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Resumo. A modelagem hidrologica na Bacia do Rio Uruguai enfrenta desa-
fios decorrentes da ndo-estacionariedade climdtica, que fragiliza a validade
de padroées historicos. Este trabalho avalia as arquiteturas Temporal Fusion
Transformer (TFT) e Long Short-Term Memory (LSTM) na previsdo de vazdo
didria e na deteccdo de estiagens, comparando um regime histérico (1980—-1990)
e um regime recente (2011-2018) com o indice ONI como covaridvel. O LSTM
mostrou desempenho competitivo no nowcasting (t + 1), enquanto o TFT foi
superior em horizontes subsazonais (7, 15 e 30 dias), com LogNSE > 0,86 e
maior estabilidade em baixas vazoes (RM S Eg,, ). A interpretabilidade do TFT
sustenta sua capacidade de capturar forcantes fisicas relevantes. Conclui-se que
a arquitetura deve ser escolhida conforme o horizonte de previsdo, sendo o TFT
mais resiliente ao planejamento hidrico sob mudangas climdticas.
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Abstract. Hydrological modeling in the Uruguay River Basin faces challenges
due to climate non-stationarity, which weakens the validity of historical patterns.
This study evaluates the Temporal Fusion Transformer (TFT) and Long Short-
Term Memory (LSTM) architectures for daily streamflow forecasting and drought
detection, comparing a historical regime (1980—1990) and a recent regime
(2011-2018) while using the Oceanic Nifio Index (ONI) as a covariate. The
LSTM achieved competitive performance for nowcasting (t + 1), whereas the
TFT outperformed it at subseasonal horizons (7, 15, and 30 days), with LogNSE
> 0.86 and greater stability under low-flow conditions (RM S Eqy,). The TFT’s
interpretability supports its ability to capture relevant physical drivers. Overall,
model choice should be guided by the forecasting horizon, with the TFT offering
greater resilience for water planning under climate change.

Keywords: Non-stationarity; Temporal Fusion Transformer; LSTM; Streamflow
Forecasting; Uruguay River Basin.

1. Introducao

A Bacia Hidrografica do Rio Uruguai (BHRU) desempenha um papel estratégico para a
segurancga energética e alimentar da Regido Sul do Brasil, pois seus afluentes respondem



por uma parcela significativa da capacidade de geracdo hidrelétrica regional e sustentam
uma agroindustria intensiva [Marcuzzo 2017].

A BHRU apresenta vulnerabilidade a rupturas hidroldgicas, com tendéncias de
redu¢do na disponibilidade hidrica que ameacam a estabilidade da geracao hidrelétrica e
da agroindustria regional. Embora a previsdo de vazao em todo o espectro seja relevante,
a literatura aponta que a maior criticidade para o planejamento reside na capacidade
de antecipar periodos de baixa vazdo. Este trabalho foca na avaliacdo da robustez das
arquiteturas Temporal Fusion Transformer (TFT) e Long Short-Term Memory (LSTM)
especificamente na deteccao e previsdo de eventos de seca, onde a precisdo ¢ fundamental
para a gestdo de riscos e seguranca hidrica [Marcuzzo 2017, Rosa et al. 2022].

Historicamente, o planejamento de recursos hidricos baseou-se na hipétese de
estacionariedade — a premissa de que as propriedades estatisticas das séries hidroldgicas,
como média e varidncia, oscilam dentro de um envelope fixo e previsivel ao longo do
tempo. Contudo, essa premissa tem sido desafiada pelo conceito de ndo-estacionariedade,
amplamente discutido apds o manifesto seminal de [Milly et al. 2008|]. No contexto atual,
a ndo-estacionariedade manifesta-se através de rupturas hidrologicas (hydrological shifts):
mudangas abruptas no regime de vazao que alteram a distribui¢ao de probabilidade dos
eventos extremos, invalidando modelos calibrados exclusivamente em regimes passados.

A BHRU € particularmente vulneravel a esse fendmeno. Estudos recentes, como o
de [Rosa et al. 2022]], indicam uma tendéncia de reduc¢do significativa na vazao média de
diversos rios no Sul do Brasil, com sub-bacias apresentando quedas de vazao entre 15%
e 30% apds 1990. A génese dessa alteracdo € multifatorial, impulsionada pela interacao
entre mudancas climaticas globais e alteragdes regionais no uso do solo [Rosa et al. 2022].
Além disso, a variabilidade hidroldgica local € fortemente modulada por teleconexdes
climaticas, especificamente o El Niiio-Southern Oscillation (ENSO), cujas fases negativas
estdo diretamente associadas aos periodos de estiagem prolongada que motivam esta
pesquisa.

Para capturar essa complexidade, a modelagem moderna deve incorporar indicado-
res climéticos robustos. Este trabalho utiliza o Indice Oceanico Nifio (ONI), o principal
indicador da NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration) para monitorar o
ENSO, definido pela média modvel trimestral das anomalias da temperatura da superficie do
mar no Pacifico Equatorial. A inclus@o do ONI visa permitir que os modelos identifiquem
padrdes de variabilidade que antecedem eventos criticos de escassez hidrica.

A hipétese da estacionariedade, que fundamenta modelos hidrolégicos convenci-
onais, mostra-se insuficiente frente as novas distribui¢des de probabilidade observadas.
Modelos preditivos calibrados exclusivamente sob padrdes passados subestimam a severi-
dade das estiagens atuais. Este trabalho investiga a capacidade de arquiteturas de Deep
Learning para lidar com essa variabilidade, ndo apenas como uma alternativa, mas como
uma ferramenta capaz de aprender dindmicas complexas sob condi¢des de regime climdtico
em transicao.

O objetivo central desta pesquisa € avaliar o desempenho das arquiteturas Temporal
Fusion Transformer (TFT) e Long Short-Term Memory (LSTM) na previsao de vazao e na
detecc@o de eventos de seca em bacias hidrograficas sujeitas a essas rupturas. Diferente de
abordagens que buscam a precisdo média em todo o espectro hidrolégico, este trabalho



foca especificamente na resiliéncia preditiva em regimes de baixa vazao, onde os impactos
socioecondmicos e a degradacdo da performance dos modelos sao mais criticos para a
seguranca hidrica.

