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RESUMO

Estudar a variabilidade dos parametros hidroclimaticos locais em bacias
hidrograficas é importante para melhorar o gerenciamento dos recursos hidricos.
Para tal, foram utilizados o modelo estatistico baseado na metodologia Box-
Jenkins, adotado por muitas empresas na analise de séries temporais, inclusive
todo o setor elétrico brasileiro, e a tecnologia de redes neurais, que se apresenta
como poderosa ferramenta para previsdes. Na comparagdo entre as duas técnicas,
foram utilizadas observagoes de médias mensais de duas estacdes meteorolégicas
da Bacia Araguaia-Tocantins, Brasil, uma de vazdes mensais (m3/s) e outra de
precipitacdes pluviométricas mensais (mm), da Agéncia Nacional de Aguas (ANA),
com registros continuos nos periodos de 1969 a 2017 e 1974 a 2017. As previsoes
foram testadas para 12 e 24 meses. Uma comparacdo entre os dois métodos,
usando o teste de hipdtese a partir de intervalos de confianga de 95%, mostrou
que ndo houve diferencas estatisticamente significativas nas previsdes individuais
tanto de precipitagdes pluviométricas como de vazdes. Entretanto, o uso do root
mean square error (RMSE) mostrou que o método de Box-Jenkins apresenta
melhores resultados. A maior dificuldade nesse método é na construgdo do
modelo, sobretudo em séries com alta variabilidade. O método de redes neurais,
em geral, consome mais tempo computacional em relagao ao Box-Jenkins.

Palavras-chave: varidveis climaticas; previsGes; séries temporais; perceptron
multicamada; raiz do erro quadratico médio.

ABSTRACT

Studying the variability of local hydro-climatic parameters in river basins is
important for the better management of water resources. In order to do so,
we used two methods: Box-Jenkins methodology, adopted by many companies
in the time series analysis, including the entire Brazilian electric sector, and
the Neural Networks technology, which presents itself as a powerful tool for
forecasting. Observations of monthly averages of two meteorological stations
of the Araguaia-Tocantins basin (Brazil) were made for comparation purposes,
one of monthly flows (m3/s) and one of monthly rainfall (mm), of the National
Waters Agency (Agéncia Nacional de Aguas—ANA) with continuous records from
1969 to 2017 and 1974 to 2017. The forecasts were tested for twelve and twenty-
four months. A comparison between the two methods using a hypothesis test
from 95% confidence intervals, showed that there were no statistically significant
differences between them in individual rainfall and flow forecasts. However, if
the RMSE method is used, the Box-Jenkins method presented better results in
the forecasts. The main difficulty in the Box-Jenkins method is the construction of
the model, especially in high variability series. The method of Neural Networks, in
general, consumes more computational time compared to the Box-Jenkins model.

Keywords: climatic variables; forecasts; temporal series; multilayer
perceptron; root mean square error.
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Comparagdo de modelos Box-Jenkins e redes neurais artificiais na previsdo de vazdes e precipitagdes pluviométricas

