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RESUMO

Os produtos de precipitagdo baseados em satélite e reandlise sdo amplamente adotados
como informagdes complementares as medigdes in Situ para estimar a precipitagdo e a vazao
do rio usando modelagem hidrolégica. No entanto, ainda existe uma lacuna na literatura sobre
a investigagdo desses produtos nas bacias hidrograficas tropicais e subtropicais usando
modelagem hidrologica em grande amostragem e andlise de sensibilidade. Além disso, a
regionalizac¢do da vazdo tem recebido grande atencdo da comunidade hidroldgica e a utilizagao
de deep learning como as redes neurais de Long Short-Term Memory (LSTM) é um dos
caminhos para o aperfeigoamento da modelagem hidrologica nessas bacias. Assim, o principal
objetivo desta tese € aperfeicoar a estimativa de precipitacdo e vazdo das bacias brasileiras
utilizando dados de sensoriamento remoto e reanalise de precipitacdo (CHIRPS, ERAS, ERAS-
Land, GLDAS, IMERG, MERRA-2, PERSIANN-CDR, TRMM, TerraClimate), modelagem
hidrologica (GR4J) ¢ deep learning. Os resultados mostraram que os produtos de precipitagao
tendem a superestimar a precipitagdo, com exce¢do do ERAS ¢ MERRA-2. O CHIRPS ¢ o
unico produto que produz estimativas imparciais de precipitagdo para a maioria das bacias
hidrograficas. CHIRPS, IMERG e MERRA-2 mostraram boa precisdo em termos de estimativa
de precipitacao e desempenho de simulagdao hidrolégica na fase de calibracao. No periodo de
validacao, os melhores produtos em termos de KGE foram CHIRPS, IMERG ¢ TRMM (KGE
> 0,64). Além disso, os erros nos produtos de precipitagdo sdo melhor compensados via
modelagem hidrolégica em regides de maior umidade e a sensibilidade dos pardmetros do
modelo varia de acordo com a precipitagdo, o clima e a aridez da bacia. No geral, todos os
produtos de precipitagdo exibiram o seu pior desempenho hidrologico em regides mais aridas.
Outros achados da tese indicam que as redes LSTM tém o potencial de auxiliar a regionalizagao
de vazao utilizando as caracteristicas das bacias em regides secas e imidas. Cerca de 88% e
40% das bacias imidas e secas, respectivamente, apresentaram valores de KGE>0.6 no modelo
regional de LSTM na fase de teste. De modo geral, essa tese fornece informacdes relevantes
sobre a confiabilidade dos produtos de precipitagdo por satélite/reanalise e uso de deep learning
para simulagdo de vazdes, e esses achados podem auxiliar aplicagcdes hidrometeorologicas,
estudos de alteragdes climaticas, gestdo de recursos hidricos e desastres, especialmente em

regides com escassez de estagdes de medig¢ao de precipitagao e vazao.

Palavras-chave: LSTM; produto de precipitagdo de satélite; séries hidrologicas;

modelagem chuva-vazao.



ABSTRACT

Satellite-based and reanalysis precipitation products are widely adopted as
complementary information to in situ measurements to estimate precipitation and streamflow
using hydrological modelling. However, there is still a gap in the literature investigating these
products in tropical and subtropical catchments using large-sample hydrology and sensitivity
analysis. Furthermore, flow regionalisation has received a great deal of attention from the
hydrological community, and the use of deep learning, such as Long Short-Term Memory
(LSTM) neural networks, is one of the ways to improve hydrological modelling in tropical and
subtropical catchments. Thus, the main objective of this thesis is to improve the estimation of
precipitation and streamflow in Brazilian catchments using remote sensing data and
precipitation reanalysis (CHIRPS, ERAS5, ERAS-Land, GLDAS, IMERG, MERRA-2,
PERSIANN-CDR, TRMM, TerraClimate), hydrological modelling (GR4J) and deep learning.
The results showed that precipitation products, except ERAS and MERRA-2, tend to
overestimate precipitation. CHIRPS is the only product that produces unbiased precipitation
estimates for most river basins. CHIRPS, IMERG and MERRA-2 showed good accuracy in
terms of precipitation estimation and hydrological simulation performance in the calibration
phase. In the validation period, the best products in terms of KGE were CHIRPS, IMERG, and
TRMM (KGE > 0.64). In addition, the errors in the precipitation products are better
compensated for by hydrological modelling in regions of higher humidity, and the sensitivity
of the model parameters varies according to the precipitation, climate and aridity of the
catchment. Overall, all precipitation products exhibited their worst hydrological performance
in more arid regions. In addition, the findings of this study indicate that LSTM networks have
the potential to aid flow regionalisation using the characteristics of catchments in dry and wet
regions. Around 88% and 40% of the wet and dry catchments, respectively, showed KGE values
>0.6 in the regional LSTM model in the test phase. Overall, this thesis provides relevant
information on the reliability of satellite precipitation products/analysis and the use of deep
learning for streamflow simulation; these findings can help numerous hydrometeorological
applications, climate change studies, water resources management and disasters, especially in

regions with a relatively sparse density of precipitation and streamflow measurement stations.

Keywords: LSTM; satellite precipitation product; hydrological series; rainfall-runoff

modelling.
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1 INTRODUCAO

A distor¢ao do ciclo da agua, particularmente de seus extremos (cheias e secas), estara
entre as consequéncias mais visiveis das mudancas climaticas (Rodell; Li, 2023). A seguranca
hidrica est4d em risco para bilhdes de pessoas em todo o mundo e a situagdo tende a se agravar
nas proximas décadas (Oki; Kanae, 2006; UN-Water, 2013). A escassez de 4gua é um grande
problema no mundo atual de 8 bilhdes de pessoas, além disso, a pressao sobre o sistema de dgua
aumentard até 2050, quando a populacdo mundial deverd atingir entre 9,4 e 10,2 bilhdes
(Boretti; Rosa, 2019). Por outro lado, eventos de cheias que causaram inundagdes afetaram mais
de 2 bilhdes de pessoas entre 1998 e 2017 (Eckstein et al., 2018). Diante disso, o
desenvolvimento de sistemas globais de monitoramento de precipitacio e de modelagem
hidrolégica que possam dar suporte a estudos de alerta de seca e inundacdo tem sido um objetivo
dos esforcos de pesquisa em hidrologia (Bastiaanssen et al., 2015; Seyyedi et al., 2015; Almagro
et al., 2021a; Delaney et al., 2020; Bevacqua et al., 2021; Getirana et al., 2021; Hapuarachchi
et al., 2022; AghaKouchak et al., 2023).

O Brasil apresenta vulnerabilidade aos eventos de secas e cheias (Marengo et al., 2017,
Cunha et al., 2019). Por exemplo, entre os anos de 2011 a 2019, quase todo o seu territorio foi
exposto a seca mais severa e intensa dos ultimos 60 anos; e mais de 75% da area do nordeste
brasileiro (NEB) sofreu eventos excepcionais de seca (Souza Santos et al., 2024). Por outro
lado, eventos de chuvas e cheias extremas também estdo ocorrendo com maior frequéncia,
chuvas intensas no leste do NEB em Maio de 2022 provocaram inundagdes generalizadas e
deslizamentos de terra, resultando em 133 mortes e mais de 25 mil pessoas deslocadas,
atingindo com maior intensidade a regido metropolitana do Recife-PE (Chagas Junior et al.,
2024); e entre os meses de Abril e Maio de 2024, chuvas e cheias extremas atingiram
aproximadamente 80% do estado do Rio Grande do Sul, afetando mais 2,1 milhdes de pessoas
(SECOM RS, 2024). As informag¢des hidrometeoroldgicas, como dados de precipitagcdo e
vazao, sdo de extrema importancia, especialmente em cendrios de eventos extremos, para
auxiliar a gestdo e gerenciamento da dgua para abastecimento humano, producdo de alimentos
e operacgdo de hidrelétricas e mitigacdes dos impactos das secas e cheias (Marengo et al., 2017;
Almagro et al., 2021a; Bevacqua et al., 2021; Getirana et al., 2021).

No entanto, a falta de dados hidrometeorologicos como por exemplo a escassez de
registros de fluxo de 4gua ¢ um problema universal na hidrologia, mas evidente especialmente

nos paises em desenvolvimento onde existem recursos limitados para a coleta e gestao de dados
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(Serrat-Capdevila et al., 2016). As medig¢des in Situ de precipitagdo e vazao estdo sujeitas a
limitagdes, incluindo cobertura espacial esparsa, lacunas temporais e inconsisténcias nas
medicoes (Chen et al., 2018). A baixa densidade de pluviometros e alta propor¢ao de dados
faltantes e registros de curta duracdo inviabilizam a analise confiavel da chuva em algumas
partes do mundo, como por exemplo, em muitas regides da Africa e América do Sul em que a
densidade de postos pluviométricos ¢ de aproximadamente uma estagdo a cada 100.000 km?
(Brocca et al., 2020). O Brasil apresenta uma distribui¢do espacial e temporal heterogénea de
estagdes de medi¢do de vazdo e precipitacdo (Gadelha et al., 2019; Chagas et al., 2020; Xavier
et al., 2022), apesar de ser o quinto maior pais e estd frequentemente entre as 10 maiores
economias do mundo. A escassa alocagdo de recursos para o monitoramento
hidrometeorologico no pais, incluindo precipitagao e vazao, cria dificuldades, sendo um grande
desafio para gestdo e gerenciamento dos recursos hidricos (Chagas et al., 2020; Almagro et al.,
2021b). No pais, a densidade de medidores de vazdo fica abaixo dos padrdes recomendados
pela World Meteorological Organization (WMO) de 1 estagao para cada 1.000 km?, além das
observagdes estarem frequentemente interrompidas (WMO, 2010; Chagas et al., 2020; Almagro
etal., 2021a).

Diante deste cendrio, o sensoriamento remoto oferece uma boa oportunidade para
medicao de variaveis ciclo hidrologico, como precipitagdao, umidade do solo e armazenamento
de dgua por exemplo (Chen et al., 2018). Esses conjuntos de dados globais e independentes para
os diferentes componentes dos ciclos de dgua e energia auxiliam o monitoramento e beneficiam
as ciéncias hidrologicas (Alfieri et al., 2018; Alfieri et al., 2022; Chen et al., 2018), uma vez
que a hidrologia e os processos hidroldgicos sao caracterizados por alta variabilidade espago-
temporal (Klingler et al., 2021). Os produtos de precipitacdo globais e continentais baseados
em satélites e reandlise permitem estudar a alta variabilidade espaco-temporal da precipitagao
em escala mundial para aplicagdo em estudos de modelagem hidrolégica (Camici et al., 2018;
Almagro et al., 2021b), monitoramentos hidrologicos e climaticos (Dembélé; Zwart, 2016),
identificacdo de secas meteoroldgicas (Santos et al., 2017; Brito et al., 2021) e eventos de
inundagdo (Toté et al., 2015). Nas ultimas décadas, esfor¢os tém sido feitos por vdrias
instituigdes e organizagdes globais para liberar dados de precipitacdo baseados em satélite com
diferentes resolucdes e coberturas espaco-temporais (Xu et al., 2022).

Os produtos de precipitacdo de satélite medem a precipitagao usando varios algoritmos
de recuperacao baseados em estatistica e/ou fisica com as informagdes de radiancia dos sensores

transportados por satélite, incluindo sensores do visivel e infravermelho, sensores de



20

microondas passivos e sensores de microondas ativos (Kidd; Huffman, 2011; Sun et al., 2020).
No entanto, as estimativas de precipitagdo por satélite estdo sujeitas a varias fontes de erro,
como limitagdes do sensor, medicao e sinais de sensoriamento remoto (Huffman et al., 2007;
Kidd; Huffman, 2011). Ja os produtos de precipitacdo baseados em reanalise utilizam um
processo de assimilagdo de varias fontes de dados (estagdes terrestres, navios, avides e satélites)
e modelos de previsdo meteorologicos, com o objetivo de fornecer dados de precipitagdo de
longo prazo que podem dar suporte a andlises de frequéncia global de extremos hidrologicos
(Seyyedi et al., 2015; Parker, 2016). Porém, esses produtos também estdo sujeitos a erros e
incertezas inerentes as observacdes, dados forgantes, tecnologias de assimilacdo de dados e
parametriza¢des de modelos de previsdao (Hoffman et al., 2017).

Um registro temporal longo e confidvel de precipitacdo permite auxiliar a modelagem
hidrolégica para simulagdo das vazdes (Baethgen; Goddard, 2013; Toté et al., 2015). Existe
uma ampla gama de técnicas de modelagem hidrologica para simulagdo de vazdo, como os
modelos conceituais, os modelos de base fisica ¢ modelos baseados em dados (Horton et al.,
2022; Hapuarachchi et al., 2022). Na modelagem hidroldgica conceitual ¢ feita uma abstracao
sobre os varios processos hidroldgicos subjacentes a observagdo, e toda a bacia costuma ser
considerada homogénea (Horton et al., 2022). Os modelos de base fisica utilizam informagdes
espacialmente distribuidas e sdo mais complexos, exigindo um esfor¢o computacional
significativo para parametrizagdo (Jajarmizadeh et al., 2012; Noori; Kalin, 2016). Contudo, a
parametrizacdo de um modelo hidrolégico de base fisica ou conceitual para qualquer bacia
hidrografica pode ser complexa, o que torna dificil a parametrizagdo do modelo quando os
dados hidrologicos ndo estdo disponiveis em uma determinada bacia hidrografica (L1 et al.,
2022). Nesse contexto, a regionalizacdo, definida como "a extrapolagdo de informagdes
hidrolégicas de uma area para outra" (Bloschl; Sivapalan, 1995), surge como um tdpico
importante na hidrologia e uma alternativa para bacias sem mediac¢ao de vazao. Além disso, um
problema recorrente na hidrologia seria como usar um modelo, ou um conjunto de modelos,
para fornecer simulagdes hidroldgicas espacialmente continuas em grandes areas em escala
regional, continental ou global (Kratzert et al., 2019).

Nesse cenario, a abordagem de modelagem baseada em dados pode fornecer um modelo
hidrologico regionalizado de chuva-vazao que simplifica a representacdo dos processos
hidrologicos e que pode se assemelhar a performance de um modelo de base fisica (Nogueira
Filho et al., 2022). Os modelos baseados em dados e abordagens de aprendizado profundo (deep

learning) ganharam recentemente atengao significativa na hidrologia (Sit et al., 2020), devido
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ao excelente desempenho na previsdo de séries temporais e sua capacidade de identificar
padrdes nos dados (Kratzert et al., 2018; Kratzert et al., 2019), e sua capacidade de produzir um
modelo em escala regional ou nacional para bacias medidas e nao medidas (Beven, 2020;
Hashemi et al., 2022; Arsenault et al., 2023). No entanto, essas abordagens dependem
fortemente da disponibilidade dos conjuntos de dados de grandes amostras (Gupta et al., 2014;
Kratzert et al., 2019; Addor et al., 2020).

A hidrologia de grandes amostras (HGA) que faz uso de vastos conjuntos de bacias
hidrograficas permite obter conclusdes robustas sobre processos e modelos hidroldgicos e
verificar a similaridade entre as bacias (Addor et al., 2020). Gupta et al. (2014) indicam que os
principios hidrologicos gerais devem ser derivados de relagdes estatisticamente significativas,
que podem ser obtidos a partir de grandes amostras de dados. Entretanto, no Brasil e outros
paises situados nos tropicos, ainda existem lacunas de estudos hidrologicos com grandes
amostras que procurem aperfeicoar a modelagem hidrolégica a partir de novos dados de
sensoriamento remoto e reanalise que permita um monitoramento continuo dos recursos

hidricos.

1.1 HIPOTESE E QUESTOES DE PESQUISA

A hipotese central desta tese € que os produtos de precipitacdo de satélite ou reandlise
e modelos hidrologicos baseados em dados (deep learning) podem ser uma alternativa eficaz

para auxiliar a estimativa da precipitagdo e vazdo nas bacias hidrograficas brasileiras.

As principais questdes de pesquisa sao:

a) Qudo adequados sdo os produtos de precipitacio e reandlise na estimativa de
precipitagdo?

b) Qual o impacto da utilizagao dos produtos de precipitacao e reanalise para simulagdo da
vazao nas bacias hidrograficas brasileiras?

c) A regionalizagdo da vazdo a partir de um modelo de deep learning pode melhorar a

simulagdo da vazao?

Para responder essas questdes, foi necessario utilizar um abrangente conjunto de dados

derivados de observagdes in Situ, dados de sensoriamento remoto e reanalise em diversas



22

escalas espaciais e temporais, técnicas de sensoriamento remoto, deep learning e

processamento de dados.

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo geral

O principal objetivo desta tese ¢ aperfeigoar a estimativa da precipitacdo e vazdo das
bacias brasileiras utilizando dados de sensoriamento remoto e reanalise de precipitagdo,

modelagem hidrologica e deep learning.

1.2.2 Objetivos especificos

a) Avaliar diferentes produtos de precipitacdo baseados em satélite e reanalise em regides
tropicais.

b) Compreender a utilidade hidrologica dos produtos de precipitagdo para simulagdo da
vazao nas bacias hidrograficas em uma estrutura de modelagem hidroldgica.

¢) Analisar a utilizagdo de técnica de deep learning para a simulagdo do escoamento em

bacias tropicais e subtropicais.

1.3 ORGANIZACAO DA TESE

A tese estd organizada em cinco capitulos, um capitulo de introdugao, trés capitulos de
pesquisa, um capitulo de conclusdo e apéndices. Cada capitulo de pesquisa aborda uma questao
de pesquisa especificada no item 1.1. A Figura 1 apresenta uma visdo geral de como os
diferentes capitulos se relacionam entre si e o fluxograma especifico de cada capitulo de

pesquisa.
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Figura 1 — Resumo da organizag@o da tese, a conexao entre os cinco capitulos e o fluxograma
especifico para cada topico de pesquisa
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Fonte: O Autor (2024).

O Capitulo 1 apresenta a visdo geral da pesquisa, motivagdo, os objetivos da pesquisa

e as questdes fundamentais abordadas e esboco da tese. Capitulo 2 fornece uma visdo geral da

utilidade de trés produtos de precipitagao baseados em satélite (CHIRPS, IMERG e TRMM) e

dois produtos baseados em modelos (ERAS5-Land e TerraClimate) em diferentes biomas

tropicais localizados no Nordeste do Brasil. E avaliada a qualidade desses produtos durante o

periodo de 2001-2019, comparando com os dados observados de precipitacdo nas escalas
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mensal, sazonal e anual. Além disso, indicamos os principais erros sistematicos dos produtos e
suas principais causas para cada bioma do Nordeste brasileiro. Os resultados obtidos informam
0s usuarios sobre os pontos fortes e fracos desses produtos e ajudardo a selecionar o conjunto
de dados apropriados com base em suas respectivas aplicagdes.

Capitulo 3 trata-se de uma avaliagdo sobre a capacidade de quatro produtos de
precipitacdo baseados em satélite (CHIRPS, IMERG, TRMM, PERSIANN-CDR), ¢ trés de
reanalise (ERAS, MERRA-2, GLDAS) para estimar a precipitacdo sobre o Brasil na escala de
bacia hidrografica. Além disso, ¢ investigada de forma abrangente a utilidade hidroldgica desses
produtos de precipitacdo através de uma estrutura de avaliagdo hidroldgica, empregando o
modelo hidrolégico de chuva-vazdo GR4J em 714 bacias hidrograficas brasileiras. As
descobertas deste estudo fornecem uma orientagdo oportuna e util sobre a utilizagdo desses
produtos de precipitagdo na modelagem hidrologica para os potenciais usuarios finais em
diferentes regides hidroclimaticas.

Capitulo 4 investiga os beneficios da utilizagdo de métodos de estimativa de vazao
utilizando algoritmos de deep learning em uma estrutura de modelagem hidrologica
regionalizada. O objetivo dessa aplicagdo ¢ desenvolver modelos mais precisos e confidveis
para estimar a vazdo nas bacias hidrograficas brasileiras. Para isso, foi utilizado um vasto
conjunto de dados de bacias hidrograficas. As estimativas de vazao sdo necessarias em locais
de dificil acesso e com escassez de dados, e sdo ferramentas valiosas de apoio a gestao dos
recursos hidricos. As descobertas desse estudo destacam os pontos fortes e as limitagdes dos
modelos de deep learning em regides hidroclimaticas contrastantes em bacias tropicais e
subtropicais. No Capitulo 5 sdo apresentadas as principais conclusdes encontradas na tese,
evidenciando a sua relevancia e sugerindo recomendagdes para trabalhos futuros.

Nos Apéndices encontram-se as publicagdes resultantes dos Capitulos 2 e 3 e algumas
analises complementares. O trabalho derivado do Capitulo 2 (Apéndice A), apresenta o seguinte
titulo “A comprehensive assessment of precipitation products: Temporal and spatial analyses
over terrestrial biomes in Northeastern Brazil” e foi publicado na “Remote Sensing
Applications: Society and Environment”. O trabalho resultante do Capitulo 3 (Apéndice B),
com titulo “Efficiency of global precipitation datasets in tropical and subtropical catchments
revealed by large sampling hydrological modelling”, foi publicado na “Journal of Hydrology”.