Além do diagnéstico do problema, a pesquisa propde uma investigagdo sobre
a adequacdo de novas tecnologias. Enquanto modelos tradicionais e redes recorrentes
simples (LSTM) podem apresentar limitacdes em capturar dindmicas nao-lineares sob
mudancga de regime, a literatura recente [Amanambu et al. 2022} |Lim et al. 2021] sugere
que arquiteturas baseadas em Transformers oferecem maior robustez. O Temporal Fusion
Transformer (TFT), em particular, destaca-se teoricamente por sua capacidade de interpre-
tar a importancia varidvel de inputs ao longo do tempo. Testar se essa vantagem tedrica se
traduz em ganho real de performance na previsao de secas no Brasil € a lacuna que este
estudo visa preencher.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os fundamentos
de modelagem hidroldgica e a discussdo sobre estacionariedade e ndo-estacionariedade; a
Secdo 3 descreve os conceitos de Transformers e detalha a arquitetura Temporal Fusion
Transformer; a Secdo 4 revisa os trabalhos relacionados; a Secao 5 apresenta a metodologia,
incluindo bases de dados, pré-processamento, configuracao experimental e métricas de
avaliacdo; a Secdo 6 apresenta e discute os resultados, com énfase na comparagdo entre
LSTM e TFT sob diferentes regimes climaticos; por fim, a Secdo 7 sintetiza as conclusdes
e os potenciais desdobramentos para pesquisas futuras.

2. Modelagem Hidrolégica e Nao-Estacionariedade

A modelagem hidroldgica constitui uma ferramenta importante para a gestao de recur-
sos hidricos, pois possibilita a simulacdo e a previsdo do comportamento de sistemas
complexos, como bacias hidrograficas. No caso da BHRU, sistema transfronteirico de
relevancia para a agroindustria e para o setor de geracao hidrelétrica no Sul do Brasil, a
previsdo de vazdes com niveis adequados de acuricia representa um elemento central para
o planejamento energético e para a seguranga hidrica regional [Marcuzzo 2017].

Historicamente, tanto os modelos conceituais baseados em processos fisicos quanto
os modelos estatisticos orientados por dados foram desenvolvidos sob a premissa de que
o sistema hidrolégico € estaciondrio. A estacionariedade pressupde que 0s mecanismos
que governam a dinamica fluvial permanecem constantes ao longo do tempo. Do ponto de
vista técnico, implica que propriedades estatisticas de séries historicas de vazao — como
média, variincia e padrdes sazonais — mantém-se estdveis ou previsiveis.

Esse pressuposto, entretanto, vem sendo invalidado por evidéncias empiricas. A
nao-estacionariedade ndo € apenas uma hipdtese tedrica, mas uma realidade quantificavel
na regido de estudo. Anadlises recentes sobre a dindmica hidrolégica no Sul do Brasil,
como as conduzidas por [Rosa et al. 2022], apontam para uma retracdo sistemadtica na
disponibilidade hidrica. Em sub-bacias do Rio Uruguai, observou-se uma reducio na vazio
média anual da ordem de 15% a 25% nas ultimas trés décadas, exacerbada por eventos de
seca mais frequentes e severos.

Essa magnitude de variacdo desafia a calibracdo de modelos tradicionais, pois altera
as curvas de permanéncia e a relacdo chuva-vazao, sugerindo que parametros ajustados
em décadas passadas podem subestimar a severidade das estiagens atuais. Além dessas



tendéncias de longo prazo, a variabilidade interanual é fortemente modulada por fendmenos
climéticos de grande escala, como o El Nifio-Southern Oscillation (ENSO), monitorado
através do Indice Oceanico Nifio (ONI) [NOAA Climate Prediction Center 2025]).

Nesse contexto, a modelagem hidrolégica baseada em processos fisicos e modelos
conceituais permanece como um pilar fundamental da ciéncia hidrica, conferindo trans-
paréncia aos processos de transformagdo chuva-vazdo. O objetivo deste trabalho ndo é
substituir tais ferramentas consolidadas, mas sim complementa-las. A literatura recente
indica que arquiteturas de Deep Learning oferecem flexibilidade estatistica para representar
ndo-linearidades complexas que, ocasionalmente, desafiam as parametriza¢des conceitu-
ais fixas quando as premissas de estacionariedade sdo violadas e o regime de forcantes
climdticas se desloca significativamente do periodo de calibragdo [Reichstein et al. 2021]].

3. Previsao de Séries Temporais com Deep Learning

A modelagem baseada em dados compreende um vasto espectro de técnicas de Machine
Learning (ML). Enquanto métodos cladssicos de ML (como regressao ou florestas alea-
térias) frequentemente dependem de uma engenharia de atributos (feature engineering)
manual para lidar com a ndo-linearidade, o Deep Learning — subdrea na qual se inserem
as arquiteturas LSTM e TFT — caracteriza-se pela extragcdo hierdrquica e automatizada de
padrdes complexos a partir de séries temporais brutas. Esta capacidade de aprendizado
profundo € crucial para identificar as dindmicas ndo-lineares da bacia sob regimes hidro-
16gicos instdveis e desafia as premissas lineares dos modelos hidrolégicos tradicionais.
Nesse cendrio, abordagens orientadas por dados (data-driven) tém adquirido destaque, im-
pulsionadas pela disponibilidade de extensos conjuntos de dados — como o CAMELS-BR
[Chagas et al. 2020] — e pelo avan¢o do poder computacional.

Ressalta-se que o uso do CAMELS-BR padroniza a entrada de dados e facilita a
reprodutibilidade cientifica [Chagas et al. 2020]. Embora o uso de dados pré-processados
possa abstrair certas particularidades locais, a consisténcia deste dataset ja foi validada
em diversos estudos hidroldgicos nacionais, permitindo focar a andlise na arquitetura dos
modelos preditivos.

3.1. Long Short-Term Memory (LSTM)

Segundo [Hochreiter and Schmidhuber 1997], embora as Recurrent Neural Networks
(RNNs) sejam redes utilizadas para modelar séries temporais, elas apresentam dificuldades
para aprender dependéncias de longo prazo devido ao problema do desaparecimento de
gradiente. Para mitigar essa limita¢do, foi proposta a arquitetura Long Short-Term Memory
(LSTM).

O LSTM constitui um tipo especializado de RNN que emprega uma estrutura
interna composta por células de memoria e mecanismos de controle denominados gates
(portdes), responsaveis por regular o fluxo de informacao. Essa estrutura é composta por
trés mecanismos principais:

1. Forget gate (f;): decide qual parcela da memdria anterior deve ser descartada.

2. Input gate (i;): controla a incorpora¢do de novas informagdes a célula de memoria.

3. Output gate (0;): determina qual parte do estado interno serd utilizada para compor
a saida.



Formalmente, o forget gate é definido por:

fi=o(W;- [he—1, 2] + by) (1)

A capacidade de preservar e manipular informagdes ao longo de sequéncias exten-
sas torna a arquitetura LSTM adequada para aplicacdes hidroldgicas. Estudos realizados
no contexto brasileiro, como [Doninelli et al. 2017]], validaram seu uso na Bacia do Rio
Apuaé (sub-bacia do Uruguai), estabelecendo-o como um baseline robusto para a regido.