INTRODUCAO

Estudos relacionados as variabilidades climaticas e hi-
droldgicas sdo importantes para atender a crescente de-
manda pela melhoria da qualidade de vida das pessoas
no que tange a geragao de energia e uso de recursos
hidricos, além das atividades agropecudrias, industriais,
turisticas e outras. O conhecimento sobre o futuro com-
portamento do clima e da hidrologia de rios em uma
regido e a compreensdo de modificacGes registradas no
presente exigem estudos relacionados as alteracGes de
parametros climaticos e hidroldgicos ocorridos no pas-
sado (IPCC, 2014). Diversos estudos ja foram feitos no
Brasil sobre a situacdo climatica, em que se mostrou a
ocorréncia de muitas alteracdes de acordo com a regido
politica. Marengo, Tomasella e Nobre (2010) conside-
ram que estudos sobre a variabilidade dos parametros
climaticos locais em bacias hidrograficas sdo de extrema
importancia para analisar o comportamento dos varios
sistemas hidricos ao longo dos anos. Isso permite a rea-
lizagao de previsdes visando a um melhor planejamento
dos recursos hidricos, como construcées de reservato-
rios para abastecimento de cidades e para geracao de
energia elétrica, dentre outros. O estudo dos impactos
das mudancas climaticas nas vazoes dos postos do setor
elétrico brasileiro, utilizando seis modelos do Intergover-
nmental Panel on Climate Change — First Assessment Re-
port (IPCC-ARS5) para os cendrios RCP4.5 e RCP8.5 no pe-
riodo de 2011 a 2098, realizado por Silveira et al. (2018),
mostrou evidéncias de maior possibilidade de redugdo
nas vazoes anuais na maior parte do Brasil, exceto para
a regido sul, onde os modelos utilizados mostraram au-
mentos superiores a 5% no periodo de 2040 a 2069. Lira
e Cardoso (2018), com uso do método de Mann-Kendall,
realizaram uma andlise de tendéncia nas séries de va-
z0es de rios, em escala anual e sazonal, cujos resultados
apontam tendéncias positivas nas vazdes anuais de 75%
dos postos da Regido Sul do Brasil e na faixa sul do su-
deste; e tendéncias negativas anuais de 50% dos postos
na faixa norte do Sudeste e no Nordeste e Norte do pais.

Motivado por essas questGes, o presente estudo
apresenta os resultados de dois métodos utilizados
em previsGes de observacdes futuras de parametros
climaticos que usam séries temporais. Foram selecio-
nadas séries de precipitagdes pluviométricas e vazdes
na regido da Bacia Hidrografica do Araguaia—Tocan-
tins, considerada hidrologicamente a maior bacia in-
teiramente em territério brasileiro, sendo responsavel
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por abastecer importantes cidades e por possuir um
elevado potencial hidroenergético.

O método de Box-Jenkins (BJ) vem sendo aplicado com
sucesso como técnica promissora para previsdo clima-
tica (CHECHI & SANCHES, 2013; LUCIO et al., 2010).
Esse método é adotado por muitas empresas na analise
de séries temporais, inclusive por todo o setor elétrico
brasileiro. De forma similar, vérias topologias de redes
neurais artificiais (RNA) vém sendo aplicadas com éxi-
to acentuado tanto em séries temporais dos setores da
economia e financeiro (TEALAB; HEFNY; BADR, 2017)
qguanto em previsao climatica (ABHISHEK et al., 2012).
Métodos hibridos envolvendo o modelo autorregressivo
integrado a média movel (ARIMA) e RNA tém se mostra-
do uma maneira efetiva de melhorar a precisdo alcan-
¢ada por ambos os modelos aplicados separadamente
(ZHANG, 2003; KHANDELWAL & VERMA, 2015). Na li-
teratura sao encontrados varios métodos para previsao
de séries temporais, dentre os quais destacam-se o BJ,
representado pelos modelos conhecidos como ARIMA
e RNA (CHECHI & SANCHES, 2013; LUCIO et al., 2010;
CHOON & CHUIN, 2008; KHANDELWAL & VERMA, 2015;
ZHANG, 2003; HO et al., 2002; SAFEE & AHMAD, 2014;
TEALAB; HEFNY; BADR, 2017; ABHISHEK et al., 2012).

Vdrios pesquisadores realizaram estudos comparativos
entre os métodos de BJ e RNA e, dependendo das sé-
ries em estudo, as conclusdes foram diferentes. O tra-
balho apresentado por Ho et al. (2002) na previsdo de
séries temporais de falhas de compressor mostrou que
o modelo ARIMA e redes neurais recorrentes apre-
sentaram resultados superiores aos obtidos pela rede
neural feedforward. Em séries temporais de indice cli-
matico, Safee e Ahmad (2014) concluiram que o mode-
lo sazonal autorregressivo e médias moéveis (seazonal
autoregresisve integrates moving average — SARIMA)
se mostrou mais adequado, no que tange ao erro qua-
dratico médio, em relacdo a rede neural feedforward.
Diferentemente, Choon e Chuin (2008), em previsdo de
dados de temperatura, concluiram que redes neurais
mostraram performance melhor quando comparadas
ao método de BJ.

