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Abstract: Data-driven models stand out as alternatives for hydrological modeling in ungauged or 

data-scarce watersheds. In contrast to widely used classical models such as the ARIMA family, few 

studies have applied the Prophet model for streamflow forecasting. In this context, the present study 

aimed to compare the performance of the Prophet model with SARIMA and SARIMAX models, 

based on the work of Costa et al. (2023), applied to a sub-basin of the Paranaíba River, MG, Brazil. 

Three Prophet modeling approaches were considered: trend fitting (Prophet I), inclusion of holiday 

events identified as outliers using the interquartile range (IQR) method (Prophet II), and inclusion of 

holiday events plus precipitation as a regressor variable (Prophet III). The comparative analysis 

demonstrated the superiority of the Prophet models, especially the approach Prophet III for short-

term forecasting horizons (6 months). The results indicate that Prophet constitutes a promising 

alternative for monthly mean streamflow forecasting. 

 

Resumo: Modelos orientados por dados (data-driven models) se destacam como alternativas para a 

modelagem hidrológica em bacias hidrográficas não monitoradas ou com dados escassos. Em 

contraposição aos modelos clássicos amplamente utilizados como os da família ARIMA, poucos 

estudos têm empregado o modelo Prophet para a previsão de vazões. Neste sentido, o presente artigo 

objetivou comparar o desempenho do referido modelo com os modelos SARIMA e SARIMAX, 

considerando o trabalho de Costa et al. (2023), aplicado para uma sub-bacia do Rio Paranaíba, MG. 

Para tal, foram consideradas três abordagens com o Prophet, sendo elas: ajuste de tendências (Prophet 

I), inclusão de eventos holiday considerados como outliers obtidos pela AIQ (amplitude inter-quartis) 

(Prophet II) e inclusão de eventos holiday e da precipitação como variável regressora (Prophet III). 

A análise comparativa entre os modelos evidenciou a superioridade dos modelos Prophet, em 

especial, a abordagem Prophet III para horizonte de curto prazo (6 meses). Os resultados indicam que 

o Prophet apresentou melhor desempenho do que aos modelos SARIMA e SARIMAX, constituindo 

assim uma alternativa promissora para previsão de vazões médias mensais.  

 

Palavras-Chave – Modelagem hidrológica, Modelos estatísticos, Séries temporais. 

 

INTRODUÇÃO  

Tradicionalmente, modelos hidrológicos baseados em processos físicos, têm sido amplamente 

utilizados para simular a interação complexa entre precipitação, escoamento superficial, infiltração e 

evapotranspiração (Naganna et al.,2023). No entanto, uma das principais limitações desses modelos 

é o grande volume de dados necessários para as simulações, nem sempre disponíveis (Wagena et al., 
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 2020; Hosseinzadeh et al., 2023). Como alternativa à escassez de dados, modelos orientados por 

dados (data-driven models) incluindo tanto modelos estatísticos de previsão quanto técnicas de 

aprendizado de máquina (machine learning), têm sido empregados na previsão de séries temporais 

(Fatichi et al., 2016; Yassen et al., 2015). 

Dentre os modelos estatísticos de previsão, os modelos da família ARIMA (AutoRegressive 

Integrated Moving Average), têm sido largamente aplicados a nível mundial para modelagem de 

vazões (Kassem et al., 2020; Sun et al., 2019). Dentre estes, destacam-se os modelos SARIMA que 

consideram os padrões sazonais dos dados quando observados e o SARIMAX, que é uma versão 

multivariada do SARIMA, permitindo a integração de variáveis exógenas para aumentar o 

desempenho do modelo (Vagropoulos et al., 2016; Costa et al., 2023). 

Outro modelo estatístico de sucesso e de grande eficiência para análise e previsão de séries 

temporais é o Facebook-Prophet, ou simplesmente Prophet (Hosseinzadeh et al., 2023; Kenyi e 

Yamamoto, 2024). O Prophet é um modelo open-source para previsão de séries temporais que foi 

elaborado para lidar com diferentes padrões presentes em séries temporais, sazonalidades múltiplas 

(mensal, semanal e diária), variações nas tendências, dados ausentes e ainda, possibilitar a 

incorporação do efeito de feriados, dias não trabalhados ou eventos especiais (Taylor e Letan, 2017; 

Kulkarni, et al., 2023; Ramirez, 2024). 