E o trabalho resultante do Capitulo 4 estd em preparagao para submissao.
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2 AVALIACAO DOS PRODUTOS DE PRECIPITACAO: ANALISES TEMPORAIS
E ESPACIAIS SOBRE BIOMAS TERRESTRES NO NORDESTE DO BRASIL

A publicagao resultante desse capitulo (Apéndice A) é:

Jodo M. de Andrade, Alfredo R. Neto, Ulisses A. Bezerra, Ana C.C. Moraes, Suzana M. G. L.
Montenegro: A comprehensive assessment of precipitation products: Temporal and spatial
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Resumo

Estimativas precisas de precipitacdo com resolugao espaco-temporal sdo vitais para inumeras
aplicagdes, incluindo monitoramento agricola, hidrometeorologia e gestao de recursos hidricos.
O Nordeste do Brasil (NEB) ¢ vulneravel a extrema variabilidade climatica interanual ¢ a
precipitagdo estd intimamente ligada aos meios de subsisténcia dos seus cidaddos e a saude
regional da economia. Os dados de chuva por satélite sio uma fonte alternativa de informagao
para regides como o NEB. Assim, este estudo teve como objetivo avaliar o desempenho das
estimativas mensais de precipitagdo derivadas de versdes mais recentes de cinco produtos de
precipitagdo: (1) CHIRPS, (i1) ERA5-Land, (ii1) TerraClimate, (iv) TRMM e (v) IMERG em o
NEB e comparando-os com a precipitagdo observada para o periodo 2001-2019. Os resultados
mostraram que os produtos baseados em satélite estavam mais regularmente correlacionados
com a precipitagdo observada do que os produtos baseados em modelos. CHIRPS, IMERG e
TRMM apresentaram valor médio do coeficiente de correlagdo de Pearson (r) acima de 0,93.
Todos os produtos tenderam a apresentar menor erro relativo nos meses chuvosos; TerraClimate
deu o maior valor médio de erro quadratico médio (RMSE) para NEB (41,61 mm/més). O
melhor desempenho global foi observado no bioma Amazoénia (r ~ 0,90), e o pior no bioma
Mata Atlantica, que tendeu a subestimar a precipitacdo. Apesar dos resultados na Mata
Atlantica, este estudo demonstrou que os produtos da precipitagao podem ser um complemento
util aos dados de precipitacao para o NEB. A avaliacao abrangente dos produtos de precipitacao
aqui relatada servird como referéncia para gestores e pesquisadores selecionarem o produto

ideal para a aplicacdo pretendida e as incertezas associadas.

2.1 INTRODUCAO

A regido Nordeste do Brasil (NEB) abrange uma éarea de aproximadamente 1,5 milhdo

de km?, correspondendo a 20% do territorio brasileiro (Martins et al., 2019). A regido ¢
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vulneravel a extremos climaticos e serd afetada por déficits pluviométricos e aumentos de aridez
ao longo deste século (Vieira et al., 2015). A variabilidade das chuvas, a degradagdo do solo e
a desertificagdo sdo alguns dos fatores que podem tornar esta regido uma das mais vulneraveis
as alteragdes climaticas a nivel mundial (Marengo et al., 2017). Os solos no NEB sao
tipicamente rasos, sobre rochas cristalinas (Silva et al., 2022), retendo 4gua apenas por um curto
periodo apds o periodo chuvoso. A precipitacdo no NEB esta intimamente ligada aos meios de
subsisténcia dos seus cidaddos e a saide da economia da regido, uma vez que a producao
agricola estd exposta a uma elevada variabilidade das chuvas, o que afeta a maioria dos
agricultores (Nelson; Finan, 2009). Cerca de 80% dos alimentos consumidos na regido sao
fornecidos por pequenos agricultores que utilizam a agricultura de sequeiro, que depende das
chuvas e da 4gua armazenada no solo (IBGE, 2019; ANA — Agéncia Nacional de Aguas e
Saneamento Bésico, 2020). A precipita¢do ¢ uma das varidveis atmosféricas mais importantes
nos ciclos globais de dgua e energia. Um registo temporal longo e fidvel da precipitagdo ¢
crucial para diferentes aplicacdes, incluindo modelaciao hidroldgica, monitorizagdo agricola,
hidrometeorologia, gestdo de recursos hidricos, monitorizagdo de cheias e secas e aplicagdes
climatoldgicas (Baethgen; Goddard, 2013; Toté et al., 2015). As observacdes dos pluviometros
terrestres fornecem medigdes precisas da precipitacdao local. No entanto, a baixa densidade do
pluvidometro, a alta propor¢do de dados faltantes e os registros curtos inviabilizam analises
confiaveis de precipitacdao, o que ¢ mais evidente em algumas areas do NEB (Rodrigues et al.,
2020). Além disso, a limitada representatividade espacial e a distribuigdo ndo homogénea das
estacdes pluviométricas restringem sua aplicabilidade em escala global (Kidd et al., 2017).
Produtos de precipitacdo globais e continentais baseados em satélites e modelos
oferecem uma oportunidade Unica para estudar a alta variabilidade espago-temporal da
precipitagdo em escala mundial para aplicacdo em estudos e monitoramento hidrolégico e
climatico (Dembélé; Zwart, 2016), identificacdo de secas meteoroldgicas (Santos et al., 2017;
Brito et al., 2021) e eventos de inundacao (Toté et al., 2015). No entanto, essas estimativas tém
varias limitagdes porque nenhum dos sensores de satélite detecta diretamente a chuva; eles
sofrem com erros e incertezas originados de varias fontes, incluindo calibragdao de sensores,
aproximagdes algoritmicas e amostragem (Ramarohetra et al., 2013). Nas ultimas décadas,
esforcos foram feitos por vdrias instituicdes e organizagdes globais para liberar dados de
precipitacao baseados em satélite com vdrias resolugdes e coberturas espaco-temporais (Xu et
al., 2022). O Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM), langada em 1997, tem sido

considerada preeminente em medig¢des de precipitacdo com dados de alta qualidade para
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aplicagdes por quase 20 anos (Huffman et al., 2007; Kidd; Huffman, 2011). Como sucessora da
TRMM, a Global Precipitation Measurement (GPM) foi langada em 2014, ¢ o Integrated Multi-
satellite Retrievals for GPM (IMERG) ¢é um algoritmo unificado que fornece estimativas de
precipitacdo combinando dados de todos os instrumentos passivos de micro-ondas na
constelagdo GPM, fornecendo estimativas aprimoradas de precipitacdo leve e congelada e
resolugdes espago-temporais mais precisas (Kirschbaum et al., 2017; Huffman et al., 2019). No
entanto, os produtos de precipitagdo multi-satélite baseados em TRMM sao limitados em uso
em aplicacdes climatoldgicas, com dados disponiveis apenas de 1998 em diante. Portanto, para
preencher a lacuna na disponibilidade de produtos de precipitagdo multi-satélite de alta
resolugdo antes de 1998, um novo banco de dados climaticos de precipitacao terrestre, o Climate
Hazards Group InfraRed Precipitation with Station data (CHIRPS), foi desenvolvido (Funk et
al., 2015). O CHIRPS abrange trés tipos diferentes de informacdes: climatologicas globais,
estimativas de satélite e observagdes in situ; pertence a categoria “medidor de satélite” (Duan
et al., 2016).

Outra abordagem alternativa para obter estimativas globais de precipitacdo ¢ a de dados
de reandlise baseados em modelos meteorologicos e numéricos que usam técnicas de
assimilagdo de dados (Xu et al., 2022). ERAS5-Land ¢ um conjunto de dados de reanélise
climatica de quinta geracdao produzido pelo Centro Europeu de Previsdes Meteorologicas de
Médio Prazo (ECMWF) que se baseia no ERAS com ajustes de temperatura orografica
termodinamica (Mufoz Sabater, 2019). TerraClimate ¢ um conjunto de dados produzido pela
combinagdo de climatologia espacial do WorldClim com informagdes varidveis no tempo da
Climate Research Unit (CRU Ts4.0) (Abatzoglou et al., 2018).

Muitos estudos foram realizados para avaliar produtos de precipitacio em escalas
global, continental e regional (Duan et al., 2016; Prakash, 2019; Tan et al., 2020; Dubey et al.,
2021; Xu et al., 2022). Varios estudos de avaliacdo foram realizados no Brasil. Por exemplo,
Oliveira et al. (2018) avaliaram as caracteristicas e a incerteza do IMERG sobre a Regido
Amazonica Central. Gadelha et al. (2019) avaliaram o IMERG sobre o Brasil no nivel da grade
em varias escalas de tempo e espaco para o periodo entre janeiro e dezembro de 2016. Freitas
et al. (2020) avaliaram a capacidade do IMERG em definir eventos de precipitagdo sub-didrios
e suas propriedades por um periodo de trés anos (2015-2017). Melo et al. (2015) avaliaram as
estimativas de desempenho pluviométrico TRMM 3B42V6 ¢ V7 do Brasil. Mu et al. (2021)
compararam a precisao de trés produtos de precipitagdo baseados em satélite de 1981 a 2019

sobre o estado de Ronddnia, na Amazonia brasileira, e Paredes-Trejo et al. (2017) validaram o
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produto de precipitacio CHIRPS em escala mensal para 1981-2013 no NEB. Brito et al. (2022)
avaliaram dois produtos de precipitagdo para estimar precipitacdo e erosividade, incluindo
CHIRPS, em uma bacia semidrida brasileira. Brito et al. (2021) analisaram seca meteoroldgica
com produtos de precipitacao (incluindo CHIRPS), em uma bacia semiarida brasileira.

A Tabela 1 fornece uma revisdo tabular da literatura que mostra alguns estudos

relevantes que avaliam diferentes produtos de precipitagdo em escalas continentais e regionais.

Tabela 1 — Resumo dos estudos relevantes que avaliam diferentes produtos de precipitagdo em escalas
continental e regional

Precipitation Location/study Study Analysis

Study Products Timescale area period approach
TRMM, Adige Basin-
CMORPH_RAW, Italy/ 0.012
CMORPH_CRT, Daily, M km?
](32‘8?16)“ al. CMORPH BLD,  monthly, ;g?g‘ Grid box
PCDR, PGF, annual
CHIRPS,
GSMaP_MVK
CHIRPS,
MSWEP . 1998 .
’ I 3M
Prakash (2019) SM2RAIN-CCL Monthly klﬁia/ 33 2015 Grid box
TRMM
IMERG, Hour
GSMaP, o China/9.3 M 2016— Point-cell and
Xuetal (2022)  ppas dﬁﬁy’l km? 2019 grid box
ERAS5-Land annua
Daily,
(;%df;ha ctal  MERG monthly, ~ Brazi/85M 2016 Grid box
( ) annual km?
Melo et al Daily, 1998
) TRMM monthly Brazil/8.5 M Grid box
(2015) 2 2011
CHIRP, Rondoénia- 1981- .
Mu et al. (2021) CHIRPS Monthly Brazill 024 M 2019 Point-cell
km?
Paredes-Trejo Northeast 1981— .
etal. (2017) CHIRPS Monthly 5 iy 1.56M 2013 Point-cell
km?
CHIRPS,
IMERG,
. TRMM, Monthly,  Northeast 2001- .
This study ERAS-Land, annual  Brazil/ 1.56M 2019 Gridbox
TerraClimate km?

Fonte: O Autor (2024).
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Os produtos de precipitagio TRMM, IMERG, CHIRPS, TerraClimate ¢ ERA5-Land
estdo atualmente disponiveis no Google Earth Engine (GEE). GEE ¢é uma plataforma de
processamento geoespacial baseada em nuvem langada pelo Google em 2010, que compila
trilhdes de medigdes cientificas (incluindo observagdes meteorologicas como precipitagao,
temperatura e velocidade do vento) (Gorelick et al., 2017). As principais vantagens do GEE sdo
sua notavel capacidade de processamento e aplicagdo em larga escala (Tamiminia et al., 2020).
Dados os varios produtos de precipitacdo disponiveis, ¢ essencial comparar cada um com as
observagdes de campo disponiveis para a sua utilizacdo e aplicabilidade mais amplas (Dubey
et al., 2021). Isto pode ser especialmente benéfico para algumas areas com poucos dados
terrestres no NEB ¢ outras regides da América do Sul e Africa (Sampson et al., 2014; Xavier et
al., 2016; Kidd et al., 2017; Brocca et al., 2020). O NEB ¢ uma regido ideal para avaliar a
precisao dos produtos de precipitagdo, considerando sua cobertura espacial e diversas
caracteristicas hidrogeoclimatologicas com trés zonas climaticas (tropical, semiarido e
subtropical imido) e quatro biomas (Amazodnia, Cerrado, Caatinga e Mata Atlantica).

Além disso, uma avaliacdo abrangente desses produtos de precipitacdo em escalas
espaciais e temporais distintas ¢ essencial para sua aplicacdo pratica e serve de referéncia para
gestores e pesquisadores selecionarem o produto ideal para a aplicacdo pretendida e suas
incertezas associadas. A avaliacao abrangente dos produtos de precipitacao aqui relatada servira
como referéncia para gestores e pesquisadores selecionarem o produto ideal para a aplicagao
pretendida e as incertezas associadas. Considerando as lacunas em estudos anteriores no Brasil,
até onde sabemos, este ¢ o primeiro estudo que avalia cinco produtos de precipitagdo em
diferentes escalas espaciais e sazonais ao longo de dezenove anos em diferentes biomas NEB.
Este estudo fornece insights sobre o desempenho dos produtos de precipitacio no NEB.
Portanto, as principais questdes abordadas neste estudo sdo as seguintes: (a) Os produtos de
precipitagdo apresentam desempenho semelhante? (b) A qualidade dos dados dos produtos de
precipitacao ¢ semelhante em diferentes periodos sazonais? (c) O desempenho dos dados dos
produtos de precipitacdo varia espacialmente? (d) A qualidade dos dados dos produtos de
precipitagdo varia em diferentes escalas de tempo? Os resultados obtidos informardo os
utilizadores sobre os pontos fortes e fracos destes produtos e ajudardo a selecionar o conjunto

de dados apropriado com base nas suas respetivas aplicagoes.
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2.2 METODOS E DADOS
2.2.1 Area de estudo

O NEB esta localizado no extremo leste da América do Sul, entre 1° e 18° S e 35° e 47°
W (Fig. 2). A regido apresenta acentuada variabilidade pluviométrica interanual, com alguns
anos sendo extremamente secos e outros extremamente chuvosos. Além disso, a precipitagao
na regido varia entre 250 e 2000 mm (Martins et al., 2019; et al., 2020) (Fig. 2 B). Na Fig. 2A,
¢ possivel visualizar as trés zonas climdticas que compdem a regido: tropical (Zona A),
semiarida (Zona B) e subtropical imida (Zona C) (Alvares et al., 2013). Também ¢ possivel
observar que o periodo chuvoso ocorre em meses diferentes em trés sub-regides: janeiro a junho
na Regido 1 (R1), marco a agosto na Regido 2 (R2) e novembro a abril na Regido 3 (R3)
(adaptado de Lucena et al., 2011; Cunha et al., 2015; Costa et al., 2020).

Figura 2 — Localizagao do NEB. A) Classificagdo climatica de Kdppen para o NEB (de acordo com
Alvares et al., 2013; A, B e C representam as zonas climaticas Tropical, Semiarida e Subtropical
Umida, respectivamente) e R1, R2 e R3 sdo sub-regides definidas pelo periodo chuvoso (contornos
amarelos; adaptado de Lucena et al, 2011; Cunha et al., 2015; Costa et al., 2020), B) localizagdo dos
biomas presentes no NEB e distribuigdes espaciais da precipitacdo média anual (mm) entre 2001-2019
(Xavier et al., 2022)
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Fonte: O Autor (2024).
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Quatro biomas principais sdo encontrados no NEB: Amazonia, Cerrado, Caatinga ¢
Mata Atlantica (Fig. 2 B). O bioma Amazonia consiste em uma densa floresta tropical com
precipitacdo média anual de 2300 mm e uma curta estagdao seca (Mu et al., 2021). O bioma
Cerrado ¢ caracterizado por florestas e savanas com estagdes seca e chuvosa bem definidas com
faixas de precipitagdo anual de 600 mm a 2000 mm (Sano et al., 2019 ; Tonello et al., 2021). A
Mata Atlantica ¢ caracterizada por florestas imidas em areas costeiras e florestas semideciduas
em areas continentais com estacdes chuvosa e seca bem definidas com precipitacdo anual
(aproximadamente de 800 a 4000 mm) (Duarte et al., 2014; Santana et al., 2020). Por fim, o
bioma Caatinga, o maior bioma do NEB, ¢ uma regido semidrida com vegetacao herbacea e
arborea e apresenta os menores valores de precipitagdo anual com uma estagdo seca severa,
onde aproximadamente 70% da precipitagdo anual ocorre de fevereiro a abril (Almagro et al.,
2020; Andrade et al., 2021), sendo a precipitagdo um fator limitante da dinamica fenoldgica da
vegetacdo (Medeiros et al., 2022). A precipitacdo neste bioma Caatinga ¢ extremamente
irregular, com precipitagdo anual de 240 a 1500 mm (Beuchle et al., 2015). A forca da
variabilidade da precipitacio do NEB depende da localizacdo e magnitude das anomalias da
Temperatura da Superficie do Mar (TSM) no Pacifico e no Atlantico. As anomalias de
precipitagao do NEB estao ligadas a alguns modos de variabilidade natural, incluindo El Nifio
Oscilagao Sul (ENSO), Oscilagdo Decadal do Pacifico (ODP) e Oscilacdo Multidecadal do
Atlantico (AMO) (Rodrigues e McPhaden, 2014; Barbosa; Kumar, 2016); portanto, mudancas

no regime de precipitacdo no NEB sdo provavelmente causadas por variagdes nesses modos.

2.2.2 Conjuntos de dados de precipitacio
2.2.2.1 Precipitacdo observada

O produto de precipitagdo em grade derivado de pluvidmetros com resolucdo espacial
de 0,1° para o Brasil (Xavier et al., 2022) foi usado como conjunto de dados de referéncia, ou
seja, precipitacdo observada, para comparar os produtos de precipitacdo. Este conjunto de dados
de precipitagdo diaria utilizou dados de precipitagdo observados derivados de aproximadamente
11.473 pluvidémetros da Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Bésico (ANA) e do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET) de janeiro de 1961 a julho de 2020. O método Angular
Distance Weighting (ADW) foi usado para gerar os dados de precipitagdo observados em grade.
A precipitagdo  observada  estd  disponivel em  https://sites.google.com/site/

alexandrecandidoxavierufes/brazilian-daily-weather-gridded-data?authuser=0.



32

2.2.2.2 Produtos de precipitacdo

Cinco produtos de precipitagdo do CHIRPS, ERAS5-Land, TerraClimate, IMERG e
TRMM para 2001-2019, com base no periodo de disponibilidade comum de cada conjunto de
dados de precipitagao, foram utilizados neste estudo (Tabela 2). Os dados dos produtos de

precipitacdo de satélite e modelos foram obtidos utilizando a plataforma GEE (Gorelick et al.,

2017).

Tabela 2 — Resumo dos produtos baseados em satélite que fornecem dados didrios e mensais em escala

global sobre 0 GEE
) Spatial Temporal .
Product Version . . Period
Resolution Resolution
CHIRPS CHIRPS v.2 0.05° Daily 1981 — Present
ERAS-LAND ‘
ERAS-Land 5 0.1° Daily/Monthly 1981 Present
V.
TRMM 3B43 Sub-daily/
TRMM 0.25° 1998 — 2019
v.7 Daily/Monthly
Sub-daily/
IMERG IMERG v.6 0.1° 2000 — Present
Daily/Monthly
TerraClimate
TerraClimate 5 0.04° Monthly 1958 — Present
V.

Fonte: O Autor (2024).

O CHIRPS ¢ um conjunto de dados de precipitacdo de longo prazo quase global (50°
S—50° N) desenvolvido pelo United States Geological Survey (USGS) e pelo Climate Hazards
Group (CHG) para analisar tendéncias e monitorar secas sazonais (Funk et al., 2015). O
CHIRPS incorpora imagens de satélite de resolucao de 0,05° com dados de estacdo in situ para
criar uma série temporal de precipitacao em grade para esses propositos (Funk et al., 2015). Os
principais conjuntos de dados usados para a constru¢dao do produto CHIRPS incluem (1) dados
de estagdes pluviométricas de varias fontes, (ii) climatologia pluviométrica mensal (CHPclim),
que usa estacdes pluviométricas coletadas da FAO e GHCN; (iii) informagdes de duracao da
nuvem fria (CCD) baseadas em dados arquivados de infravermelho térmico (TIR) do CPC e do
NOAA National Climate Data Center (NCDC), que considera a duragdo da nuvem fria, que é o

intervalo de tempo em que um pixel de temperatura esta abaixo de um certo limite, e (iv) dados
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da versdao 7 TRMM 3B42 (Duan et., 2016; Dembél¢; Zwart, 2016 ). Este conjunto de dados tem
sido usado em varios estudos cientificos (Luo et al., 2019; Hurtado et al., 2021; Mokhtari et al.,
2022).