Na comparacdo entre esses dois métodos, pode-
-se destacar que, para a aplicacdo de séries tempo-
rais é necessario que sejam satisfeitas condi¢bes de
estacionariedade, sazonalidade e numero de dados
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(tamanho da amostra), limitacGes ausentes em mode-
los de RNA. O uso de séries temporais em processos
ndo lineares apresenta um consideravel grau de difi-
culdade, enquanto as RNA s3o notoriamente aceitas
como métodos para aplicagdo em modelos nao linea-
res. Entretanto, em RNA alguns parametros, tais como
taxa de aprendizagem e nimero de neurdnios em cada
camada da rede, para uma maior precisdao e confiabi-
lidade da resposta, sdo determinados por tentativa e
erro. Além disso, os pesos sinapticos sao determinados
por meio de um processo de otimizagdao, o que pode
consumir tempo para a obtenc¢do do resultado final.

Para os modelos de séries temporais, os parametros
sao estimados por meio da fun¢cdo de maxima veros-
similhanga, o que é menos custoso quando compara-
do as RNA (CHOON & CHUIN, 2008; SAFEE & AHMAD,
2014; HO et al., 2002).

Em fungdo das divergéncias de eficacia dos modelos de
previsao, este trabalho aplicou o método de BJ e redes
neurais feedforward para a previsao de dados futuros
em séries temporais de vazdo e precipitagdo pluviomé-
trica obtidas na regido centro-oeste do Brasil e, a partir
disso, realizou uma comparacao da eficicia de tais me-
todologias sobre esses dados.

MATERIAIS E METODOS

Area de estudo e dados usados

A regidao hidrografica do Araguaia-Tocantins possui
uma area de 921.921 km?, equivalendo a 10,8% do
territorio brasileiro. De acordo com o Instituto Brasi-
leiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2010), em 2010
a referida regido apresentava populacao de 8.610.721
habitantes, sendo 76% ocupando areas urbanas, ca-
racterizando densidade demogréfica de 9,3 hab./km?,
portanto, inferior a do pais, que era de 22,4 hab./km?2.
O clima da regido hidrografica do Tocantins-Araguaia é
tropical, com temperatura média anual de 26°C, e dois
periodos climaticos bem definidos: o chuvoso, de ou-
tubro a abril, com mais de 90% da precipitagao, com a
existéncia de alguns dias secos entre janeiro e feverei-
ro, formando o chamado veranico; e o seco, de maio a
setembro, com baixa umidade relativa do ar. Os solos
sdo geralmente profundos e bem drenados, como os

Imputa¢ao multipla

Atécnica da imputacdo multipla (NUNES; KLUCK; FACHEL,
2009; CAMARGOS et al., 2011) foi utilizada para a esti-
mativa de valores faltantes observados nas duas séries.
As séries foram divididas em duas partes: uma para o con-
junto de treinamento e outra para o teste de validacdo

Modelo Box-Jenkins

De acordo com Morettin e Toloi (2006), uma série
temporal (ST) pode ser definida como um conjunto
de observagbes Y, em fungdo do tempo. As principais
ferramentas utilizadas para a analise de ST sdo: as fun-

Latossolos e Neossolos Quartzarénicos, com baixa
fertilidade natural e boas caracteristicas fisicas, geral-
mente em relevo plano a suavemente ondulado (ANA,
2005). A Figura 1 mostra a area de estudo e as duas
estacOes com dados mensais utilizadas neste estudo.
Foram utilizadas observacGes de médias mensais de
duas estacOes da Bacia do Araguaia-Tocantins, Brasil,
uma de vazdes mensais (m3/s) e outra de precipitacbes
pluviométricas mensais (mm), da Agéncia Nacional de
Aguas (ANA), com registros continuos nos periodos de
1969 a 2017 e 1974 a 2017, respectivamente. A série
de precipitagbes pluviométricas foi representada pe-
los dados da estacdo Leverger (coordenadas 50°96W e
12°99S), no Mato Grosso (MT), e a série de vazbes pe-
los dados da estacdo Travessao (coordenadas 50°70W
e 15°53S), em Goias (GO) (Figura 1).