Hosseinzadeh et al. (2023) realizaram um importante estudo para previsão de vazões médias 

mensais na Upper Colorado River Basin (E.U.A) utilizando o RFR (Random Forest Regressor), o 

LSTM (Long Short-Term Memory), o SARIMAX e o Prophet. O estudo possibilitou a consideração 

de séries temporais univariadas (apenas vazão), mas também de séries multivariadas, considerando 

temperatura e precipitação como variáveis regressoras, para a previsão de vazões num horizonte de 

24 meses. Apesar dos modelos apresentarem resultados satisfatórios, o Prophet, dentre os demais, foi 

o de pior desempenho. Todavia, consoante os referidos autores, o Prophet modelado com a série 

temporal multivariada propiciou a redução da variância nas previsões. 

Outro estudo que tratou a previsão de vazões mensais, em um rio no Sudão, foi o realizado por 

Kenyi e Yamamoto (2024). Tais autores avaliaram os modelos SARIMA, Prophet e um modelo 

híbrido SARIMA-Prophet para buscar unir as vantagens de cada abordagem. O modelo híbrido 

proposto reduziu a variabilidade dos resíduos e erros extremos, assegurando padrões de longo prazo 

e flutuações de curto prazo de forma mais eficiente. 

Dash et al. (2025) utilizaram o Prophet para previsão de inundações no Canadá, com horizontes 

de 24 horas, 5, 10 e 15 dias, incorporando dados de precipitação e neve e compararam as previsões 

ao modelo GMDH (Group Method of Data Handling). Os autores ressaltaram o melhor desempenho 

do Prophet principalmente por contemplar componentes de tendência, representando excelente 

ferramenta para integrar um sistema de alerta contra cheias. 

Ramírez (2024) aplicou o Prophet para a previsão de níveis mínimos diários de operação em 

reservatório de uma usina hidrelétrica, sujeita a condições de baixa vazão devido ao fenômeno El 

Niño, considerando o período de 2021 a 2023. O referido modelo desenvolvido apresentou bom 

desempenho em relação às métricas avaliadas (MAPE, MAE e RMSE), apresentando-se como 

ferramenta complementar aos operadores da referida usina, na definição de níveis de operação em 

momentos de estiagem. 

Santos et al. (2024) comparam o desempenho das previsões (1, 6, 12 e 24 h) para a demanda 

de água em Curitiba, PR, para o período de 2018 e 2020, avaliando os modelos Auto Regressivo 

Integrado de Médias Móveis (ARIMA), Árvore de Decisão (DT) e Prophet. Os referidos autores 
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 constataram o desempenho superior do Prophet para previsões de curto prazo em relação aos outros 

modelos. 

Como observado, poucos estudos recentes têm utilizado a modelagem com Prophet para 

previsão de vazões médias mensais e não há estudos que abordam o emprego deste modelo no Brasil.  

Deste modo, o presente trabalho objetivou avaliar o emprego do Prophet na previsão de vazões 

médias mensais utilizando uma série temporal reduzida e comparar o seu desempenho aos obtidos 

pelos modelos clássicos SARIMA e SARIMAX.  

METODOLOGIA 

Nesta seção apresenta-se a metodologia empregada neste estudo. A Figura 1 ilustra o 

fluxograma da metodologia implementada.  

 

Figura 1 – Fluxograma metodológico. 

 
Fonte: Autores (2025). 