3.2. Transformers e Interpretabilidade

Embora o LSTM represente um avango, sua natureza intrinsecamente sequencial limita a
eficiéncia computacional e a capacidade de estabelecer relagdes diretas entre eventos muito
distantes no tempo. Para superar isso, a arquitetura Transformer [Vaswani et al. 2017]]
introduziu o mecanismo de self-attention (autoatencio), que permite ao modelo considerar
simultaneamente todos os elementos de uma sequéncia, ponderando a importancia de cada
ponto temporal passado para a previsdo atual.

Para adaptar o poder dos Transformers as especificidades de séries temporais
multivariadas, [Lim et al. 2021]] propuseram o Temporal Fusion Transformer (TFT). Esta
arquitetura hibrida combina a capacidade de aprendizado sequencial de camadas LSTM
com a visdo global dos mecanismos de atencao.

Uma critica recorrente a aplicacao de Deep Learning na hidrologia refere-se a
natureza “caixa-preta” (black-box) das redes neurais, onde o processo de decisdo € opaco.
O TFT foi projetado especificamente para mitigar essa limitacdo através de componentes
de interpretabilidade intrinseca:

* Variable Selection Networks: Selecionam automaticamente quais variaveis de
entrada (ex: precipitacdo, evapotranspiracdo, ONI) sdo mais relevantes para a
previsdo em cada passo de tempo, descartando ruidos.

* Interpretable Multi-Head Attention: Permite visualizar os “pesos de atencdo”,
indicando em quais momentos do passado o modelo focou para gerar a previsao
atual (ex: identificando se o modelo esta reagindo a uma chuva de ontem ou a um
padrao sazonal de meses atrds).

Essa capacidade de interpretacdo responde a necessidade de transparé€ncia na
modelagem hidrolégica, permitindo verificar se o modelo estd aprendendo relacdes fisica-
mente coerentes ou apenas correlacdes espurias [Reichstein et al. 2021]]. Estudos recentes
confirmam a superioridade dessa abordagem para previsao de extremos hidrolégicos
[Amanambu et al. 2022, Fayer et al. 2023)]].

4. TRABALHOS RELACIONADOS

A aplicagdo de redes neurais Long Short-Term Memory (LSTM) para a previsdo de vazao
no Brasil ja foi validada em diversos estudos, que atestam a robustez da arquitetura para
as condig¢des hidroldgicas do pais e oferecem uma base de comparagdo para a presente
pesquisa. Contudo, a literatura ainda carece de andlises que avaliem o impacto da ndo-
estacionariedade na confiabilidade de modelos de deep learning treinados sob regimes
climaticos passados — lacuna que este trabalho se propde a investigar.



Para situar a contribuicdo desta pesquisa frente a literatura existente, a Tabela ]|
sintetiza os principais estudos sobre modelagem hidroldgica baseada em dados. A andlise
comparativa demonstra que, enquanto a literatura foca majoritariamente na validacao de
acurécia global dentro de regimes hidrologicos homogéneos, este trabalho introduz um
"teste de estresse temporal". Esta abordagem permite distinguir se a eficicia do modelo
deriva da memorizagdo de padrdes pretéritos ou da capacidade real de generalizacdo frente
a ndo-estacionariedade.

Entre esses trabalhos, destaca-se [Doninelli et al. 2017]], que analisou a Bacia do
Rio Apuaé (sub-bacia do Rio Uruguai) e utilizou uma LSTM para prever vazdes didrias
a partir de séries historicas de vazdo e precipitacdo (1976-2016). Além de confirmar
o bom desempenho do LSTM, o estudo valida sua aplicabilidade a regido de interesse
deste trabalho; contudo, o treinamento sobre toda a série pressupde estacionariedade e
ndo testa a degradacdo da performance diante de mudancgas de regime. Esta € a primeira
lacuna que esta pesquisa busca enderecgar: a robustez do LSTM em um cendrio de ndo-
estacionariedade.

De modo geral, a literatura nacional tende a otimizar arquiteturas e comparar o
LSTM a modelos estatisticos e de machine learning, corroborando sua capacidade de
capturar relacdes nao-lineares do processo chuva—vazao, mas avaliando a acuricia dentro
de um dnico regime, com a série histdrica tratada como bloco homogéneo. Assim, o foco
aqui ndo € revalidar a eficicia do LSTM, e sim testar sua confiabilidade quando a hip6tese
de estacionariedade € relaxada.

Com o avancgo dos Transformers, a previsao hidrolégica tem explorado arqui-
teturas capazes de superar limitacdes de modelos puramente sequenciais. O Tempo-
ral Fusion Transformer (TFT) é uma proposta hibrida voltada a previsdo multivariada
[Lim et al. 2021]], cuja relevancia tem sido confirmada por estudos recentes.

No estudo de [Amanambu et al. 2022]], um modelo baseado em Transformer supe-
rou o LSTM na previsdo de seca hidrolégica em uma bacia nos Estados Unidos, sobretudo
em eventos de baixa vazdo, reforcando sua pertinéncia para o problema central desta
pesquisa. Ainda assim, o desenho experimental ndo mede o impacto de dados de treino
temporalmente obsoletos, isto €, o “teste de estresse” temporal proposto aqui.

No Brasil, [Fayer et al. 2023]] validou o TFT na previsao de afluéncia em um
reservatorio hidroelétrico, destacando sua flexibilidade com multiplas varidveis e desem-
penho superior a baselines como AutoARIMA e DeepAR. Entretanto, assim como nos
demais trabalhos, a valida¢do ocorre em um Unico regime climético, sem examinar como a
nao-estacionariedade afeta a performance do modelo.

Em sintese, a literatura aponta que modelos baseados em Transformer tendem a ser
mais robustos que o LSTM em eventos extremos (como secas) e que o TFT ja apresenta
resultados promissores no cendrio brasileiro, justificando sua sele¢ao e a comparacdo direta
com o LSTM. Em escala global, [Koya and Roy 2024] reforca essa escolha ao mostrar o
TFT superando consistentemente tanto o LSTM quanto um 7Transformer puro em 2.610
bacias.