(comparagdo) das previsdes obtidas nos dois métodos (Fi-
guras 2 e 3). Foram utilizados dois conjuntos de teste, um
com 12 observagdes (ano de 2017) e outro com 24 obser-
vacoes (anos de 2016 e 2017). Foi utilizado o software R
(R Project for Statistical Computing) nas analises.

¢Oes de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelacdo parcial
(FACP). A FAC representa a correlagdo simples entre Y,
e Y, em fungdo da defasagem k. A FAC de uma ST {V}
pode ser definida por meio da Equacdo 1:
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Figura 1 — Bacia Hidrografica do Araguaia-Tocantins.
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(1)

Em que:

N = o comprimento da ST,

Y =o valor esperado das observacoes, calculado para a
variagdo temporal (atraso) k.

O coeficiente de autocorrelagdo (p) de uma ST varia
entre -1 e 1. Se p assume o valor 1, diz-se que as duas
varidveis medidas possuem uma autocorrelagao positi-
va absoluta, caso contrario, se p =-1, diz-se que a auto-
correlagdo negativa é absoluta. Quando p assume valor
0, ndo existe autocorrelagdo entre as varidveis, ou seja,
considera-se que as observacdes sao independentes.

A FACP representa a correlagdo entre Y, e Y,, como uma
funcdo da defasagem k, filtrado o efeito de todas as ou-
tras defasagens sobre Y, e Y,,. A FACP é definida como a
sequéncia de correlagBes entre (Y, e Y, ), (Y, e V), (Y, e
Y.,) e assim por diante, desde que os efeitos de defasa-
gens anteriores sobre t permanegam constantes. A FACP
é calculada como o valor do coeficiente @, na Equagdo 2:

Y=0,Y, (2)

O modelo desenvolvido pela metodologia de BJ, conhe-
cido como ARIMA, consiste basicamente de uma fungdo

¢k2 t-2 d)ks t3+"+¢kkYtk+u

de regressdo populacional para Y, em que ha apenas dois
tipos de “variaveis explicativas”: a parte “autorregressiva”,
que representa os valores passados de Y,; e a parte “médias
moveis”, que representa valores presente e passado do dis-
turbio normal u, (ou“inovagdo”). A forma geral do modelo
(notagdo Box & Jenkins, 1976) é dado pela Equagdo 3:

Y=¢ Y

k1 t-1

@)Y +u- 0.,u,, -Bqut,q

(3)
Em que:

p = a defasagem méxima de Y, presente na equagdo;

g = a defasagem maxima de u, (médias moveis) presen-
te na equacao;

q;p e Gq = 0s parametros (autorregressivos e médias mo-
veis, respectivamente) do modelo a determinar.

O tipo (autorregressivo ou médias moveis) e a quanti-
dade de parametros a serem usados nos modelos sdo
determinados pela andlise das FAC e FACP. Livros texto,
tais como o de Morettin e Toloi (2006), mostram como é
feita a escolha dos parametros por meio da analise das
FAC e FACP. A classe de modelos ARIMA é extremamen-
te flexivel. Ela é capaz de produzir, com pouquissimos
parametros, ST com os comportamentos mais variados.
Em geral, os modelos sdo apresentados na forma de
equacoes que incluem os operadores B, que sdo opera-

dores diferenca, B*Y=Y, ,, de acordo com a Equagao 4:
¢(B)Adzt=0(B)ar (4)

Em que:
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Figura 3 — Série de vazbes mensais na estagao Travessdo (Goias) de 1974 a 2017.
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¢ e 0 = os parametros autorregressivos e médias mo-
veis a serem estimados;

Redes neurais artificiais

As RNA sdo técnicas computacionais cujo funcionamen-
to baseia-se na estrutura neural de seres vivos e que rea-
lizam tarefas de computacdo adquirindo conhecimento
por meio de experiéncia, construida por um processo de
aprendizagem, tendo como principais vantagens as ca-
racteristicas de adaptabilidade, generalizagdo e toleran-
cia a falhas (HAYKIN, 2001 apud BONFANTE et al., 2013).