ERAS5-Land € um conjunto de dados de reanalise que fornece uma visao consistente da
evolucdo das variaveis do solo ao longo de varias décadas com uma resolu¢do melhorada em
comparagdo com a do ERAS. O ERAS5-Land foi produzido a partir do componente terrestre de
reanalise climatica ERAS do ECMWF com uma resolugdo espacial de 0,1° (Mufoz Sabater,
2019). A reandlise combina dados de modelos de observa¢des mundiais em um conjunto de
dados globalmente completo e consistente usando as leis da fisica (Mufioz Sabater, 2019). O
ERAS5-Land usa como entrada as varidaveis atmosféricas do ERAS. A temperatura do ar de
entrada, a umidade do ar e a pressdao usadas com o ERA5-Land foram corrigidas para levar em
conta a diferenga de altitude e a grade de maior resolucdo do ERA5-Land (Mufoz Sabater,
2019). A resolugdo espago-temporal fina do ERA5-Land torna este conjunto de dados util para
todos os tipos de aplicagdes de superficie do solo (Xu et al., 2022; Longo-Minnolo et al., 2022;
Nazeer et al., 2022).

TerraClimate ¢ um conjunto de dados climaticos mensais e balanco hidrico climatico
para superficies terrestres globais com resolugdo espacial de 0,04°, produzido pela combinacao
de dados de resolugdo grosseira de variagao temporal da Climate Research Unit (CRU Ts4.0)
e da Reanalise Japonesa de 55 anos (JRAS5) (Abatzoglou et al., 2018). Este conjunto de dados
usa interpolagdo assistida pelo clima, combinando normais climatoldgicas de alta resolugao
espacial do conjunto de dados WorldClim com uma resolu¢do temporal mais grosseira. O
TerraClimate produz um conjunto de dados mensais de precipitagdo, temperaturas maximas e
minimas, velocidade do vento, pressdao de vapor e radiacdao solar (Abatzoglou et al., 2018).
Muitos estudos usaram este conjunto de dados para varias aplicagdes (Abdi, 2019; Ahamed et
al., 2022).

O TRMM foi lancado pela Administragao Nacional de Aeronautica e Espago dos EUA
e pela Agéncia de Exploragao Aeroespacial do Japao para monitorar a precipitacao tropical e
subtropical (Arshad et al., 2021). O TRMM mescla dados de micro-ondas de varios satélites. O
algoritmo 3B43 ¢ executado uma vez por més para produzir a melhor estimativa tnica de taxa
de precipitagdo e campo de estimativa de erro de precipitacao, combinando estimativa de alta
qualidade com precipitagdao global cumulativa mensal do Centro Global de Climatologia de
Precipitagdo (GPCC) (TRMM - TROPICAL RAINFALL MEASURING MISSION, 2017). A
missdo TRMM terminou em abril de 2015.
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O Global Precipitation Measurement (GPM)-IMERG fornece observacdes de proxima
geracdo de chuva e neve a cada 3 horas com uma resolugdo espacial de 0,1°. IMERG ¢ o
algoritmo unificado que fornece estimativas de precipitagdo combinando dados de todos os
instrumentos passivos de micro-ondas (PM) na constelagio GPM. Sensores (PM) em satélites
em Orbita polar podem penetrar nas nuvens para explorar suas propriedades e identificar
particulas de precipitagdo dispersas devido a grandes particulas de gelo (Dembélé; Zwart, 2016;
Paredes-Trejo et al., 2017). Em geral, o PM ¢ utilizado para estimar a quantidade de chuva
devido ao aumento da relacdo fisica direta entre o sinal do sensor e a precipitagdo (Dembélé;
Zwart, 2016). O algoritmo IMERG destina-se a calibrar, mesclar e interpolar todas as
estimativas de PM de satélite junto com estimativas de satélite infravermelho (IR) calibradas
por micro-ondas, analises de medidores de precipitacdo e outros estimadores de precipitacao
com escalas precisas de tempo e resolucdo espacial para as areas TRMM e GPM em o globo

(Huffman et al., 2019).

2.2.3 KEstatisticas de validac¢ao

A avaliacao de desempenho foi conduzida para os periodos comuns de sobreposi¢do das
diferentes fontes de 2001 a 2019, totalizando 19 anos de anélise para NEB. Os produtos de
precipitagdo e reanalise do satélite t€ém diferentes resolugdes espaciais variando de 0,04° a
0,25°, entdo eles foram reamostrados para a resolu¢do espacial observada de precipitagdo em
uma grade (0,1°). Além disso, como estdo em diferentes resolug¢des temporais (didria e mensal),
os produtos com dados didrios de precipitacdo foram acumulados para produzir informacdes
mensais e padronizar a resolugdo temporal para a escala mensal.

Para uma avaliacdo detalhada dos produtos de precipitacdo com dados de precipitagdo
observados, e considerando que uma tnica métrica fornece apenas uma proje¢ao de um certo
aspecto dos erros caracteristicos (Ferreira et al., 2020), quatro métricas estatisticas continuas,
ou seja, viés percentual (PBIAS), coeficiente de correlacdo de Pearson (r), erro quadratico
médio (RMSE) e erro quadratico médio relativo (RRMSE), foram calculadas para cada ponto
da grade (12854 no NEB) para o periodo de estudo. O PBIAS mede a tendéncia média dos
valores estimados, que podem ser maiores ou menores do que os observados, com um valor
otimo de 0. O coeficiente r de Pearson mede a forca da relacdo linear entre estimativas ¢
observagdes, variando de -1 a 1, com uma pontuacido perfeita de 1. O RMSE fornece

informagdes sobre a estimativa do erro e a magnitude média das estimativas do erro [mm.meés-
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1], e o RRMSE ¢ calculado dividindo o RMSE com dados de observacdo médios. Ambos tém
valores ideais proximos de zero. O PBIAS mede a tendéncia média dos valores estimados, que
podem ser maiores ou menores do que os observados, com um valor 6timo de 0. As equagdes,
intervalos de valores e valores perfeitos das métricas estatisticas mencionadas estao listados na

Tabela 3.

Tabela 3 — Lista de métricas estatisticas para avaliagdao dos produtos de precipitacao

. . Value Perfect
Metrics names Equations Range Values
nrcr .
Percent bias PBIAS = 21(5i Gl_) 100 0
r
Pearson's _ 21— 8) - (Gi—6) [-1, 1] 1
correl.atlon JEHSi— 8% YHGi—G)?
coefficient (r)
o (Si— G2\
Root mean square ~ RMSE = n [0, +oof 0
error (RMSE)
Relative root RMSE - 100
mean square error RRMSE = — [0, +oof 0
(RRMSE)

Nota: Si € a precipitagdo estimada a partir dos produtos avaliados, Gi é a precipitagdo
observada, S e G sdo suas respectivas médias e n € o nimero de observagdes.

Fonte: O Autor (2024).

2.2.4 Analise espacial e sazonal

Usando o periodo entre 2001 e 2019 a partir de dados de precipitagdo observados e
produtos de precipitagdo, avaliamos padrdes espaciais € de todo o bioma usando as métricas
descritas na se¢do 2.3. Para isso, realizamos as analises nas seguintes escalas: (i) mensal: avalia
os produtos de cada més da série histérica em escala mensal, (ii) sazonal: avalia o desempenho
dos produtos por més do ano (janeiro, fevereiro, margo, abril, maio, junho, julho, agosto,
setembro, outubro, novembro e dezembro) e (iii) anual: avalia a precipitagdo total anual para

cada ponto da grade sobre o NEB.
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2.3 RESULTADOS

2.3.1 Analise espacial em escala mensal

A Figura 3 mostra as distribui¢des espaciais das métricas estatisticas de precipitagdo
mensal ao longo de 19 anos de dados NEB derivados dos cinco produtos de precipitacio e
precipitagdo observada e a média e desvio padrao (dp) dos valores PBIAS, r, RMSE e RRMSE
do NEB sdo fornecidos para cada produto de precipitagdo (Tabela 4), os valores das métricas

estatisticas foram arredondados para os dois digitos decimais mais préximos.

Figura 3 — Distribuigdes espaciais de A) PBIAS, B) r, C) RMSE ¢ D) RRMSE da precipitagdo mensal
do CHIRPS, ERAS-Land, IMERG, TerraClimate e TRMM em comparag@o com a precipitagao
observada para o periodo 2001-2019 no NEB. Os valores médios de PBIAS, r, RMSE ¢ RRMSE
também sdo fornecidos para cada produto de precipitagdo
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Fonte: O Autor (2024).
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O IMERG, CHIRPS e TRMM apresentaram os maiores valores de r (0,93), enquanto
TerraClimate ¢ ERAS5-Land revelaram o menor valor (0,89). No geral, o ERAS5-Land
subestimou a precipitagdo com um valor PBIAS de -2,61%, enquanto CHIRPS, IMERG,
TRMM e TerraClimate superestimaram a precipitagdo com um valor PBIAS variando de 3,53%
a 13,35%. Embora o ERAS5-Land apresente o melhor valor médio de PBIAS (-2,61), ¢ aquele
que oferece o maior valor de dp (+-17,4), indicando maior variabilidade nos valores registrados;
isso pode ser observado na Figura 3 , que mostra o contraste entre a regido leste do NEB que
tende a subestimar a precipitagdo e a por¢ao oeste que apresenta maior tendéncia a superestimar.
O valor RMSE variou de 29,63 mm/més (CHIRPS) a 41,61 mm/més (TerraClimate); os maiores
valores foram registrados no litoral e por¢ao noroeste do NEB. O valor do RRMSE variou de
42,28% a 58,16%, sendo que os maiores valores foram registrados na por¢ado central NEB. Os
produtos baseados em satélite (CHIRPS, IMERG e TRMM) tiveram desempenho semelhante e
geralmente superam os produtos baseados em modelos (TerraClimate e ERA5-Land). Portanto,
trés destes produtos (CHIRPS, IMERG e TRMM) podem razoavelmente ser considerados os

principais produtos para estimar a precipitagao total mensal.

Tabela 4 — Resumo da média e do desvio padrao (sd) das estatisticas descritivas da precipitagao
mensal no NEB. Os melhores valores sdo mostrados em negrito

Validation statistics

Product
RMSE
0 0

PBIAS(%) r (mm/month)  RRMSE(%)

29.63+-
CHIRPS 3.53+-10.60 0.93+-0.05 9.17 42.28+-12.80
ERAS5-Land 2.61+-17.40 0.89+-0.05 381.;320+- 54.84+-15.60
IMERG 13.4+-154 0.94+-0.03 318'6499+_ 45.79+-15.70

) 41.61+-
TerraClimate 3.00+-11.90 0.86+-0.07 156 58.16+-15.80
TRMM 10.85+-13.90 0.93+-0.03 329'7327+_ 46.67+-13.70

Fonte: O Autor (2024).

2.3.2 Analise sazonal

Para avaliar o desempenho das estimativas de precipitagdo derivadas desses produtos

de precipitagdo no contexto sazonal, os valores das métricas numéricas por més no periodo de
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2001-2019 no NEB sao ilustrados na Fig. 4. Os menores valores de RMSE foram registrados
de julho a outubro, com valores maiores que 25 mm/més (Fig. 4), porém neste periodo foram
registrados os maiores valores de (RRMSE). Além disso, durante este periodo, foi evidenciada
uma tendéncia de subestimacdao nos valores de precipitacdo estimados pelos satélites com
valores de PBIAS menores que zero. De fevereiro a maio, houve um aumento no valor de
RMSE (>40 mm/més), e os valores de PBIAS se aproximaram de 0. Em geral, os valores de r
foram altos, com valores acima de 0,7 para a maioria dos meses. Além disso, janeiro foi
claramente 0 més com o maior valor, enquanto os valores de r para junho, julho e agosto

apresentaram bom desempenho (Fig. 4).

Figura 4 — Boxplots das métricas de desempenho A) PBIAS,B) r, C) RMSE e D) RRMSE para cada
més de 2001 a 2019 para os produtos de precipitagdo (CHIRPS, ERA5-Land, IMERG, TerraClimate ¢
TRMM) no NEB
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A Figura 5 apresenta as métricas estatisticas de precipitagdo mensal para as sub-regides

do NEB definidas pelo periodo chuvoso (Figura 2A). TRMM e IMERG apresentam tendéncia

de superestimacao para as regides R1 e R3, em contraste com os demais produtos (CHIRPS,

ERAS5-Land e TerraClimate), que revelaram subestimagdes.

Figura 5 — Valores medianos das métricas de desempenho (PBIAS, r, RMSE ¢ RRMSE ) por més do
ano de 2001 a 2019 para os produtos de precipitacdo (CHIRPS, TRMM, IMERG, ERAS5-Land ¢
TerraClimate) para trés sub-regides definidas pelo periodo chuvoso: (R1) janeiro a junho; (R2) marco
a agosto; e (R3) novembro a abril (adaptado de Lucena et al., 2011; Cunha et al., 2015; Costa et al.,
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Os valores do PBIAS variaram de -51,75% a 87,4%. A regido R2, localizada no litoral
do NEB, apresenta tendéncia de subestimacdo de todos os produtos durante a maior parte do
ano. As estacdes secas de cada regido registram os menores valores de RMSE (<25 mm/més) e
valores de RRMSE > 50%, enquanto valores de RMSE acima de 50 mm/més sdo registrados
na estagdo chuvosa e valores de RRMSE < 55%. IMERG, TRMM e CHIRPS registram os
valores de r mais altos para as trés regioes e, conforme indicado na Fig. 5, os valores de r mais

altos sdo registrados em janeiro para todas as regides (R1, R2 e R3).

2.3.3 Desempenho por bioma em escala mensal

Nesta se¢do, os resultados das métricas de desempenho para cada bioma no NEB sao
apresentados. Para comparagdo, as métricas de desempenho foram avaliadas usando Boxplots
(Fig. 6). No geral, os produtos de satélite tendem a subestimar a precipitacdo para o bioma Mata
Atlantica, localizado na costa leste do NEB, com valores medianos de PBIAS variando de
aproximadamente -8% (CHIRPS) a -25% (ERA5-Land). Para o bioma Caatinga, o valor
mediano de PBIAS variou de 12% a -12%. Os maiores valores de RMSE ocorreram na
Amazonia e na Mata Atlantica, enquanto os biomas Cerrado e Caatinga apresentaram os
menores valores. Os maiores valores de RRMSE ocorreram para Caatinga e Mata Atlantica. O
bioma Amazdnia apresentou o maior valor de r, com valores medianos de 0,87 a 0,95, e os
pluvidmetros localizados na Mata Atlantica apresentaram valores medianos de 0,82 a 0,90. Em
contraste, os biomas Caatinga e Cerrado apresentaram valores acima de 0,80 na maioria dos

pontos da grade.
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Figura 6 — Boxplot das métricas A) PBIAS, B) r, C) RMSE e D) RRMSE dos produtos CHIRPS,
TRMM, IMERG, ERAS5-Land e TerraClimate para cada bioma do NEB (Amazénia, Caatinga, Cerrado
¢ Mata Atlantica) para precipitagdo mensal
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Fonte: O Autor (2024).

Para fornecer mais informagdes sobre o comportamento dos produtos satélites, foi
realizada uma comparacdo entre as séries temporais de precipitacio média mensal da
precipita¢do observada e os produtos CHIRPS, TRMM, IMERG, ERA5-Land e TerraClimate
sobre cada bioma do NEB (Amazonia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlantica) (Fig. 7). Em geral,
os produtos conseguiram captar adequadamente a variabilidade da precipitacdo no NEB e
apresentar boa correspondéncia com o produto de precipitagdo baseado nos pluvidmetros.
Porém, mostra-se a tendéncia do TerraClimate em superestimar a precipitagdo no bioma
Amazonia, principalmente durante o periodo chuvoso e o ERAS5-Land em subestimar a

precipitacdo no bioma Mata Atlantica.
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Figura 7— Precipitagdo média mensal derivada da precipitagdo observada e dos produtos CHIRPS,
TRMM, IMERG, ERA5-Land e TerraClimate em cada bioma do NEB:
A) Amazonia, B) Mata Atlantica, C) Caatinga e D) Cerrado para o periodo de 2001-2019
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Fonte: O Autor (2024).

2.3.4 Avaliacao a escala anual

Os dados de precipitag@o total mensal foram ainda acumulados para a precipitagado total
anual. As distribui¢des espaciais das métricas estatisticas dos dados de precipitacao anual para
todos os produtos de precipitacdo sdo representadas graficamente na Figura 8. Globalmente,
nesta escala de tempo, houve uma redu¢ao nos valores de r para todos os produtos com valores
inferiores a 0,84. Sobre o0 PBIAS, as métricas ndo mudaram significativamente. Como esperado,
os valores do RMSE aumentaram na escala anual; no entanto, registou-se uma redu¢do nos
valores do RRMSE comparativamente a escala mensal (<22%). Assim como na escala mensal,

CHIRPS, IMERG e TRMM apresentaram as melhores métricas de desempenho.
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Figura 8 — Distribui¢des espaciais de A)PBIAS, B) r, C)RMSE e D)RRMSE da precipitagdo anual do
CHIRPS, ERAS5-Land, IMERG, TerraClimate e TRMM em comparac¢do com a precipitacdo observada
para o periodo de 2001 a 2019 no NEB
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Fonte: O Autor (2024).

Apresentamos os resultados das métricas de desempenho para cada bioma no NEB para
precipitagdo anual. Para comparacdo, as métricas de desempenho foram avaliadas usando
boxplots (Fig. 9). De modo geral, o bioma Mata Atlantica apresentou as piores métricas de
desempenho. Os valores de r foram menores em todos os biomas em comparacdo a escala
mensal. Os maiores erros relativos (RRMSE) foram registrados para os biomas Mata Atlantica

e Caatinga.



44

Figura 9 — Boxplot das métricas A) PBIAS, B) r, C) RMSE e D) RRMSE dos produtos CHIRPS,
ERAS5-Land, IMERG, TerraClimate e TRMM para cada bioma do NEB (Amazénia, Caatinga, Cerrado
¢ Mata Atlantica) para precipitacdo anual
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Fonte: O Autor (2024).

A Figura 10 mostra o padrao espacial da precipitacdo média anual sobre o NEB durante
2001-2019 a partir de dados do produto de precipitagdo observada e dos cinco produtos
avaliados na resolugao espacial comum de 0,1°. A partir dos dados interpolados de precipitagao,
a precipitagdo média anual variou de 350 mm a 2.300 mm/ano. Como esperado, os maiores
valores foram registrados para o bioma Amazdnia e os menores para a Caatinga. No geral, todos
os produtos capturaram os padrdes de distribuicao da precipitagdo no NEB. Porém, em algumas
regides do NEB, fica evidente a dificuldade dos produtos em reproduzir adequadamente a
magnitude da precipitagao com tendéncia a superestimar e subestimar o que estd ocorrendo nas
diferentes localidades. Por exemplo, o litoral leste do NEB apresenta tendéncia a subestimar a

precipitacdo e algumas areas da Caatinga com tendéncia a superestimar a precipitacao.
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Figura 10 — Distribuicao espacial da precipitacdo média anual para o periodo 2001-2019 a partir da
precipitagdo observada e dos produtos de precipitagdo (CHIRPS, ERAS5-Land, IMERG, TerraClimate
e TRMM)

CHIRPS ERAS-Land

Observed precipitation

Rainfall

(mml/year)

-

640

IMERG

Fonte: O Autor (2024).

2.4 DISCUSSAO

O presente trabalho contribui para aumentar o conhecimento do uso de produtos de
precipitagdo derivados de satélites no NEB em escalas espaciais e sazonais. No geral, IMERG,
TRMM e CHIRPS exibiram as melhores métricas de desempenho. Uma possivel explicacao
para o porqué¢ de CHIRPS e IMERG superarem ERAS5-Land e TerraClimate ¢ que esses
produtos de precipitagdo de satélite passam por uma calibracao do solo (Lopez, 2011; Hersbach
etal., 2020; Abatzoglou et al., 2018; Xu et al., 2022). O CHIRPS usa dados TRMM para calibrar
estimativas globais de precipitacdo de duracdo de nuvem fria, o que pode explicar os
desempenhos semelhantes desses trés produtos (CHIRPS, IMERG e TRMM) (Funk et al., 2015;
Katsanos et al., 2016). Isso ¢ geralmente consistente com estudos anteriores (Melo et al., 2015;
Paredes-Trejo et al., 2017; Gadelha et al., 2019; Pedreira Junior et al., 2021) nos quais TRMM
3B42, IMERG e CHIRPS foram bem adaptados para representar a variabilidade da
precipitacdo, exceto na regido mais proxima da costa leste (bioma Mata Atlantica), onde o

produto teve as métricas mais pobres. Isso pode ser explicado pela presenca de nuvens quentes
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comuns na costa leste do NEB que contribuem para uma maior deficiéncia nas estimativas de
precipitacdo por satélite (Melo et al., 2015 ; Gadelha et al., 2019; Freitas et al., 2020; Pedreira
Junior et al., 2021). Rozante et al. (2018) detectaram uma forte subestimagdo para a regido
costeira brasileira ao analisar os produtos IMERG e TRMM. Rodrigues et al. (2021) indicaram
que uma possivel explicagdo para essa subestimacdo na costa leste do NEB ¢ o tipo de sistema
climatico impulsionado pela zona de convergéncia intertropical com a presenga de nuvens
quentes. Nuvens quentes tém pouco desenvolvimento vertical e baixo teor de gelo, dificultando
a estimativa da precipitacdo usando satélites (Hobouchian et al., 2017). Aproximadamente 50%
das nuvens precipitantes no NEB ndo contém gelo em sua estrutura, e sensores passivos de
micro-ondas ndo conseguem detecta-los com eficiéncia; no entanto, sensores ativos de micro-
ondas podem penetrar nas nuvens e sao mais eficazes (Palharini; Vila, 2017).