Por fim, a motivagdo desta pesquisa € ancorada por evidéncias de que a nao-
estacionariedade ja € observadvel no Brasil. Em [Chagas et al. 2022], uma andlise de 886
estacdes hidrométricas indica mudancas no ciclo hidrolégico nas dltimas quatro décadas,



com intensificacdo de secas e cheias e sinais de aceleracdo do ciclo em parte substancial
da area estudada (29%). O estudo confirma que “as regras do sistema” mudaram, mas nao
quantifica a consequéncia direta para a pratica de modelagem preditiva; é exatamente esse
elo — o impacto da ndo-estacionariedade na confiabilidade de modelos de deep learning

treinados sob regimes anteriores — que este trabalho se propde a investigar.

Tabela 1. Sintese Comparativa dos Trabalhos Relacionados

Autor (Ano)

Método / Contexto

Resultado Chave

Limitacao

Doninelli et al. (2017)

Lim et al. (2021)

Amanambu et al. (2022)

Fayer et al. (2023)

Koya & Roy (2024)

Chagas et al. (2022)

LSTM
Bacia do Rio
Uruguai (ANA)

TFT
Benchmark Tedrico

Transformer vs.
LSTM
Bacias USGS (EUA)

TFT vs. Baselines
Reservatério (Brasil)

TFT (Hibrido)
Estudo Global

Analise Estatistica
CAMELS-BR

Valida o LSTM como efi-
caz para a regido hidrogra-
fica de estudo.

Propde a arquitetura TFT
para séries temporais mul-
tivariadas complexas.

Demonstra que Transfor-
mers superam LSTM na
previsdo de secas.

Valida o TFT no Brasil
com performance superior
ao ARIMA/DeepAR.

Confirma que o TFT su-
pera tanto LSTM quanto
Transformer puro.

Comprova fisicamente a
nao-estacionariedade nos
rios brasileiros.

Assume estacionariedade
e nio testa impacto de mu-
dancas climaticas.

Foco na arquitetura geral,
sem validacdo especifica
na hidrologia brasileira.

Foca na comparagdo de
modelos, mas nido no im-
pacto da obsolescéncia
dos dados.

Aplicacio em regime
unico, sem reali-
zar o 'teste de es-

tresse'"temporal.

Andlise global de média,
sem foco na degradagdo
por nao-estacionariedade
local.

Diagnostica o problema fi-
sico, mas nao avalia o im-
pacto nos modelos de TA.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A andlise dos trabalhos relacionados permite posicionar a presente pesquisa em

uma intersec¢do unica. Enquanto [Doninelli et al. 2017] validam o LSTM localmente e
[Fayer et al. 2023]] demonstram o potencial do TFT no Brasil, nenhum estudo implementa
um desenho experimental para medir explicitamente o impacto da ndo-estacionariedade
diagnosticada por [Chagas et al. 2022] na confiabilidade dessas ferramentas.

Este trabalho propde uma metodologia para avaliar o impacto da ndo-
estacionariedade climdtica na confiabilidade de modelos hidrolégicos. Ao comparar
modelos treinados com dados antigos (1980-1990) contra modelos atualizados (pds-1991),
este trabalho preenche a lacuna entre a deteccdo do problema fisico e a validacao das
ferramentas computacionais, oferecendo uma anélise critica sobre a validade das praticas
de modelagem preditiva atuais.

5. Metodologia

Este estudo adota o framework CRISP-DM para estruturar a previsao multi-horizonte da
vazdao na bacia 71200000. O objetivo central € avaliar como modelos de Deep Learning
respondem a ndo-estacionariedade hidroldgica, um fendmeno que desafia as premissas



classicas de modelagem estatistica [Milly et al. 2008]]. O fluxo metodolégico, detalhado na
Figural[] articula-se em quatro pilares: sele¢do da drea, integracdo de dados, modelagem
preditiva e validacio experimental.

Pipeline de Tese em ML e Engenharia de Dados
Fase 1: Integracao e Limpeza de Dados

Periodo de Caonjunto de
———  Previsao Teste
(1991-2018) (2010-2018)
= . R . Validagao
CA':::?::. = Coletar e Banco de ,::jgz:s: T::\"\":j?al _Tr::::xg::j:;o_ Cruzadae  Treinar Modelo  Previsées do
Climate —  Unificar — Dados Mestre — Temparal & Nao - i 5 Otimizagao de LSTM LSTM
mate, Dados (1980-2018) Porl stratégica (1991-2010) Hi il
Attributes) Estacionariedade lperparame ros
indice Periodo de
Climatico ONI . - Treinamento Treinar Modeio
da NOAA (1980-1990)

Temporal
Fusion
Transformer
(TFT)

— Previsoes do TFT
Fase B: Avaliagao e Trabalhos Futuros

Trabalhos
Futuros

Bidie Discussao e
Comparativa Validagao da 2
0 Conclusao da -
(Real vs. Hipotese

1 Tese Limitacoes
Previsto)

Avaliagac de
| Métricas
(RMSE, NSE,
etc.)

Figura 1. Fluxo metodoldgico do pipeline de previsao de vazao.

5.1. Area de Estudo e Critérios de Selecao

A drea de estudo compreende a sub-bacia hidrografica monitorada pela estacdo fluvio-
métrica 71200000, situada no dominio da Bacia do Rio Uruguai, conforme ilustrado na
Figura[2] Esta unidade hidrografica possui uma drea de drenagem de 1.010 km?, altitude
média de 1.188,47 metros e cobertura florestal predominante de 86,3%. Tais caracteristicas
indicam uma bacia com elevado grau de preservacdo ambiental, onde a cobertura vegetal
desempenha um papel fundamental na regulag¢ao da resposta hidrolégica e na manutenc¢ao
do fluxo de base.

A selecdo desta unidade foi conduzida por meio de um protocolo automatizado,
implementado via script rank_camels_br_basins.py, que avaliou as bacias do
conjunto CAMELS-BR [Chagas et al. 2020] com base em critérios rigorosos de elegibili-
dade. Foram priorizadas bacias com séries temporais superiores a 30 anos (1980-2018) e
elevada completude de dados, visando garantir a consisténcia estatistica € minimizar os
impactos de eventuais falhas telemétricas. Adicionalmente, exigiu-se a disponibilidade
integral dos oito atributos fisiograficos estaticos — como permeabilidade geoldgica, pro-
fundidade do solo e declividade —, requisito essencial para a integracdo do contexto fisico
nas arquiteturas de Temporal Fusion Transformer (TFT).