Considerado um método alternativo ao modelo ARIMA na
previsdo de ST, as RNA possuem variada caracteristica des-
tacdvel (HAYKIN, 2001; SMITH, 1996). Uma das principais é
como um aproximador universal, ou seja, uma RNA pode
estimar qualquer fungdo continua nao linear com um bom
grau de precisdo (DU; HOU; LI, LAGARIS; LIKAS; FOTIADIS,
1998; ZHANG, 2003). Neste trabalho foi utilizada a rede
tipo perceptron de multiplas camadas (multilayer percep-
tron — MLP). Nesse tipo de rede, o sinal de entrada pro-
paga-se para frente (feedforward), camada por camada,
sendo em seguida retropropagado para a correg¢ao do erro
(ajuste dos pesos sinapticos). Esse procedimento é repeti-
do durante vdrias iteragOes até a finalizagdo do treinamen-

Procedimentos utilizados na comparacao entre
redes neurais artificiais e modelos de séries temporais

Com base nas analises das FAC e FACP foram construi-
dos dois modelos de ST para cada série, baseados em

A’= (1 — B)? = o operador diferenca, utilizado para tor-
nar a série estacionaria, se necessario.

to (ZANETTI, 2008 apud BONFANTE et al., 2013). A Figura 4
mostra um MLP feedforward com n entradas, uma camada
oculta com m neurdnios e um neurénio na camada de sai-
da. Tal topologia de RNA é a mais comum na previsdo de ST
(KHANDELWAL & VERMA, 2015; ZHANG, 2003; ABHISHEK
et al., 2012). Para essa situacdo temos o seguinte modelo
matemadtico (Equacdo 5):

Z=b,+WXj=12,.,n (5)
y,=b,+Vo(Z) +¢,

Em que:

W=[WU.] eV= [vﬂ] (i=1,2,...,m; j=1,2,...,n) = matrizes con-
tendo os pesos sinapticos;

X=(x,x,..,x )" =0 vetor contendo os dados de entrada
(nesse caso, sdo os elementos da série temporal);

b,e bo; sdo os bias;

€,= o ruido branco em cada amostra;

o(.) = a funcdo de ativagdo, que para problemas envol-
vendo ST é adotada a func¢do logistica (KHANDELWAL &
VERMA, 2015; ZHANG, 2003).

periodos diferentes. Com o modelo da série de preci-
pitacGes pluviométricas da estacdo Leverger (MT) de

Camada oculta

Camada de entrada

V. Camada de saida

o(Z)

Figura 4 — Perceptron multicamada com uma camada oculta.
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1969 a 2016 foram estimados 12 valores mensais para
o0 ano de 2017. Para outro modelo ajustado na mes-
ma série de 1969 a 2015 foram estimados 24 valores
mensais para os anos de 2016 e 2017. Esses valores
estimados foram comparados com os valores reais ob-
servados, de modo que se péde avaliar a qualidade das
previsGes de cada modelo. Nesse caso, na avaliacdo de
cada valor estimado (comparagdo com o valor observa-
do) foram utilizados testes de hipéteses com base em
intervalos de confianga de 95% (1C95%). O mesmo pro-
cedimento foi utilizado na série de vazées da estacdo
Travessdo (GO). Utilizando-se as mesmas séries utiliza-
das nas construcdes dos modelos de séries temporais

para as estagdes Leverger e Travessao como conjuntos
de treinamento para RNA, foram realizadas 20 repeti-
¢Oes ou simulagdes (previsdes) de 12 e 24 meses para
cada série: série de precipitacdes pluviométricas da es-
tacdo Leverger, para o ano de 2017 (12 meses) e anos
de 2016-2017 (24 meses); o mesmo procedimento foi
repetido para a série de vazbes da estacdo Travessao.
Para representar as 12 e 24 previsdes foram conside-
rados os valores médios das 20 simulagGes realizadas
para cada més. Em seguida, esses valores foram com-
parados com as previsdes feitas pelo método de BJ
e calculada a raiz quadrada do erro quadrado médio
(root mean square error — RMSE) para cada série.