Além disso, as diferengas entre os produtos de precipitagao avaliados e a precipitagao
observada podem ser atribuidas a varios fatores, incluindo erros na amostragem de satélite,
algoritmos para estimar a precipitacdo de plataformas individuais, erros em algoritmos para
misturar estimativas individuais e medigdes de estacdes pluviométricas (Shen et al., 2010). Em
geral, a quantidade de precipitagdo atual que atinge o solo ¢ geralmente maior do que a medida
em pluvidmetros (Dahri et al., 2018); isso € explicado devido a erros de medigdo que afetam os
pluvidmetros, como exposicao a altas temperaturas e ventos predominantes e a topografia e
vegetacao ao redor do pluvidmetro. Os pluvidometros podem subestimar a precipitacdo em até
25%—-30% em condigdes de chuva forte e vento (Schleiss et al., 2020; Pollock et al., 2018). A
subestimagdo de precipitacdo induzida pelo vento e de alta temperatura sobre o NEB pode ser
a fonte dominante de erros nas observacoes do pluviometro. Uma das fontes comuns de erros e
incertezas em produtos de precipitagdo por satélite sdo os bancos de dados a priori de perfis de
nuvens e precipitagdo; na auséncia de observacdes de radar sobre o continente, esses bancos de
dados a priori para recuperar estimativas passivas de precipitagdo por satélite baseadas em
micro-ondas ndo sao robustos o suficiente (Xu et al., 2022). A evaporacgao de hidrometeoros da
base da nuvem também ¢ um aspecto ignorado pelos produtos de precipitacdo por satélite
(Dubey et al., 2021). Além disso, as emissividades de fundo da superficie do solo que dependem
de fatores como clima, vegetagao e terreno desempenham o papel mais critico na incerteza da
estimativa de precipitagdo por satélite (Maggioni et al., 2014).

Os produtos de precipitagdo capturaram a sazonalidade da precipitacdo para os
diferentes biomas NEB. Os cinco produtos tenderam a apresentar os erros mais elevados

(RMSE) durante os meses mais chuvosos (dezembro a abril), o que pode ser explicado pela
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coincidéncia da estagdo chuvosa nas trés sub-regides (Fig. 2A). Oliveira et al. (2017)
identificaram maiores precipitagcdes nos meses de marco e abril no norte, entre dezembro e
marco no sudoeste, e entre abril e julho no litoral leste do NEB. Os biomas Amazonia ¢ Mata
Atlantica apresentaram os maiores valores de RMSE. Isso pode ser explicado pelo maior
volume de agua precipitada nesses biomas. Nessas regides, a precipitacio média anual ¢
superior a 1.200 mm, diferentemente dos pluviometros dos biomas Caatinga ¢ Cerrado, que
registram precipitagdo média anual acumulada inferior a 800 mm (Alvares et al., 2013). Ao
avaliar as métricas r e RRMSE, os meses chuvosos apresentam melhor desempenho. Houve
reducdo no valor de r na escala anual e os valores de PBIAS nao se alteraram significativamente.
Isto indica que os erros mensais de precipitagdo ndo foram aleatérios, mas sdo caracterizados
por um Vviés positivo ou negativo (Duan et., 2016). O bioma Amazdénia do NEB apresentou
excelente correspondéncia entre dados de satélite e dados observados porque as estimativas de
precipitagdo por sensoriamento remoto assimilam uma maior frequéncia de eventos de alta
intensidade (Sun et al., 2018), que ¢ comumente registrado neste bioma. Nas regides secas, a
predominancia de nuvens cimulos rasos e quentes (Costa et al., 2000) frustra a identificacdo da
precipitacdo por meio de satélites (Paredes-Trejo et al., 2017). Beck et al. (2017) destacaram
que os produtos de satélite apresentam maior incerteza em regides com topografias mais
complexas e aridas. Além disso, Paredes-Trejo et al. (2017) destacaram a incapacidade dos
satélites em capturar a precipitacdo orografica na Bacia Hidrografica do Rio Sao Francisco
(NEB). Dinku et al. (2011) sugeriram que na regido seca a superestimacao da precipitagdao pode
ser devido a evaporagdo subnuvem e na regido montanhosa a subestimagao pode ser devido ao
processo de chuva orografica quente. Nogueira et al. (2018) indicaram que os dados TRMM e
CHIRPS podem ser alternativas aos dados de precipitacao observada e podem ser usados para

compensar a falta de dados das esta¢cdes meteorologicas.

2.5 CONCLUSAO

Neste estudo, conduzimos uma avaliagdo abrangente das ultimas versdes de cinco
produtos de precipitagdo em grade (CHIRPS, TRMM, IMERG, ERAS5-Land e TerraClimate)
no NEB usando precipitacdo observada de 2001 a 2019. O NEB tem diferentes biomas e
condi¢des climaticas; portanto, € um bom representante para avaliar o desempenho desses
produtos. Este estudo apresenta uma nova contribuicio para a visao global do desempenho de

varios produtos de precipitagdo e serve como referéncia para gerentes e pesquisadores
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selecionarem o produto ideal para sua aplicacdo pretendida e suas incertezas associadas. A
avaliagdo foi conduzida em escalas mensais, sazonais espaciais e anuais no NEB.

Nossa avaliagdo descobriu que, considerando todas as métricas de avaliagao, CHIRPS,
IMERG e TRMM podem ser considerados comparativamente superiores aos outros produtos.
TerraClimate e ERAS-Land tiveram o pior desempenho, com um viés para subestimacao. Além
disso, nossa analise sazonal mostrou que os melhores valores de RRMSE foram registrados
durante a estacdo chuvosa (fevereiro a maio), e janeiro teve o maior valor de r, com médias
maiores que 0,8 para todos os produtos. Os resultados sugerem que o desempenho dos produtos
de satélite depende das caracteristicas de cada bioma e do sistema de precipitagao. Os resultados
indicam que os produtos de precipitacdo baseados em satélite (CHIRPS, IMERG ¢ TRMM)
geralmente superam os produtos de precipitacdo baseados em modelo (TerraClimate e ERAS-
Land). Ambos os produtos baseados em satélite ¢ em modelo tiveram as métricas de
desempenho menos eficazes no bioma Mata Atlantica, com uma tendéncia a subestimar a
precipitagao.

Este estudo demonstra que os produtos de precipitacdo contribuem para uma melhor
compreensdo da variabilidade espacial e temporal da precipitagdo. Além disso, esta pesquisa
serve como referéncia para a escolha de dados de precipitagdo de produtos ideais com incertezas
associadas e pode dar suporte a estudos de modelagem hidrologica, monitoramento de secas;
auxiliar no gerenciamento de recursos hidricos em regides com escassez de estagdes
pluviométricas e outras aplicagdes. Finalmente, estudos que avaliem produtos de precipitacao
em outras escalas de tempo (horéaria e didria) e durante extremos climéticos sdo recomendados

para pesquisas futuras.
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3 EFICIENCIA DOS PRODUTOS DE PRECIPITACAO PARA MODELAGEM
HIDROLOGICA UTILIZANDO GRANDE AMOSTRAGEM DE BACIAS
HIDROGRAFICAS TROPICAIS E SUBTROPICAIS

A publicagao resultante desse capitulo (Apéndice B) é:

Jodo M. de Andrade, Alfredo Ribeiro Neto, Rodolfo L.B. Nobrega, Miguel A. Rico-Ramirez,
Suzana M.G.L. Montenegro. (2024). Efficiency of global precipitation datasets in tropical and
subtropical catchments revealed by large sampling hydrological modelling. Journal of
Hydrology, 633, 131016, https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2024.131016.

Resumo

Produtos de precipitacdo baseados em satélite e reandlise sdo amplamente adotados como
informagdes complementares as medigdes In Situ para estimar a vazdo do rio usando
modelagem hidroldgica. No entanto, ainda hd uma lacuna de pesquisa notavel na literatura
associada a avaliacao da precisao de produtos baseados em satélite ou reanalise em diferentes
bacias hidrograficas tropicais e subtropicais em modelagem hidrologica de grande amostragem
com analise de sensibilidade. Investigamos a precisdo da precipitacdo, o desempenho do
modelo hidrolégico e a sensibilidade dos pardmetros relacionados a sete conjuntos de dados de
precipitacdo baseados em produtos de satélite e reandlise, ou seja, CHIRPS, TRMM, GLDAS,
IMERG, MERRA-2, PERSIANN-CDR e ERAS5 em 714 bacias hidrograficas tropicais e
subtropicais contrastantes localizadas no Brasil. Usamos o modelo hidrologico Génie Rural
Journalier 4 (GR4J) para simular os processos hidrolégicos das diferentes bacias com duas
abordagens para a calibragdo: usando dados de precipitacdo medidos com base em pluviometros
(abordagem I) ou usando cada produto individual de precipitagdo de satélite/reandlise
(abordagem II) para calibrar os modelos. Os resultados mostraram que os produtos de
precipitacdo tendem a superestimar a precipitacdo, com excecdo de ERAS e MERRA-2.
CHIRPS ¢ o tnico produto que produz estimativas de precipitagdo imparciais para a maioria
das bacias hidrograficas. A calibragdo do modelo usando cada produto de precipitagdo
individualmente melhorou o desempenho do modelo hidrolégico. CHIRPS, IMERG e
MERRA-2 mostraram boa precisao em termos de estimativa de precipitacao e desempenho de
simulacdo hidrologica no periodo de calibragao. No periodo de validagdo, os melhores produtos
em termos de KGE foram CHIRPS, IMERG e TRMM (KGE > 0,64). Os erros em produtos de
precipitacao sao melhor compensados por meio de modelagem hidrolégica em regides imidas.

A sensibilidade do parametro do modelo varia de acordo com a entrada de precipitagao, clima
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e aridez da bacia hidrografica. No geral, todos os sete produtos exibiram seu pior desempenho
hidrologico em regides mais aridas. Este estudo ajuda a melhorar nossa compreensao da
resposta da bacia hidrografica em regides tropicais e subtropicais, a0 mesmo tempo em que
fornece insights importantes sobre a confiabilidade dos produtos de precipitagdo de
satélite/reandlise para simulagdo de vazdo. Este estudo ¢ wvalioso em aplicagdes
hidrometeorologicas, avaliacdo de mudangas climaticas, recursos hidricos e gestdao de desastres,
especialmente em regides com uma densidade relativamente escassa de estagdoes de

precipitacao.

3.1 INTRODUCAO

A precipitagdo representa o maior fluxo de agua terrestre € ¢ uma das varidveis
atmosféricas mais importantes em estudos que tratam dos ciclos globais de energia, carbono e
agua (Baethgen; Goddard, 2013; Toté¢ et al., 2015). No entanto, o monitoramento da
precipitacao, especialmente em paises em desenvolvimento, tem sido impactado pela falta de
sistemas de monitoramento, pela alta propor¢do de dados ausentes e pelas séries temporais de
curta duragdo que tornam a andlise confidvel de dados de precipitacao inviavel (Xavier et al.,
2016). Por exemplo, em muitas regides da Africa e da América do Sul, a densidade das redes
de pluvidmetros ¢ de aproximadamente uma estagdo por 100.000 km? (Brocca et al., 2020).

O desenvolvimento da assimilagdo de dados e da tecnologia de sensoriamento remoto
permitiu a produgdo de conjuntos de dados de precipitacdo de alta qualidade por satélite e
métodos de reanalise (Wang et al., 2020a). Estes produtos oferecem uma oportunidade para
aplicar e avaliar a variabilidade tempo-espago da precipitacdo em escalas espaciais e temporais
contrastantes para aplicacdes hidrologicas e climaticas (Dembélé; Zwart, 2016; Duan et al.,
2016; Brocca et al., 2020). Conjuntos de dados de precipitacdo baseados em produtos de satélite
e de reanalise sao amplamente utilizados como informagdes complementares as medigdes in
situ para estimar a vazao fluvial usando modelagem hidrologica (Khatakho et al., 2021; Su et
al., 2021). O desempenho desses conjuntos de dados depende da regido (Maggioni; Massari,
2018, Wang et al., 2020a, Dubey et al., 2021; Xu et al., 2022) porque estdo sujeitos a erros,
como os causados por fatores climaticos (Maggioni et al., 2016), uma variedade de condi¢des
de superficie (Bytheway; Kummerow, 2010) e o tipo de medicao de precipitagdao (Villarini et

al., 2009).
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Embora muitos estudos tenham identificado erros e incertezas relacionados as
caracteristicas ambientais e de medicao, apenas alguns estudos avaliaram suas implica¢des em
estimativas de vazao usando modelos hidrolégicos (Camici et al., 2018; Wang et al., 2023).
Normalmente, neste contexto, os estudos em hidrologia abordam uma questao de pesquisa
especifica para uma realidade local ou avaliam um tnico produto de precipitagdo (por exemplo,
Liet al., 2012; Yang et al., 2017; Mtibaa; Asano, 2022). Em alguns casos, conjuntos de dados
de precipitagdo baseados em reandlise ndo sdo considerados (por exemplo, Jiang; Bauer-
Gottwein et al., 2019; Su et al., 2021), ou sao referidos apenas a um unico estudo de caso
especifico (por exemplo, Wang et al., 2020a; Moges et al., 2022), ou a um nimero limitado de
bacias hidrograficas (por exemplo, Stephens et al., 2022; Wanzala et al., 2022; Wei et al., 2023;
Wu et al., 2023), limitando as possibilidades de andlise a um contexto especifico e,
consequentemente, ndo podem dar suporte a conclusdes gerais.

O Brasil possui a maior quantidade de dgua doce disponivel no mundo (~12%) (Levis
et al., 2020; Getirana et al., 2021), e ~20% da 4gua continental global que flui para os oceanos
vem de seus rios (Getirana, 2016). Com uma area de ~ 8,5 milhdes de km 2 com diversas
caracteristicas topograficas, de vegetacdo e de solo distribuidas em trés grandes zonas
climéticas, ou seja, tropical umido, subtropical e semidrido, o territorio brasileiro oferece uma
variedade relevante de condigdes para avaliar produtos de precipitagdo. A maioria dos estudos
no Brasil que avaliaram produtos de precipitagdo ndo avaliaram a aplicagdo desses produtos na
modelagem hidrologica (por exemplo, Paredes-Trejo et al., 2017; Cavalcante et al., 2020;
Oliveira-Junior et al., 2021; Mu et al., 2021; Ramos Filho et al., 2022). Por exemplo, Melo et
al. (2015) avaliaram a precipitacio TRMM sobre o Brasil e identificaram baixo desempenho
deste produto na regido Nordeste, enquanto Gadelha et al. (2019) avaliaram o produto IMERG
em diferentes escalas temporais e espaciais e encontraram uma ligeira tendéncia a superestimar
a precipitagdo terrestre em todas as escalas de tempo. Os estudos envolvendo modelagem
hidroldgica no Brasil geralmente utilizaram um nimero limitado de bacias hidrograficas (Falck
et al., 2015; Junqueira et al., 2022), e apenas alguns estudos (por exemplo, Almagro et al.,
2021b; Reis et al., 2022) usaram varias bacias hidrograficas no Brasil, mas ndo quantificaram
a sensibilidade do modelo hidrologico associado aos produtos de precipitagdo. Assim, ha uma
lacuna de pesquisa notavel na literatura associada a avaliacao da precisdao de produtos baseados
em satélite ou de reanalise em diferentes bacias hidrograficas tropicais e subtropicais para

aplicagdes hidrologicas.
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Até onde sabemos, este ¢ o primeiro estudo que avalia diferentes produtos de
precipitacdo em modelagem hidrologica de grande amostragem com andlise de sensibilidade
em bacias hidrograficas tropicais e subtropicais com clima, topografia, solo e vegetacao
contrastantes. O objetivo € apoiar a orientagdo sobre a aplicagdo de produtos de precipitacdo na
modelagem hidroldgica para potenciais usudrios finais em diferentes regides hidroclimaticas.
Isto ¢ conseguido quantificando a precisdo dos conjuntos de dados de precipitacdo com base
em produtos de satélite e de reanalise e avaliando o seu desempenho para simular a descarga
do rio usando o modelo hidrolégico de chuva-escoamento Génie Rural Journalier 4 (GR4J).
Os objetivos sdo trés: 1) avaliar a qualidade de sete produtos de precipitacdo, nomeadamente
CHIRPS, TRMM, IMERG, PERSIANN-CDR, MERRA-2; GLDAS e ERAS, estatisticamente,
usando a precipitagdo média da bacia hidrografica de um produto de grade baseado em
pluvidometros; ii) investigar a utilizacdo desses produtos de precipitacdo em simulagdes
hidrolégicas e sua respectiva precisdo na estimativa da vazdo fluvial, e; (iii) analisar a

sensibilidade dos parametros do modelo hidrolégico a diferentes produtos de precipitacao.

3.2  AREA DE ESTUDO E CONJUNTOS DE DADOS
3.2.1 Area de estudo

O Brasil possui as principais zonas climaticas tropicais umidas, subtropicais e
semidridas, conforme definido pela classificagdo climatica de Képpen (Alvares et al., 2013;
Fig. 11a); doze regides hidrograficas (Tabela 5): 1-Atlantico Nordeste (NE) Oriental, 2-
Atlantico Leste, 3-Parnaiba, 4-Sao Francisco, 5-Atlantico NE Ocidental, 6-Tocantins-Araguaia,
7-Paraguai, 8-Atlantico Sudeste, 9-Parand, 10-Amazodnia, 11-Atlantico Sul, 12-Uruguai; e seis
biomas: Amazonia, Mata Atlantica, Cerrado, Caatinga, Pampa e Pantanal (Fig. 11). A
precipitacdo média anual para essas regides varia de ~750 mm/ano no Atlantico NE Oriental,
localizado no semiarido, onde os valores potenciais de evapotranspiracdo sao de até ~2.000
mm/ano, na regido amazonica. O regime de precipitagdo no Brasil ¢ altamente sazonal, com
excecdo das regides hidrograficas do sul do Brasil que apresentam precipitagdo uniforme ao

longo do ano devido as multiplas fontes de umidade atmosférica (Chagas et al., 2020).
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Figura 11 — Localizacao e caracteristicas da regido de estudo: a) Classificacao climatica de Koppen
para o Brasil (de acordo com Alvares et al, 2013). b) Mapa de localizag@o contendo as 714 bacias
hidrograficas (saidas mostradas por pontos vermelhos) nas quais os produtos de precipitagdo foram
avaliados. Para cada regido hidrografica, a precipitacio média de longo prazo da area e o fluxo médio
de todas as bacias hidrograficas dentro dela sdo representados nos subquadros. As areas sombreadas
(cinza) representam a faixa de fluxo diario para as regides hidrograficas
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Tabela 5 — Valores médios diarios de variaveis climaticas e hidrologicas para as regides hidrograficas

do Brasil
Hydrographic Tmin Tmax. P PET Aridity Runoff RC
regions (0] (€ (mm/day) (mm/day) Index Q) (Q/P)

(PET/P)  (mm/day)

Eastern NE 20.73 30.69 2.10 6.16 2.93 0.19 0.09
Atlan.
East Atlan. 18.74 2945 2.62 5.49 2.10 0.47 0.18
Parnaiba 21.04 33.15 3.04 6.09 2.00 0.44 0.14
Sao Francisco 17.46 29.74 3.43 5.58 1.63 0.89 0.26
Western NE 22.02 3278 3.78 5.82 1.54 0.63 0.17
Atlan.
Tocantins- 1991 31.68 4.43 5.56 1.26 1.56 0.35
Araguaia
Paraguai 20.52 3247 4.39 5.46 1.24 1.82 0.42
Southeast 16.34 27.18 4.16 491 1.18 1.76 0.42
Atlan.
Parana 15.64 27.14 4.36 5.00 1.15 1.78 041
Amazon 21.63 3211 5.56 5.33 0.96 2.06 0.37
South Atlan. 1420 23.81 4.69 4.42 0.94 2.71 0.58
Uruguai 13.71 24.19 5.04 4.63 0.92 2.75 0.55

3.2.2 Conjunto de dados

3.2.2.1 Precipitacdo baseada em satélite e reanalise

Fonte: O Autor (2024).
Observacao: os dados s3o calculados das bacias hidrograficas em uma regido hidrografica usando dados
de Almagro et al. (2021a) para o periodo de 1980 a 2010. O indice de aridez ¢ calculado com base nos
valores médios diarios de precipitacdo e evapotranspiracdo potencial (Arora, 2002). As regides
hidrograficas sao classificadas da mais seca (superior) para a mais umida (inferior) de acordo com o
indice de aridez. Temperatura minima (Tmin); Temperatura maxima (Tmax); Precipitagiao (P);
Evapotranspiracdo potencial (PET); Coeficiente de escoamento superficial (RC).