A estacdo 71200000 destacou-se com um indice de recomendacdo de 0,96,
consolidando-se como o objeto de estudo ideal. O ranqueamento considerou a sensi-



bilidade da bacia a variabilidade da precipitacdo e sua importancia estratégica para a
seguranca hidrica regional. Os dados indicam que a unidade apresenta uma resposta
hidrolégica representativa tanto de eventos extremos de cheia quanto de periodos criticos
de estiagem. Dessa forma, a bacia selecionada oferece um cendrio experimental robusto
para avaliar a performance preditiva dos modelos em horizontes variados, assegurando a
validade das anédlises de ndo-estacionariedade propostas neste estudo.

Sacional Sub-Bacia 71 - Bacia do Rio Caneas
e Pluviomdétricas da ANA em Operngiio
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Figura 2. Mapa de localizagao da sub-bacia 71 (Bacia do Rio Canoas).

5.2. Integracao dos Dados

Ap6s a definicdo da drea de estudo, os dados foram consolidados no arquivo
.dist/71200000_master_dataset.csv, abrangendo uma série histérica de 38
anos (1980-2018), composta por 14.245 observagdes didrias. O conjunto foi estruturado
em trés eixos informacionais fundamentais para capturar a dindmica hidroldgica da bacia.

O primeiro eixo € a dinamica hidrica, representada pelas séries de vazao didria (stre-
amflow_m3s), que servem como varidvel alvo para o treinamento dos modelos, permitindo
o aprendizado dos processos de recessao e fluxo de base. O segundo eixo compreende as
causas climdticas, que incluem precipitacdo, temperatura e evapotranspiragdo real. Além
destas, foi incorporado o Indice Oceanico Nifio (ONI), aplicado com defasagens temporais
(lags) de £3 meses. A escolha deste intervalo baseia-se na literatura hidrolégica regional,
que aponta um tempo de resposta defasado entre o estabelecimento das anomalias de
temperatura no Pacifico Equatorial e seus efeitos sobre a precipitacdo e a vazao no Sul
do Brasil [Grimm and Silva 2013]]. Essa defasagem de até um trimestre € essencial para
permitir que modelos preditivos capturem a propagacao do sinal climatico do ENSO como
uma forgante exdgena, auxiliando na antecipacao de periodos de estiagem que caracterizam
a ndo-estacionariedade da Bacia do Rio Uruguai.

A integragdo desses dados permite que as arquiteturas de Deep Learning compreen-
dam ndo apenas a variacio temporal das varidveis meteoroldgicas, mas também o contexto



fisico inerente a bacia hidrogréfica. Essa combinagdo cria uma base de dados robusta e
consistente, essencial para a andlise comparativa entre diferentes regimes climéticos e para
a avaliacdo da resiliéncia dos modelos frente as mudangas observadas no comportamento
hidrolégico.

5.3. Preparacao dos Dados e Modelagem

O pipeline de tratamento de  dados, implementado no  mddulo
optuna_hydro_utils.py, priorizou a qualidade e a integridade da série tem-
poral. Lacunas de até cinco dias foram corrigidas por interpolacao linear, garantindo a
continuidade do registro. A varidvel alvo foi submetida a uma transformacao logaritmica,
log(y + 1), visando mitigar a influéncia de valores extremos e aproximar a distribui¢cdo
da normalidade. Para evitar o vazamento de informag¢des do futuro para o passado
data leakage, a normalizacdo das varidveis foi realizada via StandardScaler, com
parametros de média e desvio padrdo ajustados exclusivamente sobre o conjunto de
treinamento.

A estratégia de validacao adotada foi o feste de estresse temporal. Os periodos de
dados foram divididos em Regime Passado (1980-1990) e Regime Recente (1991-2010),
com um conjunto de teste independente hold-out entre 2011 e 2018. Esta segmentacao nio
¢ aleatdria; ela foi desenhada especificamente para quantificar a degradacao de performance
que ocorre quando um modelo, treinado com padrdes de variabilidade do século passado, é
submetido a dados recentes que refletem um clima alterado. Ao confrontar o modelo com
essa "variabilidade obsoleta", este desenho experimental permite distinguir se a acuricia
do modelo € fruto de uma compreensao fisica real do processo hidroldgico ou apenas uma
memorizagdo de regimes climdticos que ndo representam mais a realidade atual da bacia.

As arquiteturas LSTM e TFT, implementadas com a biblioteca pytorch-forecasting,
foram otimizadas via Optuna utilizando o algoritmo de amostragem bayesiana Tree-
structured Parzen Estimator (TPE). Esta etapa buscou explorar o espaco de hiperparame-
tros de forma eficiente, executando 30 trials por configuragdo experimental, orquestrados
pelos scripts tune_1lstm_v2_optuna.pyetune_tft_v2_optuna.py. Parapre-
venir o sobreajuste overfitting, integrou-se o critério de Early Stopping, interrompendo o
treinamento caso o desempenho na validagc@o estagnasse.

Quanto a janela de observacdo lookback, para o cenario de nowcasting (t + 1),
testaram-se intervalos de 30, 60, 90 e 180 dias. J4 para os horizontes de previsdo subsazonal
(7, 15 e 30 dias), a janela base foi calibrada em 48 dias — estimativa derivada do ciclo
médio de resposta hidroldgica da bacia — sendo as janelas subsequentes de 96, 144 e 192
dias definidas como muiltiplos diretos (2%, 3% e 4x) dessa base, garantindo que o modelo
capturasse escalas temporais coerentes com a memoria da bacia.

5.4. Experimentos

A avaliacdo de desempenho dos modelos baseou-se em um conjunto de métricas comple-
mentares, selecionadas para capturar diferentes nuances da resposta hidrolégica: o Indice
de Eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE) [Nash and Sutcliffe 1970], a Eficiéncia de Kling-
Gupta (KGE) [Gupta et al. 2009]], o LogNSE [Reichstein et al. 2021]] e o RM S E 4. En-
quanto o NSE e o KGE oferecem uma visao global do ajuste do modelo, o LogNSE foi
empregado para conferir maior sensibilidade aos fluxos de baixa vazao, atenuando o peso



desproporcional que grandes eventos de cheia exercem sobre as métricas tradicionais.
Adicionalmente, o RM S Ey,, foi calculado focando exclusivamente nas amostras abaixo
do percentil histérico (Qgp, permitindo quantificar a resiliéncia dos modelos em periodos
de estiagem.

Todas as métricas foram processadas no espago original da varidvel alvo, apos a
aplica¢do da transformacdo inversa e a devida corre¢do de viés. Este protocolo comparativo,
aplicado sobre os regimes climéticos distintos, permite mensurar de forma quantitativa o
impacto da ndo-estacionariedade sobre a confiabilidade das previsoes.