 

Dados utilizados 

As séries temporais de vazão e precipitação utilizadas neste trabalho foram as empregadas por 

Costa et al. (2023), no estudo intitulado Assesment of Time Series Models for Mean Discharge 

Modeling and Forecasting in a Sub-Basin of the Paranaíba River, Brasil. Tal estudo modelou e 

comparou os modelos SARIMA e SARIMAX para a previsão de vazões médias mensais, 

considerando a precipitação como variável regressora. Assim, tal trabalho serviu como referência 

para avaliar para o mesmo conjunto de dados, o desempenho do modelo Prophet. Outro aspecto 

importante em consideração, foi a série temporal reduzida de apenas 9 anos (2008-2016) utilizada no 

referido estudo, sendo um aspecto geralmente desfavorável para modelagem de séries temporais, 

incluindo modelos estatísticos como o Prophet.  

Para a modelagem proposta, os dados foram divididos em período de treino, compreendendo o 

intervalo entre 2008 e 2015 e para o período de teste para o ano de 2016.  

Modelo Prophet 

A Equação 1 define a matemática empregada pelo modelo Prophet: 

𝑦(𝑡) = 𝑔(𝑡) + 𝑠(𝑡) + ℎ(𝑡) + 𝜀𝑡                                             (1) 

 Em que: 

g(t) = componente de tendência; 

s(t) = componente de sazonalidade; 
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  h(t) = componente de holidays e; 

 ɛt = termo de erro. 

 

Consoante Taylor e Lethan (2017), a componente de tendência g(t) é frequentemente modelada 

usando regressão linear por partes ou uma função logística; a componente de sazonalidade, s(t), pode 

ser modelada como uma série Fourier padrão e a componente holiday, h(t), incorpora efeitos de 

feriados ou eventos pela criação de indicadores binários. Como apontado por Kulkarni et al., 2023, 

eventos holiday são caracterizados por pontos de mudanças na série temporal, sendo possível definir 

tais datas e incluir a extensão de tais eventos por janelas temporais com limites inferior e superior.  

Neste sentido, determinou-se a presença de valores atípicos (outliers) observados na série 

histórica de vazões médias mensais que foram considerados identificando suas datas na modelagem.  

Assim, os outliers (limite inferior e superior) foram definidos por meio da obtenção da 

amplitude inter-quartis (AIQ) e pelas equações 2, 3 e 4: 

𝐴𝐼𝑄 =  𝑄3 − 𝑄1                                                  (2) 

𝑄𝑖 < 𝑄1 − 1.5 𝑥 𝐴𝐼𝑄                                               (3) 

𝑄𝑠 > 𝑄3 + 1.5 𝑥 𝐴𝐼𝑄                                               (4) 

Em que: 

Q3 = terceiro quartil (75%); 

Q1 = primeiro quartil (25%); 

Qi = limite inferior (outlier) e; 

Qs = limite superior (outlier). 

 

Abordagens utilizadas para a modelagem 

 

A análise e a modelagem da série temporal utilizando o Prophet foi realizada em Python. Foram 

consideradas três abordagens para a modelagem com o Prophet, a saber: 

 

• Prophet I: essa abordagem considerou apenas o ajuste de tendências, com o controle 

de pontos de mudança (change points) sem a inclusão de eventos holiday e varíaveis 

adicionais regressoras. O modelo foi treinado com a escala de flexibilidade dos pontos 

de mudança (change point prior scale) de 0.1, número de pontos de mudança (change 

points) de 30, modo multiplicativo de sazonalidade, sazonalidade anual e intervalo de 

confiança de 95%.  

• Prophet II: essa abordagem considerou a inclusão dos eventos holiday, considerados 

neste trabalho como os outliers obtidos pela AIQ. 

• Prophet III: essa abordagem considerou tanto os eventos holiday quanto a adição da 

varíavel regressora precipitação. Para os parâmetros lower_window e upper_window, 

indicando período de tempo afetados pelos outliers, considerou-se os valores de -1 e 

0, respectivamente. Valores superiores, para os referidos parâmetros, foram 

indiferentes para os resultados obtidos. 

 Diferentemente dos modelos SARIMA e SARIMAX, tomados como referência para 

comparação com este estudo, o modelo Prophet não exige uma avaliação da estacionariedade sobre 

os dados. Todavia, o modelo requer que os dados sejam dispostos em colunas denominadas “ds” e 
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 “y”, respectivamente, relativas à varíavel dependente tempo, em meses, e a variável dependente vazão 

média mensal (m³/s). 