Sete produtos de precipitagdo de satélite e reanalise, ou seja, CHIRPS, ERAS, IMERG,
GLDAS, MERRA-2, PERSIANN-CDR e TRMM (Tabela 6) foram avaliados. Esses produtos

foram escolhidos porque sdo relatados como consistentes com observagdes de precipitagdao
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baseadas em pluviometros (Dubey et al., 2021; Andrade et al., 2022; Wang et al., 2020b; Xu et
al., 2022), embora nao tenham sido testados usando um modelo hidrolégico em diferentes
regidoes de hidroclimaticas do Brasil. Esses conjuntos de dados foram extraidos usando a
plataforma Google Earth Engine (GEE) (Gorelick et al., 2017) ¢ sobrepostos nas areas da bacia

hidrogréfica para calcular a precipitagdo média em cada bacia hidrografica em escala de tempo

diéria.
Tabela 6 — Cobertura espacial e temporal e resolucdo dos produtos de precipitacdo
Dataset Spatial Temporal  Spatial Temporal References
(version) Resolution  Resolution Coverage Coverage
CHIRPS (v.2) 0.05° Daily 50°N-50°S 1981- Funk et al
Present (2015)
ERAS 0.25° Hourly Global 1979— Hersbach et al.
Present (2020)
GLDAS-Noah 0.25° 3h Global 2000— Rodell et al.,
v2.1) Present (2004)
IMERG (v.6)  0.10° Half an 50°N-50°S 2000— Huffman et al.
hour Present (2019)
MERRA-2 0.5°x0.625° Hourly Global 1980 Gelaro et al.
PRECTOTCO Present (2017)
RR
PERSIANN-  0.25° Daily 60°N-60°S 1983— Ashouri et al.
CDR (v.1) Present (2015)
TRMM (3B42  0.25° 3h 50°N-50°S 1998-2019  Huffman et al.
v.7) (2007)

Fonte: O Autor (2024).

O Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM) foi langada em 1997 e tem sido usada
na estimativa de precipitagdo de alta qualidade para aplicagdes hd quase 20 anos (Huffman et
al., 2007; Kidd; Huffman, 2011). O algoritmo 3B43, usado pelo TRMM, calcula a média das
estimativas de precipitacao de varios satélites em escala mensal e as combina com a analise do
medidor de precipitacdo superficial do Global Precipitation Climatology Centre (GPCC)
(TRMM, 2017). O Global Precipitation Measurement (GPM) foi langado em 2014 como um
sucessor dos servigos TRMM (abrangendo junho de 2000 até o presente), e o Integrated Multi-

satellite Retrievals for GPM (IMERG) ¢ um algoritmo unificado que fornece estimativas de
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precipitacdo, combinando dados de todos os instrumentos passivos de micro-ondas (PM) na
constelagdo GPM (Kirschbaum et al., 2017, Huffman et al., 2019).

O Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Station data (CHIRPS) usa
produtos de satélite com dados in situ para gerar séries temporais em grade (Funk et al., 2015).
Trés tipos de informagdes sdo considerados: dados climatoldgicos globais, estimativas de
satélite e medigdes terrestres e, portanto, enquadram-se na categoria de produto de precipitacao
“medidor de satélite” (Duan et al., 2016). O Precipitation Estimation from Remotely Sensed
Information using Artificial Neural Networks - Climate Data Record (PERSIANN-CDR) ¢
baseada no algoritmo PERSIANN que aplica bandas infravermelhas de satélites
geoestacionarios (GridSat-B) para estimar a taxa de precipitagdo e, em seguida, ajustar com o
produto mensal do Global Precipitation Climatology Project (GPCP) (Ashouri et al., 2015).

O European Centre for Medium-Range Weather Forecasts ReAnalysis 5 (ERAS) ¢é a
ultima geracdo do conjunto de dados de reanalise global produzido pelo European Centre for
Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) e fornece multiplas variaveis atmosféricas e de
superficie terrestre (Hersbach et al., 2020). A Modern-Era Retrospective analysis for Research
and Applications, Version 2 (MERRA-2) é a versdo mais recente da reanalise atmosférica
global do Goddard Earth Observing System Model da NASA, Version 5.12.4 (GEOS-5.12.4)
(Gelaro et al., 2017). Usamos o MERRA-2 PRECTOTCORR, no qual um ajuste para viés
dependente da latitude ¢ implementado conforme descrito por Reichle et al. (2017). O Global
Land Data Assimilation System Version 2 (GLDAS-2) da NASA utiliza produtos de dados
observacionais baseados em satélite e em terrestres usando uma combinagdo de dados de
modelo e observagdo (Rodell et al., 2004, Wang et al., 2020b). O GLDAS 2.1 incorporou
campos de analise atmosférica da National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA)
/ Global Data Assimilation System (GDAS) como dados de for¢amento (Beaudoing; Rodell,
2020).

3.2.2.2 Vazao, precipitacao e evapotranspiracao observadas

A vazdo diaria observada do rio para as bacias hidrogréficas brasileiras foi extraida do
conjunto de dados Catchment Attributes for Brazil (CABra) (Almagro et al., 2021a) derivado
do banco de dados da Agéncia Brasileira de Aguas e Saneamento Bésico (ANA). O CABra ¢
um grande conjunto de dados de amostra para 735 bacias hidrograficas no Brasil, incluindo
mais de 100 atributos de bacias hidrograficas divididos em oito classes principais: topografia,

clima, fluxo, 4guas subterraneas, solo, geologia, cobertura da terra e perturbagao hidroldgica,
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ou seja, um indice que indica interagdes humanas que podem modificar os fluxos de agua da
bacia hidrografica, para o periodo hidrolégico de 1980-2010.

Uma subsele¢do de bacias hidrograficas com menos de 10% de dados faltantes para
cobrir o periodo de 2000-2010 foi utilizada, resultando em 714 bacias hidrograficas. O periodo
de 2000-2010 foi utilizado porque ¢ o periodo durante o qual todos os produtos tém dados
disponiveis, comecando em 2000 (produtos de precipitagdo IMERG e GLDAS) e terminando
em 2010 (conjunto de dados CABra), esta escolha garante consisténcia nos dados e facilita a
comparacdo entre os conjuntos de dados de precipitacdo. Do CABra, extraimos a precipitagao
de referéncia, ou seja, a precipitacao baseada em pluviometros (medi¢des de chuva no nivel do
solo), e a evapotranspiracao de referéncia calculada usando o método Penman-Monteith (Allen
et al., 1998). Os dados de precipitacdo e evapotranspiracao terrestres usados no CABra foram
extraidos do produto interpolado em grade (0,25° x 0,25°) desenvolvido por Xavier et al. (2016)
para todo o territorio brasileiro. Este conjunto de dados utilizou dados de 2.890 pluviémetros
da ANA e do Departamento de Aguas e Energia Elétrica do Estado de Sao Paulo (DAEE), e
735 estagdes meteorologicas de 1980 a 2013 do Instituto Nacional de Meteorologia (Inmet).
Este conjunto de dados foi calculado em média sobre cada bacia hidrografica em escala de

tempo didria.

3.3 METODOLOGIA

O delineamento experimental deste trabalho tem trés partes. Na primeira parte,
avaliamos a média da precipitagdo na escala de bacia hidrografica de sete produtos de
comparando com a precipitacdo em grade baseada em pluvidometros para o periodo de 2001 a
2010 com uma escala de tempo didria. Na segunda parte, esses produtos de precipitacdo sao
usados para conduzir o modelo hidroldgico parcimonioso GR4J para avaliar seu desempenho.
Duas abordagens foram propostas: (a) abordagem I - um tnico modelo foi calibrado para cada
bacia hidrografica com dados de precipitacdo de referéncia (precipitagcdo baseado em
pluvidometros) e validado com os diferentes produtos de precipitagdo (satélite e reanalise); (b)
abordagem II, sete modelos foram calibrados e validados para cada bacia com cada produto de
precipitacao (satélite e reanalise) individual. Em ambos os casos, os dados foram divididos em
trés periodos: um periodo de aquecimento (junho de 2000 a dezembro de 2000), um periodo de
calibragdo (janeiro de 2001 a dezembro de 2005) e um periodo de validagado (de janeiro de 2006

a setembro de 2010) e o desempenho do modelo ¢ avaliado durante os periodos de calibragio e
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validagdo. Por fim, na terceira parte, analisamos a sensibilidade dos parametros do modelo

hidrolégico.
3.3.1 Calibracao e valida¢ao do modelo hidrolégico

Utilizamos o modelo hidrolégico GR4J para simular a descarga fluvial porque ele foi
aplicado com sucesso em varios estudos em todo o mundo (Wu et al., 2019; Satgé et al., 2021,
Tarek et al., 2021; Stephens et al., 2022) devido a sua capacidade de contabilizar as trocas de
aguas subterraneas com aquiferos, uma caracteristica distintiva em comparagdo com modelos
conceituais de referéncia (Hashemi et al., 2022). GR4J ¢ um modelo concentrado que usa
evapotranspiracao diaria (E) e precipitagdo (P) como entradas (Perrin et al., 2003); a vazao (Q)
e a evaporacao real (Es) s@o as saidas, e a umidade do solo no reservatdrio de producdo (S) e
no armazenamento de rota (R) sdo as variaveis de estado do modelo (Nayak et al., 2021). Este
modelo utiliza quatro parametros, que representam a capacidade maxima do reservatorio de
producdo (X1, em mm), o coeficiente de troca de agua subterrdnea (X2 , mm), a capacidade
maxima para o dia seguinte do reservatdrio de roteamento (X3, em mm) e a base de tempo do

hidrograma unitario (X4, dia) (Fig. 12) (Perrin et al., 2003; Tegegne et al., 2017).

Figura 12 — Diagrama esquematico do modelo chuva-escoamento GR4J
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A primeira operagdo € a subtragdo da evapotranspiragdo da precipita¢ao para determinar
a precipitacdo liquida (Pn); se Pn ndo for zero, uma parte (Ps, a precipitagdo no nivel de S) de
Pn preenche o reservatério de produgao, ¢ calculado de acordo com o nivel S (a quantidade real
de armazenamento) (Eq. 1). Se a quantidade de precipitagdo for menor que a evapotranspiragao,
a precipitacao liquida ¢ igual a 0, e Es (Eq.2) ¢ calculado como parte da capacidade de
evapotranspiragdo liquida (En) (Perrin et al., 2003). A umidade do solo no reservatorio de
producao ¢ entdo atualizada (Eq.3). Um vazamento de percolagdo (Perc) (Eq.4) do reservatorio
de produgdo ¢ entdo calculado como uma fun¢do de poténcia do contetido do reservatorio
(Perrin et al., 2003). A percolacdo da umidade do solo no reservatério de produgdo e o
escoamento direto sdo adicionados para produzir a quantidade total de dgua para atingir as
fungdes de roteamento (Pr) (Eq. 5).

Pr ¢ dividido em duas partes fixas. Na primeira parte (Q9) (Eq.6), 90 % da Pr (vazdo
atrasada) ¢ encaminhada através de um hidrograma unitario (UH1) com tempo X4 baseado em
dias, e depois encaminhada por uma capacidade de armazenamento X3 de roteamento ndo linear
(Nayak et al., 2021). Na segunda parte (Q1) (Eq.7), 10% do Pr (fluxo rapido) ¢ encaminhado
por um UH2 com base de tempo duas vezes X4 (2.X4). A quantidade de troca de agua
subterranea F entre a bacia e a d4gua subterranea € calculada usando a Eq. 8, onde R ¢ o nivel de
armazenamento de rota (Eq. 9), X3 € a capacidade de 'referéncia' e X2 ¢ o coeficiente de troca
de 4gua, que € positivo quando a dgua ¢ importada, negativo quando a agua ¢ exportada e zero
quando ndo ha troca de fluxo (Mohammadi et al., 2022). Qr e Qd sdo os fluxos de saida e de
avanco, respectivamente (Egs. 10 e 11), que sdo usados para calcular o fluxo total (Q) na saida
da bacia hidrografica (Eq. 12).

A calibragcdo do modelo GR4J e as simulagdes de escoamento foram realizadas usando
o pacote AirGR (Coron et al., 2017; Coron et al., 2018) na linguagem R (R Development Core
Team, 2015). Os quatro parametros (X1, X2, X3 e X4) do modelo GR4J foram calibrados
usando o algoritmo de otimizagdo Michel (Michel, 1991), e o coeficiente de eficiéncia de Nash-
Sutcliffe (NSE) (Nash; Sutcliffe, 1970), o indicador mais comum amplamente utilizado em
hidrologia (Beck et al., 2017, Stephens et al., 2019), foi selecionado como a fun¢do objetivo.
Este algoritmo de calibragdo combina: (i) uma abordagem global para identificar a zona mais
provavel de convergéncia e um exame metddico do espago de parametros globais ¢ realizado,
e (i1) uma abordagem local, comecando com o melhor conjunto de parametros da etapa (i), onde
uma abordagem de busca local de descida mais ingreme ¢ usada para estimar o conjunto de

parametros ideal, para estimativa de parametros (Michel, 1991; Coron et al., 2018). Este método
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necessita de um numero menor de execugdes de modelo necessarias para convergéncia
(Mathevet et al., 2006) e mostrou eficiéncia semelhante a algoritmos de busca global mais

complexos (Coron et al., 2018).

3.3.2 Meétricas estatisticas para avaliar estimativas de precipitacio e vazio

Utilizamos as seguintes métricas estatisticas para avaliar o desempenho e a qualidade
dos produtos de precipitacio em relagao ao produto de dados observado (precipitacao de
referéncia): erro quadratico médio (RMSE), viés percentual (Pbias) e coeficiente de correlacao

(r) (Egs. (13, 14 e 15).

n N 21 0.5
RMSE = (lel(XSLmT,ll Xobs,i) ) (13)
. YR ,(Xsim,i-Xobs,i)100
Pbias = ST Xobol (14)
n im.i—Xsim)- i—
- Yi=1(Xsim,i—Xsim)-(Xobs,i—Xobs) (15)

\/Z{;l(Xsim,i—Xsim)z- T (Xobs,i—Xobs)*

Onde Xsim,i representa a vazao simulada (ou um dado produto de precipitacdo),
Xobs, i, representa a vazdo observada (ou precipitacdo), Xsim e Xobs sdo suas respectivas
médias e € o numero de observacdes. Usamos adicionalmente a métrica de eficiéncia Kling-
Gupta (Eq. 16) para avaliar as estimativas de vazdo. Estd métrica ¢ amplamente usada para
calibrar e avaliar modelos hidrolégicos com dados observados (por exemplo, Mizukami et al.,

2019; Brocca et al., 2020; Wanzala et al., 2022). O KGE combina o coeficiente de correlagao

.y . .ge ags S ~ r1:
de Pearson (r), viés e variabilidade, com a —— ¢ B= % onde (uo,00) e (us,0s) sdo a média e

o desvio padrdo das observacdes e simulagdes, respectivamente (Gupta et al., 2009). O KGE
varia de -0 a 1 com pontuagdo perfeita de 1. Valores acima de 0,55 e 0,75 sdo considerados
intermediarios e bons, respectivamente, enquanto valores negativos do KGE podem ser
considerados “ndo satisfatorios” (Schonfelder et al., 2022; Brighenti et al., 2019), entretanto,
Knoben et al. (2019) observaram que valores de KGE acima de -0,41 representaram

desempenho razoavel.

KGE=1-/(r—12+(a—1)2+ (B — 1)2 (16)
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3.3.3 Analise de sensibilidade

A analise de sensibilidade foi conduzida aplicando o método de sensibilidade global de
Sobol (Sobol, 1993) usando o pacote Sensitivity em R (Iooss et al., 2021) para os pardmetros
do modelo GR4J. O NSE modificado (NSE*) foi a fun¢do alvo com intervalo [-1,1] (Shin et
al., 2013), ele oferece o beneficio de mitigar o impacto de nimeros negativos muito grandes do
NSE [—o0, 1] (Shin; Jung, 2022). O método Sobol estima a sensibilidade dos parametros
decompondo a variancia de saida do modelo, quantificada pela razao de sua contribuigao para
a variancia de saida (Sobol et al., 1993; Shin et al., 2013). Em nesse estudo, usamos o TSI
(indice de Sensibilidade Total), pois ele fornece o efeito total de um parametro, incluindo todas
as suas interacdes com outros parametros. Quanto maiores os valores do TSI, mais influente ¢
0 parametro; consequentemente, parametros com TSI = 0 podem ser considerados nao
influentes. Este trabalho usa o esquema de Saltelli (Saltelli, 2002) para calcular TSI com custo
reduzido usando n(k +2) em vez de n(2 k + 2) com o método de amostragem aleatoria de Monte
Carlo para variaveis de entrada. Onde n ¢ o tamanho inicial da amostra, foi adotado n igual a
1.000. Além disso, k denota o numero de parametros no modelo hidrologico (quatro parametros
para o GR4J). Portanto, o nimero total de amostras para analise de sensibilidade foi de 6.000
para cada bacia hidrografica, resultando em 4.284.000 simulagdes para todas as 714 bacias
hidrograficas e 29.988.000 simulacdes considerando todos os conjuntos de dados de

precipitagao.

3.4 RESULTADOS
3.4.1 Precisao dos produtos de precipitacio em relacio a precipitacio de referéncia

As Fig. 13 e Fig. 14 resumem o desempenho dos diferentes produtos de precipitacao.
Os produtos de precipitagdo mostram valores medianos de r acima de 0,55 (Fig. 13, Fig. 14).
CHIRPS, MERRA-2, ERAS5 e IMERG apresentaram os maiores valores medianos de r (r >
0,60). ERAS e MERRA-2 mostraram uma tendéncia a subestimar a precipitagdo com um valor
mediano de Pbias de -2,5 e -4,7%, respectivamente. CHIRPS mostrou estimativas de
precipitacdo imparciais (Pbias = 0,1%), enquanto GLDAS, IMERG, PERSIANN-CDR e
TRMM tendem a superestimar a precipitacdo. Os valores medianos de RMSE variaram de 5,88
mm/dia (MERRA-2) a 7,91 mm/dia (TRMM) e maiores nas bacias hidrograficas do Sul e

menores nas bacias hidrograficas do Norte.
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Figura 13 — Distribuigdo espacial das pontuagdes de desempenho para os sete diferentes produtos de
precipitagdo (CHIRPS, ERAS, GLDAS, IMERG, MERRA-2, PERSIANN-CDR ¢ TRMM) quando
comparados com medi¢des de precipitacdo médias baseadas na bacia hidrografica
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Fonte: O Autor (2024).

Figura 14 — Boxplots de métricas de desempenho (r, pbias, RMSE) para os produtos de precipitagdo
(CHIRPS, ERAS5, GLDAS, IMERG, MERRA-2, PERSIANN-CDR ¢ TRMM) para todas as bacias
hidrograficas
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RMSE (mm/day)

ES cHRPs BH GLDAS B MERRA-2 E3 TRMM

ES Eras  BH IMERG [ES PERSIANN-CDR

Fonte: O Autor (2024).
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Todas as regides hidrograficas geralmente apresentaram valores de r acima de 0,5 para
todos os produtos de precipitacdo, com os melhores valores de r registrados para as regides
hidrograficas de Sao Francisco, Tocantins-Araguaia e Parnaiba (Fig. 15). Os produtos tenderam
a superestimar a precipitagao, exceto no Amazonas e nas regides hidrograficas mais secas como
Atlantico Oriental e Atlantico NE Oriental. (Fig. 15). Além disso, ha maior recorréncia dessa
subestimac¢do para o0 ERAS em outras bacias. Como esperado, os maiores valores de RMSE
foram registrados nas regides com maior pluviosidade, como Amazonia e Atlantico Sul, e
regides hidrograficas do Uruguai com valores de RMSE acima de 6 mm/dia. As regides
hidrograficas com indice de aridez entre 1,24 e 2, principalmente em zonas tropicais com
invernos secos (Aw) (Fig. 11 e Tabela 5), apresentaram melhor desempenho em termos do
coeficiente r. Em contraste, as bacias hidrograficas mais secas e chuvosas do Brasil (regides

hidrograficas do Atlantico Nordeste Oriental e Atlantico Sul) tiveram o pior desempenho.