RESULTADOS E DISCUSSAO

De acordo com o exposto na metodologia, inicialmente
foram consideradas as séries de precipitagdes pluvio-
meétricas e vazoes até dezembro de 2016. Nesse caso,
oano de 2017 foi utilizado como conjunto de teste para
validacdao dos modelos, ou seja, utilizado nas compara-
¢cOes dos valores observados com as previsdes geradas
pelos métodos de BJ e RNA. Em seguida, foram utiliza-
das as séries até dezembro de 2015 ficando os anos de
2016 e 2017 como conjuntos de teste (Figuras 2 e 3).

Nas Figuras 5 e 6 sdo apresentadas as FAC e FACP uti-
lizadas na identificagdo dos modelos de séries tempo-
rais na metodologia de BJ. Pode-se observar, principal-

mente nas FAC das duas séries (Leverger e Travessdo), a
presenca de uma componente sazonal provavelmente
no lag 12.

As Equacdes 6 a 9 sdo os modelos de BJ ajustados para
as precipitagdes pluviométricas da série Leverger e de
vazOes para a série Travessdo. As EquacgGes 7 e 9 sdo
para as séries até dezembro de 2016; e as Equacgses 8
e 10 sdo para as séries até dezembro de 2015. Com os
modelos das Equacdes 7 e 9 foram calculadas 12 pre-
visdes mensais para o ano de 2017; e com os mode-
los das Equagdes 8 e 10 foram calculadas 24 previsdes
mensais para os anos de 2016 e 2017. Nesses modelos,

Funcdo de autocorrelagdo da série Leverger
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Figura 5 — Fungao de autocorrelagao e fungao de autocorrelagao parcial para as precipitagées mensais. Série Leverger.
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Y indica a série (precipitagdo pluviométrica ou vazdo),
a, o ruido, B é o operador diferenca, B"Yt =Y ,€o0
nivel descritivo e p é fornecido abaixo de cada estima-
tiva dos parametros do modelo. Praticamente todos os
parametros estimados foram significativos, com proba-
bilidades de erro abaixo de 5%.

(1-0,128B—0,0968>—0,09078"—

p<0,002 p<0,022 p<0,031 (6)
0,10058")Y, =(1-0,9828")aq,
p<0,067 p<0,0001

(1-0,141B-0,09928>—0,09318" -

p<0,0001 p<0,0205 p<0,029 (7)
0,09218%)Y, =(1-0,999%)a,
p<0,0304 p<0,0001

(1-0,998282)y, =119,35+

p<0,0001 p<0,0001 (8)
(1-0,08158%)(1+0,90978%)a,
p<0,0589 p<0,0001

(1-0,9987B8")Y,=116,3847+

p<0,0001 p<0,0001 (9)
(1-0,10778%)(1+0,926558")a,
p<0,0135 p<0,0001

Depois de identificados os modelos e os parametros
estimados, a verificacdo diagndstica deve ser feita para
garantir que os modelos sdo adequados. Isso pode ser
feito usando o teste Box-Pierce ou Ljung-Box. Para ve-
rificacdo de diagndstico, a hipdtese nula é que os re-
siduos sdo independentes, com média igual a zero e

variancia constante. O teste de Box-Pierce para todos
os modelos apresentou valores de p (nivel descritivo)
maiores do que 0,05. Portanto, aceitamos a hipdtese
nula de que o os residuos sdo independentes e os mo-
delos podem ser considerados adequados. Isso pode
ser confirmado nos graficos dos residuos apresentados
nas Figuras 7 e 8.

Nas Figuras 9 e 10 sdo apresentadas as previsées (em li-
nha continua azul) de 12 meses (2017) e 24 meses (2016
e 2017) estimadas a partir dos modelos de BJ paras as
séries de precipitacdo pluviométrica (Leverger) e vazbes
(Travessdo). Foram utilizados 1C95% (area cinza das Fi-
guras 9 e 10) para cada estimativa. Para a realizagdo dos
testes de hipdteses com base nesses intervalos, foram
plotados os valores observados (em linha tracejada azul)
de precipita¢oes pluviométricas e vazdes. As conclusdes
apontam para a aceitacdo da hipotese — HO: ndo ha di-
ferenca estatistica entre u (estimativa) e y, (valor obser-
vado) —, pois todos os valores (estimados e observados)
se encontram dentro do 1C95%, exceto para fevereiro de
2016 e 2017 na estacdo Leverger e janeiro e novembro
de 2016 para a estagao Travessao.