Métricas de desempenho 

Para avaliar os modelos e compará-los, as seguintes métricas de desempenho foram utilizadas: 

• Coeficiente de Nash-Sutcliffe: O NSE (Nash e Sutcliffe, 1970) é uma das métricas mais 

utilizadas na avaliação de modelos hidrológicos, sendo definido pela Equação 5.  

𝑁𝑆𝐸 = 1 −
∑ (𝑦𝑖,𝑒𝑠𝑡−𝑦𝑖,𝑜𝑏𝑠)

2𝑁
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖,𝑜𝑏𝑠−𝑦𝑜𝑏𝑠̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)
2𝑁

𝑖=1

                                             (5) 

• Raíz do erro quadrático médio: corresponde ao cálculo do desvio entre os valores 

observados e os valores estimados. Quanto menor o valor de RMSE, menor a 

variabilidade entre tais valores. É obtida pela seguinte equação: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑ (𝑦𝑖,𝑒𝑠𝑡 − 𝑦𝑖,𝑜𝑏𝑠)2𝑁

𝑖=1                                      (6) 

• Percentagem do erro médio absoluto: representa o erro absoluto médio como uma 

porcentagem dos valores observados e é obtido pela seguinte equação: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑁
∑

|𝑦𝑖,𝑜𝑏𝑠−𝑦𝑖,𝑒𝑠𝑡|

|𝑦𝑖,𝑜𝑏𝑠|
100𝑁

𝑖=1                                       (7) 

Em que: 

N = dimensão da série temporal; 

  yi,obs= valor observado (m³/s); 

yi,est = valor estimado (m³/s); 

𝑦𝑜𝑏𝑠̅̅ ̅̅ ̅̅   = média dos valores observados (m³/s). 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO  

A componente de tendência relativa às vazões médias observadas no Rio Paranaíba, de 2008 a 

2016, revela declínio ao longo do período, indicando redução das vazões médias mensais (Figura 2). 

Figura 2 – Componentes de tendência e sazonalidade anual geradas pelo Prophet. 
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 Em relação a componente sazonalidade (Figura 2), observam-se, padrões distintos intra-anuais, 

com redução das vazões no período de março a outubro, e elevação de novembro a fevereiro. 

A Tabela 1 apresenta os quatro eventos holiday utilizando a amplitude inter-quartis (AIQ), que 

foram inseridos nas abordagens Prophet II e Prophet III.  

Tabela 1- Eventos holiday considerados na modelagem como outliers 

Data (ano-mês-dia) Q (m³.s-1) 

2011-01-01 177,24 

2011-03-01 195,81 

2012-01-01 273,98 

2016-01-01 178,50 

 

A Figura 3 apresenta as previsões realizadas para os horizontes 3, 6, 9 e 12 meses considerando 

os modelos SARIMA e SARIMAX (Costa et al., 2023) e os modelos Prophet I, II e III.  

Verifica-se na Figura 3, que para a vazão de pico observada em 2016 no primeiro mês, os 

modelos SARIMA e SARIMAX, assim como o Prophet I e II, subestimaram tal valor. A 

subestimativa da referida vazão de pico e a superestimativa de vazões mínimas, que se observaram 

nos seis meses seguintes, foi observada de forma mais pronunciada pelos resultados obtidos pelo 

SARIMA (linha laranja). Tal característica quanto a subestimativa das vazões de pico fora observada 

também em outros trabalhos como de Bayer et al. (2012) e Duarte et al. (2019). 

Em contrapartida, para a previsão de 3 meses, o melhor desempenho fora obtido para o Prophet 

III, incluindo os eventos holiday e a variável regressora precipitação.  