O custo computacional foi monitorado durante a execucdo dos trials de otimiza¢ao
no Optuna. O tempo médio de treinamento variou conforme a arquitetura: enquanto o
LSTM, devido a sua natureza sequencial, convergia em aproximadamente 15 minutos
por trial em GPU NVIDIA CUDA 11.8, o TFT demandou um tempo cerca de 3 vezes
superior, justificado pela complexidade dos mecanismos de aten¢ao multi-head e pela
carga computacional acrescida pela busca exaustiva no espago de hiperparametros. Esta
disparidade reflete o custo inerente 2 maior capacidade de modelagem hierarquica do TFT
em comparagdo a arquitetura recorrente simples do LSTM.

Os experimentos foram executados em ambiente Python 3.10+, utilizando as bibli-
otecas PyTorch, pytorch-forecasting e Optuna. A infraestrutura computacional baseou-se
em processamento acelerado por GPU (CUDA 11.8), sendo todas as sementes aleatorias
(seeds) fixadas em 42 para garantir a replicabilidade integral dos resultados e a consis-
téncia das comparagdes entre as arquiteturas proposta A transparéncia metodoldgica,
materializada através do versionamento e abertura do c6digo, visa nao apenas a validacao
dos achados deste estudo, mas também o incentivo ao reuso da metodologia em outras
bacias hidrograficas do conjunto CAMELS-BR, contribuindo para a evolugdo das técnicas
de previsao hidrol6gica baseadas em inteligéncia artificial.

6. Resultados e Discussao

Os resultados apresentados a seguir detalham o desempenho das arquiteturas TFT e
LSTM frente aos desafios da ndo-estacionariedade hidrologica. A andlise foi estruturada
comparando o comportamento dos modelos sob dois cendrios temporais distintos: o Regime
Passado (1980-1990), utilizado como base de calibracdo, e o Regime Recente (2011-2018),
que representa o conjunto de teste sob condigdes climéticas alteradas. O panorama geral de
desempenho, consolidado na Figura[3] evidencia a trajetdria de eficiéncia das arquiteturas
frente aos diferentes horizontes temporais."

1https ://github.com/Jeffleyg/TCC_Previsao_Vazao_LSTM_TFT


https://github.com/Jeffleyg/TCC_Previsao_Vazao_LSTM_TFT
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Figura 3. Desempenho comparativo (LogNSE) entre as arquiteturas TFT e LSTM
ao longo dos horizontes de previséao.
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Figura 4. Hidrogramas comparativos das previsoes dos modelos LSTM e TFT
sob os regimes Passado (esquerda) e Recente (direita). A visualizacdo permite
observar a estabilidade das arquiteturas frente as variacoes hidrolégicas do
conjunto de teste.

6.1. Analise Visual dos Hidrogramas

A anilise dos hidrogramas apresentados na Figura 4] complementa as métricas de erro
discutidas anteriormente. E possivel notar que, no Regime Recente (coluna da direita),
o LSTM apresenta uma maior amplitude de erro nos picos de cheia, enquanto o TFT
(linha inferior) mantém uma aderéncia mais consistente tanto em vazdes médias quanto
em periodos de estiagem. Esta estabilidade visual corrobora a superioridade do TFT
identificada pelo LogNSE, confirmando que a arquitetura baseada em atengdo € menos
suscetivel as rupturas hidroldgicas presentes na série historica.

6.2. Avaliacido Comparativa: Regimes Passado e Recente

As Tabelas [2] e [3] sintetizam o desempenho preditivo das arquiteturas, com énfase no
LogNSE como métrica principal para a avaliacdo em regimes de baixa vazdo. Observa-se
que o TFT apresenta superioridade clara nos horizontes subsazonais (7, 15 e 30 dias),
mantendo indices de LogNSE acima de 0,86 e um controle mais eficaz do RM S Ey,.,.



No Regime Passado, o LSTM apresentou dificuldades de convergéncia em horizon-
tes mais longos, refletidas em métricas negativas. Ja no Regime Recente, embora ambos
os modelos apresentem uma degradacao de performance consistente com a hipdtese de
ndo-estacionariedade [Milly et al. 2008|], o TFT demonstrou maior estabilidade preditiva.
Essa disparidade reforca a capacidade do TFT em adaptar-se a mudangas no comporta-
mento hidrolégico da bacia, validando sua adequacao para o planejamento hidrico frente
as incertezas climéticas atuais.

Tabela 2. Desempenho agregado (média + desvio padrao) — Regime Passado.

Modelo Horiz. NSE LogNSE RMSE RMSE;,.,,

TFT 7 0.855 +£0.01 0902 +0.01 16.48 +£0.51 0.81 +0.21
15 0.845 +0.01 0.893 +0.01 17.12 4042 1.09 +0.19
30 0.832 +£0.01 0.876 £0.01 17.96 +£0.24 1.38 £0.41

LSTM 7 -0.026 £0.02  0.251 £0.02 44.09 £0.62 5.01 +£0.46
15 -0.191 £0.03  0.054 £0.03 47.54 +0.69 6.86 +0.86
30 -0.227 £0.01 -0.053 £0.02 48.28 +0.33 11.33 +1.50

Tabela 3. Desempenho agregado (média + desvio padrao) — Regime Recente.

Modelo Horiz. NSE LogNSE RMSE RMSE ;.
TFT 7 0.845 +£0.01 0.901 +0.00 13.41 +0.20 1.38 +0.20
15 0.817 £0.01 0.877 £0.00 14.61 +0.28 1.95 +0.30
30 0.813 +£0.00 0.863 +0.01 14.87 +0.10 2.45 +0.20
LSTM 7 0.102 £0.00  0.309 £0.00 32.19 £0.06 5.55 4+0.15
15 -0.058 £0.01 0.130 £0.01 34.95 £0.17 8.25 +0.17
30 -0.146 £0.01 0.051 £0.02 36.37 +£0.12 9.33 £0.63

6.3. Robustez em Regimes de Baixa Vazio (RM S Ejg,,)

A avaliagd@o da performance preditiva em regimes de baixa vazao é um componente critico
para a seguranca hidrica, uma vez que modelos de Deep Learning tendem, frequentemente,
a apresentar viés em dire¢do a média, subestimando eventos extremos de estiagem. Para
quantificar essa capacidade, utilizamos o LogNSE — que confere maior peso estatistico
aos erros em baixas vazdes — e o RM SEy,,, calculado especificamente para amostras
abaixo do percentil histérico Qq.

