos
de média móvel integrada autorregressiva (ARIMA) e
SARIMA para realizar previsões de longo termo do es-
coamento nos Estados Unidos (EUA). Os modelos foram

Figura 3 - Gráficos das Funções de Autocorrelação (FAC) dos resíduos do modelo SARIMA que apresentaram o melhor ajuste para os dados das cinco
estações pluviométricas e da estação fluviométrica da Bacia Hidrográfica do Rio Preto: (A.) Pentagna - 2243006, (B.) Manuel Duarte - 2243008, (C.)
Fazenda São Gabriel - 2243202, (D.) Santa Isabel do Rio Preto - 2244033, (E.) Zelinda - 2244036, e para a (F.) estação fluviométrica Rio Preto -
58550001.
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ajustados aos dados de escoamento médios anuais para o
período de 1901 a 2000, posteriormente realizado a pre-
visão para o período de 2001 a 2011 e por fim verificada a
acurácia das previsões. O autor observou que o modelo
SARIMA com termo periódico igual a 20, R2 igual a 0,91
e erro de viés médio de 1,29 demonstrou ser o melhor
modelo.

Esses resultados podem auxiliar na gestão da dispo-
nibilidade hídrica em períodos de estresse hídrico, confor-
me observado por Duarte et al. (2019), cujas análises,
modelagens e previsões com base nas séries temporais de
vazões mensais da bacia hidrográfica do rio Manuel Alves
da Natividade utilizando o modelo SARIMA(1,0,1)x
(1,1,4)12, apresentaram coeficiente de Nash-Sutcliffe de
0,61 e 0,81 para as etapas de calibração e validação,
respectivamente, valores esses classificados como “bom”,
segundo a classificação para modelos hidrológicos.

Silva (2005) destaca que os modelos estocásticos, ao
incorporarem correlações temporais e sazonais, são efi-
cazes para prever o comportamento do escoamento em
bacias hidrográficas onde o fluxo de água ocorre de ma-
neira lenta, o armazenamento subterrâneo predomina e a
declividade do terreno é baixa. Entretanto, a BHRP, con-
forme discutido anteriormente, apresenta o relevo bastante
heterogêneo, principalmente na região da nascente, onde
as elevações do terreno estão em torno dos 2400 m,
atuando como barreira orográfica e influenciando na dis-

Tabela 5 - Valores das diferentes estimativas de erro, entre os valores
observados e estimados pelo modelo SARIMA, para a estação fluviomé-
trica e para as estações pluviométricas.

Código das estações REMQ PBIAS r R2 (%) CNC

2243006 71,6 -7,2 0,82 67,3 0,83

2243008 61,5 2,8 0,81 65,0 0,83

2243202 82,5 4,1 0,83 69,2 0,86

2244033 66,7 0,1 0,81 65,4 0,84

2244036 83,8 5,9 0,79 61,9 0,82

58550001 19,3 1,5 0,81 64,9 0,90

Figura 4 - Gráfico das previsões dos modelos, para cada estação, para o período de janeiro de 2024 a dezembro de 2030: (A.) Pentagna - 2243006, (B.)
Manuel Duarte - 2243008, (C.) Fazenda São Gabriel - 2243202, (D.) Santa Isabel do Rio Preto - 2244033, (E.) Zelinda - 2244036, e para a (F.) estação
fluviométrica Rio Preto - 58550001.
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tribuição da chuva, indicando que a metodologia utilizada
demonstra bons resultados para áreas com variabilidade
climática e topográfica.

4. Conclusão
O presente trabalho realizou o ajuste de um modelo

estocástico do tipo SARIMA para cinco séries de pre-
cipitação total mensal e para uma série de vazão mensal,
pertencentes à Bacia Hidrográfica do Rio Preto, no sudeste
do Brasil, após explicitar a importância do campo de ge-
renciamento dos recursos hídricos e ambientais.

Com base nos critérios de seleção aplicados, as séri-
es de precipitação convergiram para um mesmo modelo,
sendo o modelo SARIMA (0,0,0)x(0,1,1) o mais adequado
para descrevê-las, e para a série de vazão, o modelo mais
adequado foi o SARIMA (1,0,0)x(0,1,1). Considerando as
análises das predições, todos os modelos apresentaram
ajustes satisfatórios, com destaque para o modelo SARI-
MA ajustado aos dados de precipitação que apresentaram
coeficiente de Nash-Sutcliffe superiores a 0,82 e 0,90 para
o modelo ajustado aos dados de vazão.

Os modelos do tipo SARIMA demonstraram boa
capacidade em modelar e prever os dados de precipitação
e vazão de uma bacia hidrográfica com relevo e sistemas
atmosféricos heterogêneos. Eles foram capazes de incor-
porar as características, como a sazonalidade e a correla-
ção serial, e demonstraram bons ajustes aos dados, qualifi-
cando-os para a realização de previsões de longo termo,
que foram feitas em um horizonte de 84 meses.

Como proposta para estudos futuros para a Bacia Hi-
drográfica do Rio Preto, é importante considerar a inclusão
de variáveis explicativas, como evapotranspiração e tem-
peratura, a fim de aprimorar significativamente esses mo-
delos, contribuindo com a gestão de enchentes e inunda-
ções, uma vez que os resultados obtidos com os modelos
SARIMA podem ser utilizados como parâmetros para
medir a disponibilidade hídrica para a região. Nesse senti-
do, recomenda-se a extensão dos modelos SARIMA que
incluem covariáveis, conhecidos como modelos SARI-
MAX.
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