Figura 3 – Previsões de vazões médias mensais para o ano de 2016 obtidas pelos modelos SARIMA, SARIMAX, Prophet 

I, Prophet II e Prophet III considerando diferentes horizontes: (a) 3 meses, (b) 6 meses, (c) 9 meses e (d) 12 meses. 
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 Tal fato pode também ser comprovado pelas Figuras 4, 5 e 6, onde se apresentam as métricas 

de desempenho para os períodos de análise.  

 

Figura 4 – Valores de Coeficiente de Nash-Sutcliffe (NSE) considerando os períodos de treino e teste para os modelos 

avaliados. 

 
 

Figura 5 – Valores da Raíz do Erro Quadrático Médio (RMSE) considerando os períodos de treino e teste para os 

modelos avaliados. 

 

 
 

 

Figura 6 – Valores da Raíz do Erro Quadrático Médio (RMSE) considerando os períodos de treino e teste para os 

modelos avaliados. 
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 Para o horizonte de 3 meses os valores de NSE, RMSE e MAPE, foram respectivamente iguais 

a 1,00, 4,38 m³.s-1 e 5,09 %. Neste cenário, todos os modelos Prophets analisados superaram os 

demais, demonstrando sua eficiência para horizontes curtos de previsão. 

Para o horizonte de 6 meses, os modelos Prophet II e III apresentararam melhor desempenho 

que os demais, sendo nesta situação o SARIMAX, superior a abordagem mais simples para o Prophet, 

que considerou apenas o ajuste de tendências. Nos demais horizontes, 9 e 12 meses, verificou-se a 

mesma tendência, sendo os modelos Prophets II e III, de melhor desempenho, precedido pelo 

SARIMAX, Prophet I, e por fim, o SARIMA de pior desempenho.  

Tal fato corrobora a importância da inclusão dos eventos atípicos na modelagem, proposta neste 

trabalho, tão quanto a inclusão de uma variável regressora, na busca pelo melhor de desempenho de 

modelos orientados por dados (Bleidorn et al., 2019; Caixeta et al., 2021; Costa et a.l, 2023; Barbosa 

et al., 2024). 

Como observado na Figura 5, os modelos SARIMA e Prophet I, de pior desempenho, 

apresentaram sobreajuste no período de treino em relação aos demais horizontes, quando comparados 

os valores de NSE. Diferentemente dos outros modelos, que apresentaram valores inferiores de NSE 

para o período de treino e de teste.  

Em relação ao RMSE, os menores valores encontrados em ordem decrescente foram Prophet 

III, Prophet II, SARIMAX, Prophet I e SARIMA. Já para o MAPE, houve grande variação dos 

resultados em função dos horizontes previstos, sendo que o melhor modelo para o curto prazo, 

Prophet III, deixou de apresentar o menor erro quando houve ampliação do horizonte, como esperado. 

Para os horizontes de 6, 9 e 12 meses, o modelo Prophet II apresentou o menor MAPE dentre os 

demais. 

CONCLUSÕES  

O referido estudo buscou comparar o desempenho do modelo Prophet com modelos clássicos 

da família ARIMA, tomando-se como base o estudo de Costa et al. (2023), aplicado para uma sub-

bacia do Rio Paranaíba-MG considerando-se uma série temporal curta.  

Conclui-se que o modelo Prophet III, abordagem relativa à inserção de eventos holiday e da 

precipitação, apresentou desempenho superior aos modelos SARIMA e SARIMAX, mostrando-se 

como uma excelente ferramenta para a previsão de vazões médias mensais em bacias hidrográficas 

com escassez de dados. 

A análise das métricas de desempenho (NSE, RMSE e MAPE) evidenciou melhor acurácia dos 

modelos Prophet para horizontes de curto e médio prazo (3 a 12 meses), destacando-se o Prophet III 

para 3 meses e o Prophet II para horizontes mais longos.  

Vale destacar também a versatilidade do modelo na consideração de eventos atípicos, dados 

faltantes e adição de variáveis regressoras constituindo-se ferramenta promissora para previsões 

hidrológicas. 

 Recomenda-se, para trabalhos futuros, a avaliação da aplicação do modelo em diferentes bacias 

hidrográficas e distintas escalas temporais. 
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