Figura 15 — Valores medianos das métricas de desempenho (r, pbias, RMSE) para os produtos de
precipitacao por regido hidrografica, classificados do mais chuvoso (superior) ao mais seco (inferior)
de acordo com o indice de aridez
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3.4.2 Avaliacdo hidrologica nas bacias brasileiras

3.4.2.1 Analise da simulagdo hidrologica baseada na calibragdo da Abordagem I

Na abordagem I, os modelos hidrologicos foram calibrados apenas com precipitacao de
referéncia e avaliados (nas fases de calibracdo e valida¢do) com todos os produtos de
precipitacdo. O desempenho dos produtos de precipitacio e precipitacdo baseados em
pluvidometros na simula¢do do fluxo diario do rio durante os periodos de calibragdo (janeiro de
2001 a dezembro de 2005) e validacdo (janeiro de 2006 a agosto de 2010) usando o modelo
hidrolégico GR4J ¢ ilustrado nas Figs. 15 e D1(Apéndice D). Como esperado, os modelos
baseados em precipitacdo de referéncia apresentaram o melhor desempenho na simulacao de
vazdes fluviais tanto para o periodo de calibragdo quanto para o periodo de validacdo. O
CHIRPS apresentou um dos melhores desempenhos (em comparagdo com o resto dos produtos
de precipitagdo da reandlise) na simulacdo de descargas fluviais (Fig. 15). Os resultados da
calibragdo e validac¢ao indicam que o modelo GR4J pode capturar as caracteristicas climaticas
dos hidrogramas observados nas diferentes regides hidroldgicas do Brasil. Para a maioria das
bacias hidrograficas (83,05%), o modelo GR4J apresenta valores de KGE superiores a 0,5 tanto
para as fases de calibracdo quanto para validagdo das bacias hidrograficas simuladas com a

precipitagdo de referéncia.

Figura 16 — Fungdes de distribuicdo cumulativa (CDF) do KGE para a precipitacdo com base em
pluvidmetros e os sete produtos de precipitagio diferentes na simulagdo da vazao diaria dos rios nas
bacias brasileiras nas fases de calibragao e validacao
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Fonte: O Autor (2024).



65

Os valores medianos das métricas estatisticas calculadas entre os hidrogramas
observados e simulados utilizando os diferentes produtos de precipitagdo para todas as 714
bacias hidrograficas sdo mostrados na Tabela 7. Em comparagdo com as simulacdes baseadas
em chuvas terrestres, as simulagdes com produtos de precipitacao exibiram uma diminui¢do no
desempenho durante os periodos de validagdo e calibracdo (Tabela 7). As diferengas mais
notaveis no desempenho do modelo entre as simulagdes de chuvas terrestres e produtos de
precipitacao ocorreram nas regioes Nordeste e Sul do Brasil (Apéndice D, Fig. D1), resultados

semelhantes foram obtidos nas mesmas regides para a analise de precipitacao.

Tabela 7 — Mediana e desvio padrao (valor mostrado entre parénteses) das métricas estatisticas para
simulagdo de descarga para todas as 714 bacias hidrograficas selecionadas usando a abordagem de
calibracao I

Calibration Validation

Precipitation
product T pbias (%) KGE r pbias (%) KGE
[0-1]  [-eo=00] [-00-1] [0-1] [-00-00]  [-c0-1]
Ground-based 0.88 0.60 0.83 0.87 1.80 0.75
rainfall (0.13) (8.47) (0.16) (0.12) (22.58) (0.24)
0.82 3.80 0.74 0.81 5.85 0.68
CHIRPS 0.15)  (1526)  (020) (0.15) (23.59)  (0.28)
ERAS 0.74 -9.35 0.54 0.74 -3.90 0.55
(0.16) (29.36) (0.27) (0.15)  (32.00) (0.31)
0.74 11.90 0.60 0.71 15.95 0.52
GLDAS (0.16) (34.02) (0.34) (0.17) (37.91) (0.38)
0.78 16.40 0.62 0.77 19.35 0.54
IMERG (0.15) (26.99) (0.34) (0.15) (31.98) (0.45)
0.82 -9.25 0.65 0.78 -19.35 0.50
MERRA-2 (0.15) (18.09) (0.21) (0.15) (36.90) (0.32)
0.74 17.55 0.56 0.72 20.95 0.51

PERSIANN-CDR *016)  (3383)  (034) (0.16) (37.08)  (0.56)

0.77 1880 058  0.76 2455 0.50
(0.16)  (25.60)  (0.32) (0.15) (32.07)  (0.41)

Fonte: O Autor (2024).

TRMM
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3.4.2.2 Anélise da simulagdo hidrologica baseada na calibragdo da Abordagem II

A Tabela 8 mostra o desempenho do modelo hidrologico calibrando os modelos
individuais com um determinado produto de precipitacdo. Os resultados mostraram que, em
comparagao com a abordagem I de calibragao, o desempenho hidrologico de todos os produtos
melhorou (Tabela 8). A mediana r para o produto CHIRPS apresentou o maior valor tanto para
o periodo de calibragdo (0,84) quanto para o periodo de validacao (0,83), seguido pelos produtos
IMERG e TRMM, que apresentaram valor de ar de 0,81 para a fase de calibragdo e 0,80 para
validacao (Tabela 8).

Tabela 8 — Mediana e desvio padrao (valores mostrados entre parénteses) de métricas estatisticas para
simulagdo de descarga para todas as 714 bacias hidrograficas selecionadas usando a abordagem de
calibragao II

Calibration Validation
Precipitation

product r pbias (%) KGE T pbias (%) KGE

[0-1] [-oo—o]  [-o=1]  [0-1]  [-o0—c0]  [-o0-1]
0.84 1.35 0.77 0.83 3.25 0.71

CHIRPS (0.14) (8.39) (0.18)  (0.14) (25.58) (0.37)
0.76 0.70 0.66 0.75 4.65 0.60

ERAS (0.15) (8.40) (0.19)  (0.15) (32.15) (0.40)
0.76 0.30 0.68 0.73 4.95 0.61

GLDAS (0.15) (9.57) (0.19)  (0.16) (27.14) (0.28)
0.81 0.45 0.75 0.80 4.30 0.66

IMERG (0.14) (8.93) (0.18)  (0.14) (23.36) (0.30)
0.84 1.10 0.76 0.79 -9.40 0.59

MERRA-2 (0.14) (9.22) (0.18)  (0.15) (31.47) (0.30)
0.77 1.10 0.68 0.73 4.80 0.61

PERSIANN-CDR (0.15) (8.92) (0.19)  (0.16) (26.79) 0.47)
0.81 0.30 0.74 0.80 6.30 0.65

TRMM (0.14) (8.46) (0.18)  (0.14) (26.81) (0.34)

Fonte: O Autor (2024).

O desvio padrao dos valores de pbias aumentou no periodo de validagdo para todos os
produtos, e os produtos satélites geralmente superestimaram o fluxo com valores medianos
superiores a 0. Na fase de calibracao, os melhores valores medianos de pbias foram fornecidos

pelo ERAS (0,7%) e TRMM (0,3%), enquanto na fase de validag¢do os melhores valores foram
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CHIRPS (3,25%) ¢ IMERG (4,3%). Os valores medianos de KGE apresentam melhores
resultados para CHIRPS, IMERG e TRMM, nesta ordem, com valores medianos de KGE acima
de 0,64 para ambas as fases de calibragdo e validagao.

Todos os produtos apresentaram valores de pbias de vazao média diaria do rio préximos
a zero na calibracdo e uma tendéncia de superestimacdo para o periodo de validagdo, com
exce¢do do MERRA-2 e da regido nordeste, especialmente para a bacia do rio Sdo Francisco
(Fig. 16). As métricas r ¢ KGE apresentaram os piores desempenhos para algumas das bacias
hidrograficas localizadas nas regides Sul e Nordeste. Os valores de r para a vazao média diaria
do rio mostram bom desempenho para a maioria das bacias hidrograficas brasileiras, com
valores de r > 0,6 para 85,6% das bacias hidrograficas para todos os produtos de precipitacao
usando a abordagem II (78,9% das bacias hidrograficas apresentaram r > 0,6 usando a
abordagem I na fase de calibra¢do). Em relacdo ao KGE, todos os produtos tiveram bom
desempenho para a maioria das bacias hidrograficas na fase de calibragdo. Por exemplo, os
valores médios de KGE sdo maiores que 0,5 para 78,0% (abordagem II) e 57,3% (abordagem
I) das bacias hidrograficas simuladas com ERAS; 89,6% (abordagem II) e 69,0% (abordagem
I) para IMERG; 91,3 e 87,1% para CHIRPS nas abordagens Il e I, respectivamente. Os menores
valores de KGE foram registrados em algumas das bacias hidrogréaficas do sul e nordeste do
Brasil. Os resultados também mostraram que nao ha melhora consistente no desempenho do
modelo hidrologico dos diferentes produtos de precipitacdo a medida que a area da bacia
hidrografica aumenta (Apéndice D, Fig. D3 B), ao contrario do desempenho da precipitacao

(Apéndice D, Fig. D3 A).
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Figura 17 — Métricas de desempenho 1, pbias e KGE para os sete diferentes produtos de precipitagdo
na simulagdo da vazao diaria dos rios das bacias brasileiras

CHIRPS ERA5S GLDAS IMERG MERRA-2 PERSIANN-CDR TRMM

uonelq e

uonepiea

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

CHIRPS ERAS GLDAS IMERG MERRA-2 PERSIANN-CDR TRMM

uoneiqied

uoneplien

CHIRPS

uonesqen

uonepep

-0.4 -0.1 0.2 0.5 0.8 1.0

Fonte: O Autor (2024).
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O diagrama que relaciona o desempenho do KGE e do pbias das doze regides
hidrograficas do Brasil e da precipitacdo de referéncia e dos produtos de precipitagdo ¢
apresentado na Figura 18. A regido hidrografica do Atlantico Nordeste Ocidental apresentou
pbias abaixo de -6,55% e valor KGE acima de 0,72 para todos os produtos de precipitacdo. Em
contraste, a regido hidrografica do Atlantico Leste superestimou os valores de vazdo com
valores de pbias acima de 1,95% para todos os produtos de precipitagdo. Os maiores valores de
KGE (>0,76) foram registrados para as regioes hidrograficas da Amazoénia, Tocantins-Araguaia
e Paraguai para todos os produtos de precipitagdo. Estas regides sdo afetadas principalmente
pelas interacdes de varzea e consequente atenuagdo dos picos de cheia (Lininger; Latrubesse,
2016). Por outro lado, os menores valores de KGE (<0,62) foram registrados nas regidoes
hidrograficas mais aridas (Atlantico NE Oriental e Atlantico Leste) e Atlantico Sul.

Figura 18 — Diagrama das doze regides hidrograficas em ordem decrescente por indice de aridez do
Brasil para a precipitagdo de referéncia (GB) e os sete produtos para a fase de calibragdo. O tamanho

de cada circulo indica o valor KGE mediano das bacias hidrograficas localizadas em uma dada regido
hidrografica e um dado produto de precipitacdo. A cor de cada circulo indica o valor pbias mediano
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Fonte: O Autor (2024).

A figura 19 mostra a diferenga relativa entre os resultados r das avaliagdes didrias da
vazdo do rio e da precipitagdo para produtos de precipitacdo, de modo geral os produtos de
precipitacdo de maior qualidade apresentaram uma melhor resposta hidrolégica, como € o caso

do CHIRPS e do IMERG; no entanto, em alguns casos como o do TRMM, essa relagdo nao foi

direta.



Figura 19 — A diferenca relativa entre os resultados r das avaliagdes diarias da vazdo do rio e da
precipitacdo para produtos de precipitagdo (CHIRPS, ERAS, GLDAS, IMERG, PERSIANN-CDR,
MERRA-2 e TRMM) na calibragdo e valida¢do para abordagem II
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Fonte: O Autor (2024).
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Como esperado, os modelos que usam precipitagdo baseada em pluvidmetros tiveram

melhor desempenho no periodo de calibragdo do que os produtos de precipitacao (Fig. 20 A e

B) para aproximadamente 60% das bacias hidrograficas. No geral, as estimativas de escoamento

usando os produtos de precipitagcdo foram satisfatorias, com CHIRPS e MERRA-2 exibindo o

melhor desempenho KGE para 36,3% e 13,4% das bacias hidrograficas, respectivamente,

quando comparados com os produtos de precipitagdo baseados em satélite e reandlise (Fig. 20

B).

Figura 20 — Melhores valores de KGE para o periodo de calibragdo. A) Todos os produtos de
precipitacdo, incluindo chuvas terrestres. B) Todos os produtos de precipitagdo, excluindo a
precipitagdo baseada em medigdes terrestre
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3.4.3 Sensibilidade dos parametros do modelo GR4J

Os resultados da sensibilidade dos parametros do modelo (Fig. 10) mostram que os
parametros relacionados ao armazenamento de umidade do solo (X1) e a troca de agua
subterranea (X2) exibem maior sensibilidade para a maioria dos conjuntos de dados, enquanto
o parametro do hidrograma unitario (X4) ¢ o menos sensivel para a maioria dos conjuntos de

dados de precipitacao (TSI < 0,2) (Fig. 21).

Figura 21 — Boxplot do Total Sensitivity Indices (TSI) do Sobol para os parametros GR4J para as 714
bacias analisadas
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Fonte: O Autor (2024).

Os dados de precipitagdo de referéncia mostraram maior sensibilidade dos parametros
do que outros produtos de precipitagdo; além disso, este resultado indica que a sensibilidade
dos parametros do modelo pode mudar de acordo com o conjunto de dados de entrada. Além
disso, os resultados mostram que a sensibilidade muda de acordo com o clima e a aridez da
bacia hidrografica; por exemplo, X1 ¢ mais sensivel em regidoes de maior aridez, enquanto X2

¢ mais sensivel em regides com maior umidade (Fig. 22).
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Figura 22 — Sensibilidade dos parametros do modelo hidrologico para cada conjunto de dados de
entrada de precipitacdo. As bacias hidrograficas sdo classificadas por regido hidrografica de acordo
com o indice de aridez (bacias mais secas a esquerda, bacias mais umidas a direita)
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3.5 DISCUSSAO
3.5.1 Desempenho da estimativa de precipitacio média na escada de bacia hidrografica

No geral, os conjuntos de dados de precipitagio mostraram uma tendéncia para
sobrestimar, com excecado do ERAS e MERRA-2 quando comparados com a precipitacao de
referéncia. Além disso, o desempenho dos produtos de precipitacdo muda dependendo da regido
hidrogréfica, sendo que as bacias hidrograficas mais secas e imidas do Brasil tiveram o pior
desempenho. Esses achados reforcam o resultado de Andrade et al. (2022) , que sugere que o
desempenho dos produtos de satélite e de reanalise depende das caracteristicas de cada sistema
climatico e pluviométrico que ocorre em uma determinada regido. Jiang e Bauer-Gottwein
(2019) indicaram que os produtos de precipitagdo baseados em satélite na China continental
tendem a subestimar consistentemente nas zonas tropicais e, inversamente, a sobrestimar nas

zonas mais aridas. A precipitacao para as bacias hidrograficas localizadas proximas a costa do
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Nordeste e Sudeste do Brasil tem maior tendéncia a subestimar a precipitacdo; isso pode ser
explicado em parte pela presenga de precipitagdo de chuva quente, que ¢ mais dificil de medir
por sensores infravermelhos de satélite (Gadelha et al., 2019; Nascimento, 2021; Andrade et
al., 2022). Os topos das nuvens t€ém pouco desenvolvimento vertical e baixo teor de gelo e
seriam demasiado quentes para que os limiares infravermelhos fossem detectados por estes
sensores (Mitra et al., 2018; Derin et al., 2022). Os resultados confirmam que uma melhoria
consistente no desempenho dos produtos de precipitagdo ¢ observada a medida que a area da
bacia hidrografica aumenta (Fig. D3 A, Apéndice D); o estudo de Duan et al. (2016) indica que
as métricas de avaliagdo melhoram a medida que a escala espacial aumenta da grade para escala
de bacia. Esses resultados sdo consistentes com os resultados de Zhao et al. (2020) e Guo et al.
(2023), que mostraram que o desempenho dos conjuntos de dados de precipitacio melhora a

medida que a escala espacial se torna maior.

3.5.2 Desempenho da modelagem hidrolégica

Avaliamos os diferentes produtos de precipitagdo quando os modelos hidrologicos
foram calibrados com base na precipitagdo de referéncia (Abordagem I). Os modelos
hidrologicos apresentaram queda no desempenho quando avaliados com produtos de
precipitagdo de reandlise para os periodos de calibracdo e validagdo (Tabela 8). Isto pode ser
explicado pelos erros observados em alguns dos produtos de precipitacdo. Outra razdo para esse
comportamento ¢ que os parametros calibrados pelo produto de precipitacio baseado em
pluvidmetros ndo sdo 6timos para os produtos de precipitagdo (Su et al., 2021). As simulagdes
hidrologicas com recalibragdo para cada produto de precipitagdo (Abordagem II) melhoraram
a simulagdo das vazoes fluviais. Esses resultados sdo consistentes com varios estudos (Zeng et
al., 2018; Su et al., 2021; Khatakho et al., 2021) que concluiram que a eficiéncia da simulagdo
hidrologica ¢ aumentada pela recalibragcdo especifica de entrada. Isto pode ser explicado pela
capacidade do modelo GR4J de amortecer erros e distor¢cdes nas entradas de precipitagao
através de parametrizagdo especifica dos produtos de precipitacdo, como mostrado na Figura
D4 (Apéndice D), muitas vezes permitindo uma previsdo de fluxo razoavel mesmo com erros
de entrada substanciais (Stephens et al., 2022). No entanto, os pardmetros do modelo calibrados
com base nas entradas de precipitacdao tendenciosas, como produtos de precipitacdo baseados
em satélite ou reanalises, podem nao ser suficientes para caracterizar a simulagdo hidrolégica
na bacia, e os parametros de calibracdo podem ter intervalos inadequados (Su et al., 2019; Su

etal., 2021). Além disso, o modelo GR4J esté sujeito a equifinalidade, e mudangas sistematicas
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nos parametros baseadas em processos fisicos ndo melhoram necessariamente o desempenho
(Stephens et al., 2019). Utilizando uma func¢do objetivo tnico, o desempenho do modelo
apresentou valores de KGE superiores a 0,5 tanto para os periodos de calibragdo como de
validagdo para 83,05% das bacias hidrograficas quando se utilizou precipitagao de referéncia.
O uso de técnicas de multiotimizagdo e multiobjetivo aplicadas por Adeyeri et al. (2020) para
calibracdo de modelos ¢ algo a explorar em trabalhos futuros. Estes autores defendem que os
fenomenos de equifinalidade, colocados por Beven (2002) como uma gama de modelos
potencialmente aceitaveis, podem ser reduzidos melhorando a estimacdo dos valores dos
parametros.

Os modelos hidrologicos conduzidos por CHIRPS, MERRA-2 e IMERG apresentaram
métricas de desempenho 6timas na maioria das bacias hidrograficas (KGE > 0,81) durante a
calibracdo, exceto nas regides semidridas. Uma explicacdo para o baixo desempenho da regido
semiarida pode ser um grande niimero de reservatorios na regido nordeste do Brasil, o que ndo
¢ considerado pelo modelo hidrolégico utilizado neste estudo, além do baixo desempenho dos
produtos de precipitacdo nesta regido (Almagro et al., 2021b). Além disso, a maior propor¢ao
de vazdes baixas e sua intermiténcia em comparagdo com bacias Umidas podem tornar a
calibracao do modelo hidrologico mais desafiadora (Messager et al., 2021). O estudo de Jiang
e Bauer-Gottwein (2019) também encontrou desempenho inferior em regides mais aridas na
China usando TRMM e IMERG.

Os modelos conduzidos pelo IMERG mostraram um desempenho hidrologico
ligeiramente melhor do que aqueles conduzidos pelo TRMM; isso esta alinhado com as
descobertas de pesquisas anteriores (Jiang; Bauer-Gottwein, 2019; Zhao et al., 2020). Além
disso, esse estudo mostrou que os produtos de precipitagao de maior qualidade produziram uma
melhor resposta hidrolégica, que ¢ o caso do CHIRPS, MERRA-2 e IMERG:; no entanto, no
caso do TRMM, essa relagdo nao foi direta; uma explicacdo plausivel para isso € que os erros
nos produtos de precipitacdo sao melhor compensados por meio de modelagem hidrologica em
regides umidas (Fig. 19).

Isso ¢ mais evidente para o TRMM porque este produto exibiu um dos piores
desempenhos de precipitacdo em regides umidas (Fig. 13), enquanto os resultados de sua
simulagdo hidrologica foram melhorados (Fig. 17). Além disso, outros estudos indicam que a
qualidade dos produtos de precipitagdao e a resposta hidrologica podem nao estar diretamente
ligadas (Qi et al., 2016; Jiang; Bauer-Gottwein, 2019; Camici et al., 2020). Além disso,

nenhuma melhoria consistente foi encontrada no desempenho dos modelos hidrolégicos
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impulsionados pelos produtos de precipitacdo & medida que a area de bacia aumenta, ao
contrario do desempenho da precipitagdo, também verificado em outros estudos (Almagro et
al., 2021b; Jiang; Bauer-Gottwein, 2019).