Ao analisar os resultados obtidos (Tabelas[2|e , observa-se que o TFT mantém
valores de LogNSE consistentemente superiores aos do LSTM em ambos os regimes
hidrolégicos. Enquanto o LSTM exibe uma queda acentuada na performance conforme
o horizonte de previsdo aumenta — chegando a apresentar valores de LogNSE proxi-
mos a zero ou negativos no Regime Recente — o TFT sustenta indices acima de 0.86,
demonstrando maior estabilidade na representagcao da curva de recessao do escoamento.

O comportamento do RM S E,, reforga essa percepgdo: embora ambos os modelos
apresentem um aumento no erro em regimes de seca quando submetidos ao Regime
Recente, o TFT apresenta uma taxa de degradacdo mais controlada. Esta superioridade



estatistica ¢ detalhada na Figura[5] que ilustra a distribui¢do dos valores de LogNSE para
cada regime, confirmando a resiliéncia do TFT na representacdo de eventos de estiagem.
Este robustez do TFT frente ao LSTM pode ser atribuida a sua arquitetura de Variable
Selection Networks, que permite ao modelo identificar e priorizar, dinamicamente, as
covaridveis climaticas mais relevantes para a manutencao do fluxo de base, atenuando a
propagacdo de incertezas que afeta arquiteturas recorrentes puras. Consequentemente, o
TFT revela-se como a ferramenta mais apta para a gestdo de recursos hidricos em cendrios
de estiagem prolongada, onde a precisdo na predi¢do de baixas vazdes € imperativa.

Distribuicao do LogNSE por Modelo e Regime
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Figura 5. Distribuicio do LogNSE para os modelos LSTM e TFT nos regimes
Passado e Recente.

6.4. Interpretabilidade e Relevancia de Variaveis

O TFT destaca-se pela sua interpretabilidade intrinseca, permitindo abrir a "caixa-preta"e
validar quais informag¢des o modelo prioriza para compor suas previsdes. A Figura [6]
ilustra a importancia das varidveis de entrada para diferentes horizontes de previsao (H =
1,7,15, 30 dias). Nota-se que as varidveis meteoroldgicas cldssicas, como precipitagdo e
evapotranspiracdo, det€ém o maior peso, o que € hidrologicamente coerente dada a resposta
rapida da bacia.

Embora o Indice Oceanico Nifio (ONI) apresente uma relevancia numérica inferior
em comparagdo as varidveis meteoroldgicas de alta frequéncia, sua inclusdo € estratégica
para o objetivo deste trabalho. Enquanto a precipitacdo explica a dinAmica imediata do
escoamento, o ONI atua como um modulador de baixa frequéncia, permitindo ao TFT
capturar a variabilidade climética de longo prazo que impulsiona rupturas hidrolégicas.
A presenca constante dessa varidvel, mesmo que com pesos reduzidos, sinaliza que o
modelo integra o contexto de teleconexdes climdticas para ajustar suas previsdes a ndo-
estacionariedade do sistema. Essa capacidade de ponderacdo dindmica permite que o TFT



priorize os drivers fisicos mais relevantes para cada horizonte temporal, validando que
a arquitetura aprendeu relagdes hidrologicamente fundamentadas em vez de correlagdes
espurias.

Interpr il do TFT: Importancia das

Horlzonte = H = 15 Horlzonte = Horizanby = H = Harzonte = H = 1

tf-‘\ & ‘ i 59 & ‘g, &

i & S
' 4” R & § &
F L #F
Fa e o -A
& “}\ Fraps e? & -f‘ &od‘ & __5. & .-,a -J ,96
s 2° +F
oF # o
# & # v
Vi Vil Varyal Vardvel

I1|p\'.n=nc|a

& @ ?o

Figura 6. Importancia das variaveis (Feature Importance) identificada pelo TFT no
horizonte de previsao.

6.5. Analise de Nowcasting (f + 1)

A previsao imediata, ou nowcasting (t + 1), representa o cenario de menor complexidade
temporal, onde a memoria recente da série hidroldgica atua como fator determinante. As
Tabelas [ e [3 sintetizam o desempenho dos modelos variando a janela de lookback de 30 a
180 dias.

Nota-se que, para este horizonte, ambas as arquiteturas atingem elevados indices de
acurdcia global. Contudo, ao analisar a estabilidade através do LogNSE, o TFT revela uma
superioridade marginal e mais consistente. Enquanto o LSTM exibe maior volatilidade nas
métricas de erro — particularmente ao expandir a janela de observacdo — o TFT mantém
uma estabilidade notavel, com valores de LogNSE praticamente invariantes mesmo ao
elevar a janela de entrada de 30 para 180 dias. Esta resiliéncia do TFT sugere que seu
mecanismo de atencdo atua como um filtro eficiente, isolando o sinal hidroldgico relevante
do ruido contido em janelas de observacgado estendidas.

O desempenho do RM S Eg,, reforca esta conclusdo: o TFT apresenta erros mais
controlados em situacdes de baixa vazao, mantendo a confiabilidade da predi¢ao em escalas
de curtissimo prazo. Em contraste, as flutuacdes observadas no LSTM, especialmente
no Regime Recente, indicam uma maior vulnerabilidade a mudancas nas propriedades
estatisticas da série, o que pode comprometer a confianca em aplicacdes criticas de tempo
real.

Conforme ilustrado na Figura[7] a estabilidade do TFT nas métricas de desempenho
sob diferentes janelas temporais reafirma sua robustez. Em suma, para aplicacdes onde
a precisdo imediata € vital, o TFT revela-se uma escolha arquitetonica mais resiliente,
capaz de integrar o historico recente da bacia com maior eficdcia do que as abordagens
recorrentes tradicionais, garantindo uma resposta consistente mesmo sob condicoes de
incerteza climatica.



Tabela 4. Desempenho comparativo para o nowcasting (¢ + 1) — Regime Passado.
Modelo LB NSE LogNSE KGE MAE RMSE RMSEy.,

TFT 30 0939 0957 0963 5.343 10.635 0.533
LSTM 30 0919 0953 0901 6.076 12.327 0.874
TFT 60 0943 0958 0956 5.427 10.289 1.286
LSTM 60 0924 00951 0.947 5.947 11951 0.472
TFT 90 0943 0957 0938 5.286 10.318 0.612

LSTM 90 0.925 0.950 0920 6.316 11.885 0.529

TFT 120 0942 0957 0925 5.260 10.393 0.802
LSTM 120 0.927 0945 0950 6.119 11.730 0.421

TFT 180 0944 0958 0947 5.124 10.151 0.615
LSTM 180 00918 0951 0.902 6.374 12.529 0.498

Tabela 5. Desempenho comparativo para o nowcasting (¢t + 1) — Regime Recente.
Modelo LB NSE LogNSE KGE MAE RMSE RMSEy.,

TFT 30 0933 0960 0964 4.900 8.809 0.950
LSTM 30 0940 0958 0956 4.788  8.349 0.596
TFT 60 0937 0962 0965 4.776 8.546 1.045
LSTM 60 0927 0955 0.886 4981 9.169 0.778
TFT 90 0937 0962 0965 4.776 8.546 1.045

LSTM 90 0.939 0.957 0.939 4714 8.381 0.552

TFT 120 0936 0961  0.960 4.770 8.571 1.006
LSTM 120 0924 0952  0.881 4.728  9.356 0.452

TFT 180 0933 0960 0919 4755 8.822 0.963
LSTM 180 0.937 0.959  0.967 4.745 8.546 0.614




Nowcasting t+1: Comparagio LogNSE por Periodo
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Figura 7. Comparativo de performance (LogNSE) entre TFT e LSTM no nowcasting
(t + 1) para diferentes janelas de lookback.