As mesmas séries foram utilizadas na aplicacdo de
RNA. Os resultados obtidos para os mesmos conjun-
tos de treinamento e conjunto de testes sdo apresen-
tados a seguir. A Figura 11 mostra o desenho do mo-
delo MLP da rede neural utilizada, com 12 entradas,
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Figura 6 — Fungao de autocorrelagao e fungao de autocorrelagao parcial para as vazoes mensais. Série Travessdo.
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referentes aos meses de cada ano e 5 camadas ocul-
tas. Foram feitas 20 repeti¢cGes ou simulagdes (previ-
sOes) para cada série, para os anos de 2017 e 2016-
2017. Os resultados sdao mostrados na Figura 12 para
a série Leverger e na Figura 13 para a série Travessao.
As linhas pretas representam as simulacdes e a linha
azul mais grossa mostra as médias das 20 simulag¢des
feitas para cada més. Essas médias foram considera-
das as previsdes de redes neurais, utilizadas nas com-
paragoes entre os métodos.

Nas Figuras 14 e 15 sdo mostrados os resultados das
previsdes obtidas pelos métodos de BJ e redes neurais,
além dos 1C95% das estimativas dos modelos de BJ e
os valores observados de precipitacdes pluviométricas
e vazdes. Com base nos IC95%, os testes de hipdteses
para comparacdo dos valores individuais das previsoes
pelos modelos de BJ e pelo método RNA mostram nao
haver diferengas estatisticamente significativas entre
eles, uma vez que todos os valores previstos estdo in-
seridos dentro do 1C95%. Ou seja, pode-se considerar,

Funcdo de autocorrelacdo dos residuos. Série Leverger
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Figura 7 — Fung¢do de autocorrelagdo e func¢do de autocorrelagdo parcial dos residuos para as precipitagdes mensais. Série Leverger.
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com risco de erro de menos de 5%, que as previsdes
obtidas por redes neurais e modelos de BJ ndo apresen-
tam diferencas estatisticamente significativas. Quando
as previsoes obtidas por RNA e BJ sdo comparadas com
os valores observados, com exce¢do do més de janeiro
de 2017 para precipitagdes pluviométricas e dos meses
de janeiro e novembro de 2017 para vazoes, as dife-
rencas sao estatisticamente nao significativas, ou seja,
os dois modelos conseguem realizar boas previsGes,
mesmo para séries com grande variabilidade, como as
qgue foram analisadas.

Muitos trabalhos que se propuseram a comparar a
metodologia de BJ com o método RNA utilizaram o
RMSE como medida de comparacao da performance
das previsdes obtidas por cada método. Por exem-
plo, Khandelwal e Verma (2015) compararam previ-
soes de BJ e RN em quatro ST (Lynx, Exchange rate,

Indian mining e US temperature). Em duas dessas
séries (Indian mining e US temperature, com 30 e 60
previsdes, respectivamente) o modelo BJ apresen-
tou RMSE menor do que o método de redes neurais.
Nas séries Lynx e Exchange rate, com 14 e 52 previ-
soes, respectivamente, o método RMSE da RNA foi
menor. Shuhaili Safee e Sabri Ahmad (2014) utiliza-
ram série de indices climaticos em Sitiawan, Perak,
Maldsia, na compara¢ao de previsdes obtidas com
varios métodos estatisticos, incluindo modelos de BJ
e redes neurais. Os modelos BJ apresentaram meno-
res RMSE e erro percentual médio absoluto (MAPE)
tanto na parte de treinamento da série quanto no
conjunto de teste ou avaliacdo. Neste trabalho, a Ta-
bela 1 mostra que em todos os casos os modelos
baseados na metodologia de BJ apresentaram RMSE
de previsGes menores do que a RNA. Pode-se obser-
var que, em geral, nos graficos das Figuras 14 e 15,
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Figura 9 — Previses com modelo Box-Jenkins e valores observados para precipitagdo pluviométricas
na estagdo Leverger para 2017 (acima) e 2016-2017 (abaixo) com intervalo de confianga de 95% (area cinza).
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Previsdes e valores observados com Box-Jenkins. Série Travessdao
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Figura 10 — Previs6es com modelo Box-Jenkins e valores observados para vazées na
estagdo Travessdo para 2017 (acima) e 2016-2017 (abaixo) com intervalo de confianga de 95% (area cinza).