O fraco desempenho do modelo mostrado pelo KGE na regiao hidrografica do Atlantico
Sul pode ser devido a auséncia de uma sazonalidade de precipitagdo bem definida (Fig. 11)
(Siqueira et al., 2018; Almagro et al., 2021b). Além disso, em algumas regides, os produtos de
precipitacdo podem ter um desempenho melhor do que o produto baseado em medidas em
superficie, o que pode ser util, uma vez que a densidade das estacdes pluviométricas ¢
relativamente escassa no Brasil, especialmente nas regides da Amazonia e do Pantanal e em
algumas areas do Nordeste brasileiro (Gadelha et al., 2019). Devido a disponibilidade limitada
da estacdo de monitoramento, Tarek et al. (2020) descobriram que as simulagdes hidrologicas
baseadas em ERAS superaram as simulagdes baseadas em precipitacdo observadas nas bacias
montanhosas dos EUA e do Canadd. Isto destaca a reandlise e os dados de satélite como

alternativas para observagdes em regides com dados escassos.

3.5.3 Analise de sensibilidade

Os resultados mostraram que a sensibilidade dos parametros muda de acordo com o
conjunto de dados de entrada, clima e aridez da bacia hidrografica. O parametro X2 mostra
maior sensibilidade para a maioria dos conjuntos de dados, resultados semelhantes foram
encontrados no estudo de Wanzala et al. (2022) em 19 bacias hidrogréaficas propensas a
inundagdes no Quénia, Africa Oriental. A sensibilidade depende da duragdo do periodo de
dados, intervalos de parametros, caracteristicas fisicas das bacias hidrogréficas, estruturas do
modelo e condi¢des climaticas, indicando que se deve ter cuidado ao fazer generalizagdes ou
aplica-las a novas situagdes (Shin et al., 2013; Arheimer et al., 2020). O estudo de Wang et al.
(2023) com vinte e oito produtos pluviométricos de multiplas fontes para uma bacia
hidrografica no sul dos Estados Unidos demonstra que um modelo hidrolégico concentrado
pode se adaptar a algumas entradas de precipitacdo imprecisas até um limite especifico. Além
disso, algumas das bacias hidrogréaficas desse estudo podem ser afetadas por chuvas ocasionais
de alta intensidade que podem criar escoamento mesmo se o solo estiver seco (Santos et al.,
2022).

Nas bacias hidrograficas localizadas em regides de maior aridez, o parametro
armazenamento de umidade do solo (X1) ¢ mais sensivel que os demais parametros. As regioes

hidrograficas com maior umidade sdo mais sensiveis ao parametro X2. Em climas umidos, uma
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fragdo mais significativa da precipitagdo recarrega as dguas subterraneas, enquanto esta fragao
de recarga diminui em climas mais secos (Berghuijs et al., 2022); isto explica a menor
sensibilidade do parametro X2 em comparagdo com o parametro X1 em bacias hidrograficas
com maior aridez. As bacias mais aridas t€ém uma contribui¢cdio minima ou nenhuma
contribui¢do do fluxo de base, a maior parte da descarga do rio ¢ gerada a partir do escoamento
superficial direto, que ¢ amplamente influenciado pela capacidade de infiltragio do solo

(Cantoni et al., 2022), o que pode explicar a sensibilidade do parametro X1.

3.6 CONCLUSAO

No presente estudo, foi avaliado a precisao da precipitagdo, o desempenho do modelo
hidrolégico e a sensibilidade dos parametros relacionados a sete conjuntos de dados de
precipitagdo com base em produtos de satélite e reanalise em 714 bacias hidrograficas tropicais
e subtropicais contrastantes localizadas no Brasil. O ERAS5 ¢ o MERRA-2 sdo os Unicos
produtos que produzem estimativas de precipitacdo subestimadas para a maioria das bacias
hidrograficas. As descobertas destacam discrepancias no desempenho do modelo hidrologico
entre os diferentes conjuntos de dados de precipitacdo em diferentes bacias hidrograficas em
relagdo as regides climaticas e a aridez. Os produtos de precipitagio CHIRPS, IMERG e
MERRA-2 mostraram a melhor precisao em termos de estimativa de precipitacao e desempenho
de simulag¢@o hidroldgica; além disso, os erros nos produtos de precipitagdo baseados em satélite
e reanalise sao melhores compensados por meio de modelagem hidrologica em regides imidas.
O estudo também fornece algumas descobertas sobre a andlise de sensibilidade em bacias
hidrograficas tropicais e subtropicais, onde a sensibilidade dos parametros do modelo varia de
acordo com a entrada de precipitagdo, clima e aridez da bacia hidrografica; o coeficiente de
troca de dgua subterrdnea (X2) foi altamente sensivel na maioria das bacias hidrograficas,
exceto nas mais secas, que foram mais responsivas ao parametro ligado a umidade do solo (X1).

A modelagem de chuva-vazao desempenha um papel importante na hidrologia e na
gestdo dos recursos hidricos, especialmente em regides com falta de dados
hidrometeorologicos. As descobertas desse estudo ajudam a melhorar a compreensdo da
resposta da bacia hidrografica em regides tropicais e subtropicais e a confiabilidade dos
produtos de precipitagdo para simulagdo de vazao. Foi demostrado a utilidade dos conjuntos de
dados de precipitacdo como alternativas potenciais para aplicagdes hidroldgicas em bacias

hidrogréficas tropicais e subtropicais. Especialmente em regides com uma densidade
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relativamente escassa de estagdes de pluviométricas, os produtos de precipitagdo baseados em
satélite e reanalise podem auxiliar estudos meteoroldgicos, avaliagdo de alteragdes climaticas e
gestao de recursos hidricos e desastres. No entanto, a incerteza associada a um determinado
conjunto de dados de precipitacao precisa de ser tida em conta, considerando que a precipitagao
¢ um dos principais fatores que influenciam a simulagdo de precipitagao-escoamento.

Mais esforcos sdo necessarios para explorar melhor o impacto das caracteristicas da
bacia hidrografica no desempenho dos produtos de precipitagdao na modelagem hidrolégica. A
limitacdo do periodo de dados de vazao ndo compromete a analise e as conclusdes gerais deste
estudo. No entanto, recomenda-se que estudos futuros, quando possivel, usem séries temporais
mais longas para reforcar a robustez do estudo. Modelos baseados em dados para simulagdo de
vazao podem ser usados para avaliar melhor a influéncia humana, como a presenga de represas
e reservatorios na bacia. Além disso, o trabalho futuro pode se concentrar na avaliagdo do
desempenho do fluxo sub-didrio e eventos de inundac¢do usando conjuntos de dados de

precipitagdo baseados em produtos de satélite e reanalise.
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4 SIMULACOES DE VAZAO NAS BACIAS TROPICAIS E SUBTROPICAIS COM
MODELOS REGIONALIZADOS DE REDES NEURAIS DE LONG SHORT-
TERM MEMORY (LSTM) EM REGIMES HIDROGRAFICOS
CONTRASTANTES

Resumo

Este capitulo investiga a capacidade das redes neurais de Long short-term memory (LSTM) de
realizar simulacdo de vazdo em bacias secas e umidas em regides tropicais e subtropicais.
Diferentes abordagens para constru¢do dos modelos em LSTM sdo testadas em 176 bacias
hidrograficas no Brasil em séries longas de pelo menos 30 anos usando 16 atributos da bacia
hidrografica como recursos de entrada estaticos. O objetivo desse estudo € explorar informagdes
hidrologicas da bacia hidrografica ao usar modelos de escoamento baseados em LSTM. As
principais questdes que este estudo pretende investigar sdo: (i) O padrdo do desempenho em
relagdo a variagdo do “lookback” dos modelos LSTM depende da regido hidroclimatologica das
bacias? (i1) Qual ¢ a eficacia dos modelos baseados em LSTM na simulagdo do escoamento em
bacias hidrograficas tropicais e subtropicais em condi¢des secas e imidas? Foram treinados
modelos de LSTM em bacias hidrograficas dentro de mesmo regime e uma abordagem
composta que utiliza toda a amostra (utilizando dados de regimes heterogéneos, secos e
umidos). Os resultados das LSTMs sdo comparados usando o modelo conceitual tradicional
GR4J. Os achados do estudo indicam que o desempenho do LSTM tem maior sensibilidade ao
comprimento da sequéncia de entrada (lookbacks) no regime umido, e uma explicagdo seria que
o processo hidroldgico dominante nesse regime tem uma influéncia clara de longo prazo; assim
as sequéncias de entrada longas sao indicadas nessa situacao. Este nivel de sensibilidade nao ¢
observado nas bacias secas. Além disso, a diversificacdo da amostra com bacias em regimes
hidrograficos contrastantes (seco e umido), prejudicou a performance das bacias secas. No
geral, as redes LSTM tém o potencial de auxiliar a regionalizagdo de vazdo utilizando
caracteristicas das bacias hidrograficas, cerca de 87% e 50% das bacias timidas e secas,
respectivamente, apresentaram valores de KGE>0,60 no modelo regional de LSTM na fase de
teste. As descobertas desse estudo destacam os pontos fortes e as limitagdes dos modelos LSTM
em regides hidrocliméaticas contrastantes em bacias tropicais e subtropicais, o que poderia ser
util para decisdes em escala local e regional usando integragdo auténoma ou potencial de

modelos LSTM baseados em dados.
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4.1 INTRODUCAO

Previsdes didrias e mensais confiaveis de vazio sdo valiosas para o gerenciamento e
alocacdo adequadas de recursos hidricos, bem como melhoram a operagao de reservatorios
(Delaney et al., 2020). A longo prazo, esses modelos hidrologicos preditivos podem trazer
enormes beneficios a0 meio ambiente e a sociedade, uma vez que os gestores de agua e
inundagdes necessitam de informagdes precisas de previsdo de vazdo com um tempo de
antecedéncia til para tomar decisdes ideais de gerenciamento de agua (Hapuarachchi et al.,
2022). Deste modo, revelar a relagdo chuva-vazdo controlada pelo regime de chuvas e
propriedades geomorfoldgicas das bacias tem sido o principal tema dos estudos hidrolégicos ao
longo de muitos anos (Okkan et al., 2021). No entanto, o mecanismo de transformagao da chuva
em vazao ¢ um processo bastante complexo e que envolve inimeras variaveis que apresentam
comportamentos ndo lineares devido a distribui¢do heterogénea dos componentes hidrologicos
na bacia, além das variag¢des espaco-temporais desses componentes (Song et al., 2012).

O modelo hidroldgico ¢ uma descrigdo matematica da compreensao e generalizagdo do
processo hidrologico que simula a evolugdo do armazenamento de dgua e fluxos de d4gua com
base na equagdo do balang¢o hidrico (Horton et al., 2022). Existe uma ampla gama de técnicas
de modelagem hidrologica, desde séries temporais conceituais, fisicas, estatisticas e
estocasticas até modelos modernos de inteligéncia artificial (IA) hibridos que podem ser usados
para previsdo de vazdo (Hapuarachchi et al., 2022). De modo geral, os modelos hidrolégicos
podem ser divididos em trés tipos: modelos de base fisica, modelos conceituais € modelos
empiricos ou orientados a dados (Jajarmizadeh et al., 2012; Noori; Kalin, 2016). Os modelos
de base fisica utilizam informacdes de entrada distribuidas espacialmente, além de serem mais
complexos, exigindo ainda um esfor¢o computacional intensivo para parametrizagdo do modelo
(Jajarmizadeh et al., 2012; Noori; Kalin, 2016). J4 os modelos conceituais de chuva-vazao sao
modelos hidrolégicos que simulam o fluxo com base em séries temporais de entrada de chuva
diaria e evapotranspiracao potencial (PET) em uma area de bacia (Horton et al., 2022). Na
modelagem conceitual, toda a bacia costuma ser considerada homogénea. O modelo conceitual
pode ser uma explicacdo mais macroscopica do processo hidrolégico, em que ¢ feita uma
abstracdo sobre os varios processos microscopicos subjacentes a observagao (Horton et al.,
2022).

Ao contrario dos modelos conceituais tradicionais de chuva-escoamento, onde as regras
hidrologicas estdo embutidas no modelo, os modelos baseados em dados englobam vérias

técnicas estatisticas (Jajarmizadeh et al., 2012; Humphrey et al., 2016; Noori; Kalin, 2016),
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desde modelos de regressao até algoritmos mais abrangentes de machine learning (ML) e deep
learning como a rede neural Long short-term memory (LSTM) (Hochreiter e
Schmidhuber, 1997), esses modelos podem ser uma opc¢ao mais pratica para simulacao da
vazao com menos parametros ¢ dados (Ren et al., 2018; Okkan et al., 2021, Hashemi et al.,
2023). O LSTM utiliza uma “sequéncia” passada das variaveis independentes para prever o
escoamento, a duracdo desta sequéncia passada ¢ denominada “lookback”( Kratzert et al., 2018;
Hashemi et al., 2022). Esses modelos promissores de escoamento continuo baseados em
(LSTM) foram introduzidos pela primeira vez por Kratzert et al. (2018) em 2018. Desde entdo,
sua aplicacdo foi bem-sucedida em inimeros estudos em diversas bacias hidrograficas no
mundo (Fan et al., 2020; Bai et al., 2021; Althoff et al., 2021; Khand; Senay, 2024).

Um recorrente problema na hidrologia ¢ como usar um modelo, ou um conjunto de
modelos, para fornecer simulac¢des hidrologicas espacialmente continuas em grandes areas (por
exemplo, regional, continental, global) (Kratzert et al., 2019). A regionalizagdo depende do
modelo e tem recebido grande atencdo da comunidade hidrologica, especialmente para
utilizag¢do de redes neurais de LSTM para regionaliza¢do, de modo que hoje existe uma grande
variedade de abordagens. Por exemplo, Arsenault et al. (2023) investigaram a capacidade de
rede neurais de LSTM de realizar previsdo de vazao em bacias ndo avaliadas em 148 bacias
hidrograficas no nordeste da América do Norte, comparando-as com métodos de regionalizacao
dependentes de modelos hidrologicos de ultima geracao, e seus achados indicam que a estrutura
do modelo LSTM era mais adequada para converter os dados meteoroldgicos e descritores
geofisicos em vazdes do que os modelos hidroldgicos. Em outro estudo, Hashemi et al. (2022)
avaliam diferentes abordagens de utilizagdo em um contexto regional e nacional em 361 bacias
hidrograficas medidas com condigdes hidrologicas muito diversas de toda a Franga, em que
seus resultados indicam que a sensibilidade do “lookback” varia de acordo com o regime
hidrolégico.

Assim, um interesse central deste trabalho ¢ como se pode beneficiar do conhecimento
do dominio e das praticas tradicionais em hidrologia e utilizar modelos LSTM para a simulacao
de escoamento em bacias hidrograficas tropicais e subtropicais, uma vez que ainda existe uma
escassez de estudos que utilizam a LSTM de modo regionalizado em bacias tropicais. Por
exemplo, Althoff et al. (2021) avaliaram um modelo regionalizado de LSTM em 411 bacias
hidrograficas para o bioma do Cerrado brasileiro, enquanto Nogueira Filho et al. (2022)
utilizaram a LSTM para regionalizar a vazao em regido semiarida em 25 bacias localizadas no

Estado do Ceara, Nordeste do Brasil. Até 0 momento, esse € o primeiro estudo que compara de
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modo mais abrangente a regionalizacdo das vazdes em condigdes heterogéneas (bacias imidas
VS bacias secas) com uso de LSTM em regides tropicais e subtropicais. O objetivo desse estudo
¢ explorar informacdes hidroldgicas da bacia hidrografica ao usar modelos de escoamento
baseados em LSTM em regimes heterogéneos (seco e umido). As principais questoes que este
estudo pretende responder sdo: (i) O padrio do desempenho em relagdo a variagdo do
“lookback” dos modelos LSTM depende da regido hidroclimatologica das bacias? (ii) Qual é a
eficacia dos modelos baseados em LSTM na simulagdo do escoamento em bacias hidrograficas

tropicais e subtropicais em condigdes secas ¢ umidas?

4.2 DADOS

4.2.1 Dados hidrometeoroldogicos

Os dados utilizados neste estudo contém séries temporais de variaveis
hidrometeorologicas e atributos estaticos da bacia hidrografica para um periodo comum de 1
de outubro de 1980 a 30 de setembro de 2010, totalizando 30 anos de dados. Os dados foram
derivados de um conjunto maior do Catchment Attributes for Brazil (CABra) que contém
atributos e informacdes hidrometeoroldgicas de 735 bacias hidrograficas no Brasil (Almagro et
al., 2021a), em que, deste total foram selecionadas as bacias que possuiam mais de 99% dos
dados de vazdo para o periodo, totalizando um subconjunto de 515 bacias. Deste conjunto, foi

selecionada uma amostra de 176 bacias hidrogréficas.

4.2.2 Classificacao da bacia hidrografica

A classificag@o proposta nesse trabalho, se baseia no indice de aridez calculado a partir
dos valores médios diarios de evapotranspiragdo potencial (PET) e precipitagdo (P) (Arora,
2002). As bacias hidrograficas com valores de indice de aridez acima de 2 sdo classificadas
como secas; ja as bacias hidrograficas com indice de aridez menor que 1 s@o as bacias imidas.
Desse modo, baseado nessa classificacdo, 54 bacias sdo classificadas como secas e 122 bacias
sao umidas, totalizando uma amostra de 176 bacias hidrograficas.

A localizagdo das bacias hidrograficas dentro de cada regime ¢ mostrada na Figura 23.
Pode-se observar que os regimes sdo geograficamente plausiveis e compativeis com as
caracteristicas geograficas da regido. As bacias hidrograficas secas estdo distribuidas em boa

parte no bioma da Caatinga, na regido semidrida do Brasil onde as estacdes secas sdo longas
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com mais de 6 meses e taxas de precipitagdo abaixo de 800 mm/ano. J4 as bacias umidas estdao
localizadas principalmente no sul temperado e na regido Amazdnica do Brasil com esta¢des

secas mais curtas (menos de 3 meses) e com as maiores taxas de precipitacdo (valores acima de

1800 mm/ano) (Chagas et al., 2024).

Figura 23 — Area de estudo e localizagdo das bacias hidrograficas. A) Mapa de localizagio contendo
as saidas das 54 bacias hidrograficas secas (Dry) e 122 bacias umidas (Wet). Para cada regido,
a precipitacdo média de longo prazo da area (azul) e o fluxo médio de todas as bacias hidrograficas
dentro dela sdo representados: B) bacias secas (Dry) e C) bacias tmidas (Wet). As areas sombreadas
(cinza) representam a faixa de vazao didria para as regides hidrograficas
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Fonte: O Autor (2024).

Para cada regime, os valores de precipitagdo total, evapotranspiragdo potencial (PET),
escoamento anual, e elevagdo média sdo apresentados na Figura 24. A regido seca apresenta
valores aproximados de precipitacao de 876 mm/ano e PET de ~2160 mm/ano, observando um
periodo seco ao longo do ano. No regime imido as bacias apresentam altas taxas de precipitacao
~1900 mm/ano e escoamento superficial de ~961 mm/ano, com a variagdo menor no
escoamento superficial ao longo dos anos. As bacias hidrograficas variam em tamanho entre
21,9 e 641844,7 km?, com uma dimensao média de 2794,5 km?. A elevagao média varia de 70
m a 1646 m. Ja o escoamento anual varia de 14 a 2467 mm/ano, com um valor médio de 852.3
mm/ano; a precipitagdo total anual varia entre 595 e 2738 mm/ano, com um valor médio de

1.585 mm/ano, e a evapotranspiracao potencial anual varia de 1544 a 2336 mm/ano.
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Figura 24 — Caracteristicas de cada bacia hidrografica: a) precipitacdo (mm/ano), b) PET (mm/ano),
¢) Vazdo em mm/ano e d) média da elevagao (m)
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Fonte: O Autor (2024).