6.6. Discussao: A Superioridade do TFT sob a Lente da Hidrologica

A andlise dos resultados revela que a escolha entre as arquiteturas TFT e LSTM ndo deve
ser guiada por uma superioridade absoluta, mas sim pela natureza do horizonte de previsdo
e pela criticidade do evento hidrolégico em questao.

No nowcasting (t+1), o LSTM demonstrou um desempenho altamente competitivo,
alcancando métricas de acuracia (NSE e RMSE) equivalentes ou superiores as do TFT
em diversas configuracdes do Regime Recente. Este comportamento confirma a robustez
da arquitetura recorrente em cendrios de curtissimo prazo, onde a inércia da vazdo e a
correlacdo sequencial imediata sdo os fatores determinantes, tornando-a uma alternativa
eficiente para operagdes de tempo real.

Contudo, a superioridade do TFT torna-se evidente nos horizontes subsazonais (7,
15 e 30 dias), onde a acuricia global (NSE > 0, 81) é acompanhada por uma estabilidade
superior em condig¢des de seca, conforme indicado pelo LogNSE e RM SEy,,. Esta
transicao na performance reforca que o mecanismo de atencdo e a selecdo dindmica
de variaveis conferem ao TFT uma capacidade de generalizacdo mais robusta frente as
oscilacdes da série.

A arquitetura TFT mantém sua resiliéncia baseada em trés pilares:

1. Selecao Dinamica de Variaveis: O TFT prioriza varidveis climdticas (como o
ONI) de forma dinamica, adaptando-se as forcantes que realmente importam em
cada regime.

2. Mecanismo de Atencao Multi-Horizonte: A atencdo permite identificar padroes
passados relevantes que o LSTM tende a atenuar em horizontes estendidos.

3. Resiliéncia a Nao-Estacionariedade: O TFT integra covaridveis fisicas globais,
tornando-o menos suscetivel as oscilacdes que degradam o desempenho recorrente
puro em regimes recentes.

Em suma, enquanto o LSTM € uma ferramenta valiosa para previsdes operacionais
de curtissimo prazo (t+1), o TFT revela-se como uma solu¢do superior para o planejamento



hidrico em um contexto de mudancas climéticas, onde a transparéncia e a capacidade de
aprender com forcantes fisicas globais sdo tdo cruciais quanto a precisdo imediata.

A superioridade do TFT em capturar as dindmicas de eventos de baixa vazao esta
em consonancia com os achados de [Amanambu et al. 2022], que também identificaram
nos mecanismos de atencdo uma maior capacidade de isolar sinais hidroldgicos relevantes
em comparagdo as redes recorrentes tradicionais."”

6.7. Sintese dos Resultados

Em suma, a investigacao conduzida confirma que a transi¢do de arquiteturas recorrentes
puras para modelos baseados em aten¢do (TFT) representa um avango estratégico para
a modelagem hidroldgica na Bacia do Rio Uruguai. Os resultados demonstram que,
enquanto o LSTM mantém eficicia em cendrios de curto prazo, o TFT supera as limitacdes
de memoria e interpretabilidade que historicamente restringiram a aplicacdo de modelos de
Deep Learning no setor hidrico. A robustez do TFT perante o Regime Recente reafirma a
necessidade de modelos que integrem fatores climdticas globais, provendo uma ferramenta
ndo apenas precisa, mas também transparente e adaptavel a ndo-estacionariedade do clima
global.

7. Conclusao

Este trabalho demonstrou que a arquitetura Temporal Fusion Transformer (TFT) apresenta
uma resiliéncia superior para o planejamento hidrico e a detec¢ao de eventos de seca em
bacias sujeitas a ndo-estacionariedade. A andlise comparativa revelou uma especializacao
funcional das arquiteturas: enquanto o LSTM demonstrou um desempenho altamente
competitivo no horizonte de curtissimo prazo (nowcasting, t + 1) — apresentando métricas
de acurdcia e RM SEy,, equivalentes ou superiores em condigdes de baixa vazdo — a
arquitetura TFT consolidou-se como a solu¢do mais robusta nos horizontes subsazonais (7,
15 e 30 dias).

A superioridade do TFT nos horizontes de planejamento ndo € meramente esta-
tistica, mas fundamentada na sua capacidade de integrar for¢antes climaticas globais de
forma interpretdvel. O desenho experimental de teste de estresse temporal evidenciou que
a arquitetura recorrente tradicional, embora eficaz na inércia imediata da série, ¢ mais
suscetivel as rupturas hidrolégicas ao longo do tempo. Em contrapartida, o TFT, através
de suas Variable Selection Networks e mecanismos de aten¢ao multi-horizonte, provou
ser capaz de isolar sinais climdticos relevantes — como o Indice Ocednico Nifio (ONI) —
para ajustar suas previsdes a nova realidade climética da bacia, superando o paradigma de
"caixa-preta"associado a modelos recorrentes puras.

Portanto, este estudo ndo propde a substituicdo das arquiteturas tradicionais, mas
sim a adog¢do estratégica de modelos baseados em atencdo para a gestdo de recursos
hidricos. Enquanto o LSTM permanece como uma ferramenta de alta eficiéncia para
operacdes de tempo real, o TFT revela-se a ferramenta mais apta para o planejamento
hidrico de médio prazo. Ao preencher a lacuna entre a detec¢do do problema fisico
da ndo-estacionariedade e a validacao de ferramentas computacionais avancadas, este
arcabouco técnico contribui diretamente para a tomada de decisdo em cendrios de estiagem
prolongada, oferecendo uma metodologia transparente e resiliente para a seguranca hidrica
na Bacia do Rio Uruguai e além.
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