Perceptron de multiplas camadas

Inputs (12) Hidden (5) Output

Figura 11 — Diagrama do modelo perceptron de multiplas camadas (MLP)
da rede neural utilizada, com 12 entradas e 5 camadas ocultas.
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Figura 12 — PrevisGes com redes neurais artificiais para precipitagcdes na esta¢do Leverger para 2017 (acima) e 2016-2017 (abaixo).
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as estimativas obtidas por BJ estdo mais proximas
dos valores observados em relagdo as de RNA. Na

estacao Travessao as vazdes apresentaram menores
RMSE de previsdes nos dois métodos.

CONCLUSOES

Os resultados deste trabalho mostram que previsGes
obtidas por redes neurais com o método MLP e mo-
delos de BJ ndo apresentam diferencas estatisticamen-
te significativas, além de se obter boas previsdes na
utilizacdo desses métodos. As comparagdes baseadas
em valores médios como RMSE ou MAPE podem nao
retratar com precisdo a comparagao entre os méto-
dos, uma vez que médias podem ser influenciadas por
valores extremos. Nesse sentido, a média s represen-
ta adequadamente conjuntos com distribuicdes simé-
tricas, ou seja, sem a presenca de valores extremos.
A RMSE, por exemplo, apresenta a tendéncia de pena-
lizar grandes erros de previsdao mais do que outras me-

didas. Por isso se considera a medida mais apropriada
para determinar os métodos que apresentam grandes
erros.

Entretanto, a escolha da metodologia a ser utilizada
deve considerar alguns aspectos relevantes de cada
método. Se a preferéncia for pela metodologia de BJ,
é importante que se tenha capacitagdio em métodos
estatisticos. Os métodos estatisticos de ST sdo limita-
dos pelos pressupostos subjacentes do modelo, como
estacionariedade, sazonalidade ou duracdo da série
temporal. O uso de modelos probabilisticos em ST per-
mite que se tenha, em qualquer caso, uma medida da
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Figura 14 — Previs6es com Box-Jenkins e redes neurais artificiais para precipita¢oes
na estagdo Leverger para 2017 (acima) e 2016-2017 (abaixo). Em cinza, intervalo de confianga de 95%.
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Previsdes e valores observados com Box-Jenkins e redes neurais. Série Travessdao
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Figura 15 — Previs6es com Box-Jenkins e redes neurais artificiais para vazées na
estagdo Travessdo para 2017 (acima) e 2016-2017 (abaixo). Em cinza, intervalo de confianga de 95%.

Tabela 1 - Medidas dos erros (RMSE) nas previsdes para cada modelo.

m Tipo de modelo Numero de previsoes (ano) m

Box-Jenkins (Equacdo 1) 105,5486
12 (2017)
Redes neurais (MLP) 116,5135
Leverger
Box-Jenkins (Equagdo 2) 91,7132
24 (2016 e 1017)
Redes neurais (MLP) 94,7158
Box-Jenkins (Equacgdo 3) 55,3284
12 (2017)
Redes neurais (MLP) 93.1440
Travessao
Box-Jenkins (Equacdo 4) 85,4241
24 (2016 e 1017)
94,1989

Redes neurais (MLP)

RMSE: root mean square error; MPL: multilayer perceptron.
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incerteza nas previsdes obtidas. E preferivel, ainda que
se tenha experiéncia nessa area, uma vez que séries
com alta variabilidade apresentam maior grau de difi-
culdade na modelagem. Modelos de redes neurais, ao
contrdrio, ndo tém as limitacbes dos modelos estatis-

nho da série temporal, mas podem apresentar outras
desvantagens, tais como o tempo computacional e difi-
culdade de fornecer explicagdes sobre os dados. Sendo
um método de inteligéncia artificial que ndo usa mo-
delos estatisticos, ndo se tem uma medida de incerteza

ticos incluindo ruido, amostragem irregular ou tama- das previsdes.
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