4.2.3 Atributos fisicos e climaticos da bacia hidrografica

Neste trabalho, utilizou-se quatro atributos fisicos: area, elevacao, declividade e ordem
do rio; quatro atributos climaticos: precipitagdo e evapotranspiragdo, temperatura maxima e
minima; dois hidrologicos: coeficiente de escoamento e valor médio de escoamento diario em
mm; dois parametros de cobertura do solo: porcentagem de cobertura urbana e culturas de
cobertura, e dois antropogénicos: numero de reservatorios e indice de distirbio hidrolégico,
conforme visualizado na Tabela 9. Essas informacdes foram extraidas do CABra (Almagro et

al., 2021a).
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Tabela 9 — Lista dos recursos dindmicos e estaticos usados em diferentes modelos LSTM

Etapa de
Classe Caracteristica Natureza tempo Unidade
Precipitagao Dinamico Diario (mm.d-1)
PET Dinamico Diario (mm.d-1)
Precipitagao média Estatico - mm
Clima PET médio Estatico - mm
Temperatura minima do ar Estatico - °C
Temperatura méaxima do ar Estatico - °C
Indice de Aridez Estatico - -
Coeficiente de escoamento Estatico - -
Hidrologica  Escoamento médio Estatico - mm
Indice de fluxo de base Estatico - -
Area Estatico - Km?
Topografica Elevrfu;éo Estét%co - m
Declividade Estatico - %
Ordem do rio Estatico - -
Cobertura do  Culturas de cobertura Estatico - %
solo Cobertura urbana Estatico - %
. Indice de distarbio hidrologico  Estatico - -
Antropogénico

Numero de reservatorios Estatico - -
Fonte: Almagro et al. (2021a)

4.3 METODOLOGIA

4.3.1 Long short-term memory (LSTM)

As redes LSTM pertencem a familia das redes neurais recorrentes e foram
desenvolvidas para resolver problemas relacionados aos gradientes de desaparecimento e
explosdo (Hochreiter, 1998). Essas redes se mostraram eficazes na modelagem de sistemas
dependentes do tempo, especialmente quando existem "atrasos desconhecidos" na resposta de
um sistema a uma entrada continua. Isso ¢ exemplificado na conversdo da chuva em escoamento
superficial em uma bacia hidrografica. No contexto das LSTM, a captura de dependéncias
temporais pode ser entendida como o compartilhamento de informagdes relevantes entre
diferentes momentos de uma série temporal (Goodfellow et al., 2016). O procedimento para

constru¢ao do modelo LSTM ¢ mostrado na Figura 25.



Figura 25 — Estrutura da célula de memoria LSTM: processamento de dados da tltima
etapa de tempo da amostra acima através de uma célula LSTM
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O conceito central do LSTM ¢ o estado da célula e a estrutura de “portas” de rede (Figura
3). Os estados da célula podem transmitir informacgdes e superar os efeitos da memoria de curto
prazo. O LSTM possui trés tipos de estruturas de portas: portas de entrada, de esquecimento e
de saida, cada uma das quais com sua funcdo unica (Olah, 2015). A porta de entrada ¢ usada
para atualizar o estado da célula. As informagdes do estado anteriormente oculto e da entrada
atual sdo passadas para a funcdo sigmoide, que ajusta o valor entre 0 e 1 para determinar as
informacdes a serem atualizadas.

A proxima etapa € calcular o estado da célula, o estado da célula da camada anterior é
multiplicado pelo vetor de esquecimento. Se for multiplicado por um valor proximo de 1,
significa que a informagao precisa ser retida no novo estado da célula. J4 o estado oculto anterior
e a entrada atual sdo passados para a funcdo sigmoide, e o estado da célula recém-obtido ¢
passado para a fungdo de ativagdo tanh e finalmente, a saida da funcdo de ativacdo tanh ¢
multiplicada pelo resultado da fun¢@o de ativacdo sigmoide para determinar a informacdo que
o estado oculto deve transportar (Zha et al., 2022). O estado oculto ¢ usado como saida da célula
atual, e o novo estado da célula e estado oculto sao passados para a proxima etapa de tempo

(Zha et al., 2022). Para maior compreensao sobre a estrutura da LSTM verificar Olah (2015).
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4.3.2 Configuracoes dos inputs e abordagens para modelagem da LSTM

Para obter os conjuntos de dados de treino, validacdo e teste, os dados de cada bacia
hidrografica individual sdo divididos em trés conjuntos da seguinte forma: o periodo de teste ¢
de 18 anos (Out—1980 a Set—1998); o periodo de validagdo ¢ de 6 anos (Out—1998 a Set—2006)
e o periodo mais recente contendo 6 anos de registros de descarga completa ¢ definido como o
periodo de teste (Out—2004 a Set-2010). O objetivo do periodo de treino ¢ alimentar a LSTM
para identificar os padroes dos dados, enquanto o periodo de validacao serve para monitora seu
desempenho ¢ auxilia o ajuste dos hiperparametros, evitando o sobreajuste (overfitting) do
modelo; ja o periodo de teste serve para avaliar o desempenho final do modelo. Os valores dos
recursos variam amplamente, entdo ¢ realizada uma padronizagdo em termos de recursos. A
padronizacao ¢ realizada utilizando a média e o desvio padrao dos dados de treinamento, e
consiste em um método amplamente utilizado (Kratzert et al., 2019; Hashemi et al., 2022).

Este estudo centra-se na capacidade de um tinico modelo regional de LSTM capturar
comportamentos hidroloégicos em diferentes bacias hidrograficas, em vez da tradicional
calibragdo estagdo por estagdo de multiplos modelos. Duas configuragdes de entrada sdo usadas
para treinar diferentes modelos de LSTM utilizando 16 atributos estaticos e dois atributos
dinadmicos (Tabela 1), em que foi utilizada a mean squared error (MSE) como fun¢do de perda
em ambos 0s cenarios:

(1) Modelo regional: um tinico modelo hidrolégico LSTM ¢ treinado usando todas as
bacias hidrogréficas de uma regido com o mesmo regime.

(i) Modelo composto: um tnico modelo hidrolégico LSTM ¢ treinado usando todas as

bacias hidrograficas de ambos os regimes (seco e umido).

4.3.3 Ajuste de hiperparametros e taxa de aprendizagem

Ao abordar uma questdao de pesquisa usando um modelo de aprendizagem profunda, ¢
importante limitar (tanto quanto possivel) quaisquer potenciais vieses de conclusao resultantes
do uso de um modelo que nao seja ajustado por hiperparametros. O LSTM possui, em particular,
dois hiperparametros interconectados que precisam ser ajustados em conjunto: o lookback
(duracao da sequéncia de eventos passados das variaveis de entrada) e o tamanho da unidade
oculta. Foram testadas 5 variagdes de lookback (15, 30, 60, 90 e 120 dias). Em todos esses
casos, o tamanho do lote, epoch, o nimero de camadas LSTM e a taxa de aprendizado sdo

constantes: 128, 100, 1 e 10 respectivamente.
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O algoritmo Adam foi utilizado para otimizacdo do modelo. Esse algoritmo ¢ baseado
em gradiente, pertence a familia de algoritmos com taxas de aprendizagem adaptativas, e ¢
considerado um algoritmo robusto no que diz respeito a escolha de seus hiperparametros,
incluindo sua taxa basica de aprendizagem (Goodfellow et al., 2016; Kingma; Ba, 2017). Para
controlar o sobreajustamento e para a modelagem de todas LSTMs, foi utilizada a biblioteca
Keras (Chollet, 2018) escrita em Python 3.8 (Van Rossum; Drake, 2009). No caso do

sobreajustamento, utiliza-se o algoritmo de parada antecipada do Keras.

4.3.4 Modelo de referéncia conceitual: GR4J

O modelo GR4J diario concentrado foi selecionado para realizar a comparacdo das
abordagens do modelo LSTM. O GR4]J foi escolhido por apresentar resultados satisfatorios para
as bacias tropicais e subtropicais como indicado por (Andrade et al., 2024) e por ser utilizado
em inumeros estudos como benchmark de alta qualidade para comparar com a LSTM (Ayzel;
Heistermann, 2021; Hashemi et al., 2022; Arsenault et al., 2023). O GR4J ¢é capaz de
contabilizar as trocas de dguas subterraneas, o que ¢ uma caracteristica que o distingue de outros
modelos conceituais (Perrin et al., 2003; Hashemi et al., 2022). GR4J ¢ um modelo
parcimonioso que usa evapotranspiracdo didria (mm/dia) e precipitacao total diaria (mm/dia)
como entradas e incorpora apenas quatro parametros livres. Esses pardmetros representam a
capacidade maxima do reservatorio de produgdo (X1, em mm), o coeficiente de troca de agua
subterranea (X2, mm), a capacidade maxima para o dia seguinte do reservatorio de roteamento
(X3, em mm) e a base de tempo do hidrograma unitario (X4, dia).

O periodo de calibragdo para modelagem do GR4J compreende os dados de treinamento
+ validacdo utilizado na modelagem do LSTM (Topico 4.3.2) e para sua avaliagdo o conjunto
de dados de teste. Para 0 GR4J, recomenda-se que seja considerado um periodo de aquecimento
para fornecer ao modelo um estado inicial, em vez de comecar com um estado arbitrario (Perrin
et al., 2003), assim em todas as simulacdes para cada bacia hidrografica o primeiro ano foi
definido com um periodo de aquecimento do modelo. A calibracdo do modelo GR4J e
simulagdes de escoamento foram realizadas utilizando o pacote AirGR (Coron et al., 2017;
Coron et al., 2018) na interface R (R Development Core Team, 2015). Os quatro parametros do
modelo GR4J foram calibrados usando o algoritmo de otimiza¢ao de Michel (Michel, 1991) e

a eficiéncia Nash-Sutcliffe (NSE) (Nash; Sutcliffe, 1970) foi selecionado como fung¢ao objetivo.
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4.3.5 Critérios para avaliacio de desempenho

Neste trabalho, utilizou-se a pontuacdo de eficiéncia Kling-Gupta (KGE) (Gupta et al.,
2009) para avaliar o desempenho da previsao de escoamento superficial. O KGE (Eq.16)
combina trés propriedades diagnosticas fundamentais de um modelo hidroloégico preditivo,
variabilidade (a), viés () e correlagdo linear r. O KGE varia de -0 a 1, com uma pontuagao
perfeita de 1. Valores acima de 0,55 e 0,75 s3o considerados intermediarios e bons,

respectivamente (Brighenti et al., 2019).

4.4 RESULTADOS

4.4.1 Variacio do desempenho do LSTM por regiio climatica

A Figura 26 mostra trés curvas representando as pontua¢des medianas do KGE para os
conjuntos de dados de treinamento, validagao e teste. Para ambos os modelos, as curvas tendem
a apresentar um padrao consistente dentro das regides, e tanto a inclinagdo como o lookback

parecem depender da regido.

Figura 26 — Variagdes de desempenho do LSTM em relagdo ao comprimento das sequéncias de
entrada (lookback) dentro de diferentes regimes para o modelo regional de LSTM: a) regime seco
(Dry) e b) regime tmido (Wet). Em cada painel, as linhas correspondem as pontuagdes medianas do
KGE da fase de treino, validagao e teste respectivamente
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Fonte: O Autor (2024).
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O KGE mediano na regido umida aumenta primeiro em uma determinada inclinag@o
ascendente e depois essa inclinagdo fica menos acentuada. Nas bacias umidas, a inclinagdo ¢
distintamente pronunciada em comparagdo com as bacias secas. A inclinagdo na regido seca
apresenta pouca variacdo ¢ uma menor sensibilidade global em relacdo as variagdes de
lookback. A faixa de variagdo no KGE mediano é de 0.43-0.45 ¢ 0.72-0.80 para os modelos nas
regides seca e umida, respectivamente.

A Figura 27 compara a fungdo de distribuicdo cumulativa (CDF) do KGE para os
LSTMs regionais ¢ a nivel nacional utilizando o lookback de 60 dias. O desempenho da
regionaliza¢do na regido umida supera o da regido seca, a mediana do KGE ¢ de 0,79 para
regido umida versus 0,45 para regido seca na fase de teste. Cerca de 88% e 40% das bacias
umidas e secas, respectivamente, apresentaram valores de KGE>0,60 no modelo regional de

LSTM na fase de teste.

Figura 27 — Fungdes de distribuicdo acumulada (CDF) do KGE do modelo regional de LSTM para as
bacias da regido seca (Dry) e umida (Wet) na fase de teste
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Fonte: O Autor (2024).

Observou-se uma variabilidade espacial do KGE para a simulagdo da vazao (Figura 28).
As bacias que se encontram na por¢ao submédia e baixa da bacia do Sao Francisco (Nordeste
do Brasil) apresentaram os piores valores na fase de teste. Enquanto, em torno de 74% das
bacias na regido Umida, localizadas em sua maioria na por¢do sul do Brasil e na regido

Amazodnica, apresentam valores de KGE > 0,70 em todas as fases (teste, validagdo e teste).
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Figura 28 — Distribuicao espacial das pontuagdes de desempenho de KGE para o modelo regional de
LSTM para as fases de treino, validagdo e teste
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Fonte: O Autor (2024).

Pode ser visto na Figura 29 que a maioria dos atributos da bacia tem pouca ou nenhuma
correlacdo linear com o valor de KGE do LSTM na fase de teste. No entanto, algumas
caracteristicas apresentam comportamento distinto dependendo do regime climéatico. Por
exemplo, a quantidade de reservatorios apresenta maior correlacdo com o desempenho do KGE
nas bacias secas quando comparado com as bacias umidas. Além disso, observa-se uma
inclinagdo negativa para o indice de aridez nas bacias secas e inclinagdo positiva para as bacias
umidas, o que indica que condi¢des extremas dificultam a simula¢do da vazdo. Nas bacias
umidas, as caracteristicas relacionadas aos aspectos hidrologicos, como coeficiente de
escoamento e valor médio de vazio anual, apresentaram as maiores correlagdes, com valores
de -0,35 e -0,37, respectivamente. Nas bacias secas por sua vez, as caracteristicas relacionadas
ao clima, como temperatura, precipitacao e PET, foram mais proeminentes. De modo geral,
pode-se observar que a maioria dos descritores de bacia hidrografica apresentam pouca

correlagdo linear com o valor de KGE do LSTM na fase de teste.
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Figura 29 — Dispersdo entre KGE do modelo regional de LSTM da fase de teste e os varios descritores
de bacia hidrografica utilizados neste estudo (Tabela 9) para cada uma das 176 bacias estudadas: A) 54
bacias secas e B) 122 bacias imidas. Os coeficientes de correlagdo r sdo exibidos em cada grafico
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Fonte: O Autor (2024).

4.4.2 Comparacio de desempenho entre diferentes abordagens de treinamento da

LSTM e o modelo GR4J

A Figura 30 compara as pontuacdes medianas do KGE do modelo GR4J com os
modelos LSTM para os periodos de “treinamento + validagio” e teste. E possivel observar que
0 GR4J ¢ geralmente mais robusto que o modelo de LSTM composto. Ja olhando para a
pontuagdo mediana do KGE nos diferentes regimes durante o periodo de teste, o LSTM
regionalizado supera 0 GR4J ou tém a mesma pontuagdo em 43% das bacias hidrograficas
(Figura 31). As pontuagdes medianas do KGE permanecem muito proximas, KGE=0,79 e
KGE=0,78, respectivamente para o LSTM regional e LSTM composto para as bacias umidas,
no entanto para as bacias secas ocorre um decréscimo acentuado na pontuagdo do KGE. No
geral, as bacias imidas apresentam desempenhos semelhantes entre os modelos de LSTM e
GR4J, enquanto a mediana de KGE da LSTM regional para a regido seca (KGE=0,45) supera
o modelo GR4J (KGE=0,41), embora a diferenca de desempenho seja pequena. Além disso, a
regido seca foi a que apresentou as maiores diferencas positivas e negativas entre o modelo
LSTM regional e o modelo GR4J (Figura 8), e as bacias umidas apresentaram uma diferenca

menos acentuada entre o valor de KGE entre as fases de treino e teste.
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Figura 30 — Boxplots das pontuagdes de desempenho de KGE obtidas para 174 bacias hidrograficas
distribuidas na regido seca e umida: a) Modelo de LSTM regional, b) Modelo de LSTM composto e
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Figura 31 — Distribuicao espacial da diferenca entre a fase de teste do modelo de LSTM regional e
GR4J
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4.5 DISCUSSAO

4.5.1 O padrao retrospectivo (lookback) e a variabilidade espacial do desempenho das
LSTMs

As bacias hidrograficas em regides imidas apresentam uma tendéncia mais acentuada
de melhorar o desempenho com o aumento do lookback. Uma explicagdo para isso seria a
dindmica de longo prazo dos seus processos hidroldgicos dominantes nessas bacias, como por
exemplo a recarga e descarga dos aquiferos. As bacias hidrograficas Umidas ocorrem
principalmente em areas conhecidas por ter alta influéncia de grandes aquiferos, como os
aquiferos Guarani no Sul e Sudeste do Brasil, e a bacia do rio Amazonas com os aquiferos Alter
do Chao e Solimdes (Diniz et al., 2014). O fluxo de base e tais aquiferos podem modificar
significativamente a dindmica temporal do fluxo superficial das bacias hidrograficas, como por
exemplo, o fluxo pode depender de precipitacdes de periodos anteriores (Hashemi et al., 2022).
J& nas bacias hidrograficas em regides secas, ndo ¢ observado um padrio continuo no
desempenho do KGE em diferentes lookbacks, e isso pode ser explicado pela dindmica de curto
e médio prazo que atuam nos processos hidroldgicos na bacias secas, pois estas bacias estdo
localizadas majoritariamente no Nordeste do Brasil, regido que ocorre um predominio da
presenca de terrenos cristalinos (Diniz et al., 2014), o que favorece o baixo armazenamento de
agua subterrdnea e baixa condutividade hidraulica. No estudo de Chagas et al. (2024), seus
achados indicam que as propriedades geoldgicas sdo as caracteristicas mais importantes da
bacia hidrogréfica para a variabilidade espacial do baixo fluxo.

Além disso, a variabilidade do desempenho da modelagem hidroldgica entre as regides
climaticas brasileiras também foi observada na analise diaria de vazao em outros estudos como
Siqueira et al. (2018) e Andrade et al. (2024). Esses estudos, também, indicaram valores de
KGE superiores na maioria das bacias hidrograficas imidas em relagdo as bacias secas. Além
disso, o baixo desempenho das bacias na por¢ao submédia e baixa da bacia hidrografica do Sao
Francisco pode ser explicado pela regularizacdo e operagdo dos reservatorios, além da
exploragdo de 4guas subterrdneas nessas regides (Lucas et al.,, 2021) que dificulta a
interpretagdo do modelo LSTM, apesar da quantidade de reservatorios ser uma das
caracteristicas utilizadas na modelagem da LSTM. Uma das medidas para melhorar o
desempenho nesse tipo de sistema, poderia ser adicionar informagdes sobre a operagao desses
reservatorios, por exemplo, no estudo de Tursun et al. (2024) os resultados fornecem evidéncias

de que um modelo de LSTM proposto simula efetivamente os processos de geracao de fluxo
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em bacias hidrograficas reguladas pelo homem em regides aridas. Além disso, de acordo com
a Figura 7, observa-se que a maioria dos descritores de bacia hidrografica apresentam pouca ou
nenhuma correlagdo linear com o teste KGE do LSTM. No estudo de Arsenault et al. (2023),
foi observado que a maioria dos descritores de bacia hidrografica tem pouca ou nenhuma
correlacdo linear com o teste NSE do LSTM e que ndo existe uma estrutura notavel, o que
parece indicar que o LSTM ndo favorece um tipo de bacia hidrografica em detrimento de outro.
No entanto, a estrutura da LSTM pode se beneficiar da agdo conjunto dos descritores, o que
pode nao ficar evidente em uma analise de corre¢do linear individual entre o desempenho da

LSTM e as caracteristicas da bacia.

4.5.2 Comparacio entre as diferentes abordagens de regionalizacio da LSTM com um

modelo hidroldégico conceitual

Com os resultados, observa-se que o modelo regional fornece melhores valores de KGE
quando comparado com o modelo composto. No modelo composto, as métricas de avaliagao
foram semelhantes ao modelo regional na regido umida e substancialmente menor na regiao
seca, indicando que as bacias sofreram uma maior penalizagdo. Inimeros estudos relataram
melhor desempenho de modelos treinados em multiplas bacias (Kratzert et al., 2019; Althoff et
al., 2021), no entanto, alguns estudos comparam o desempenho dos modelos por regides ¢ a
nivel nacional. Por exemplo, no estudo de Khand e Senay (2024), os autores investigaram o
desempenho dos modelos locais treinados em bacia Unica, regionais treinados em multiplas
bacias (um modelo para uma regido) e modelos compostos (um modelo para varias regides)
para prever a vazao diaria em 18 bacias com limita¢do de dgua e 27 bacias imidas. Em seus
resultados, os autores também indicaram que um modelo regional apresentava melhor
desempenho que os modelos treinados com multiplas bacias em ambas as regioes.

Os resultados obtidos neste estudo mostram que em 176 bacias hidrograficas, o LSTM
foi capaz de competir com a modelagem hidrologica conceitual em mais de 43% das bacias
hidrograficas (Figura 9). Este estudo confirma as tendéncias recentes na literatura segundo as
quais os LSTMs calibrados de modo regional sdo capazes de simular vazdes com niveis de
desempenho competindo com os métodos baseados em uma modelagem hidroldgica conceitual
(Althoff et al., 2021; Hashemi et al., 2022; Mai et al., 2022; Arsenault et al., 2023; Izadi et al.,
2024). A estrutura LSTM muito flexivel pode ser adaptada a varias regides e treinar

automaticamente os seus pesos em novos dados para representar diferentes processos fisicos
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(Arsenault et al., 2023). No entanto, os LSTMs também sao limitados e desfavorecidos em
alguns aspectos, como por exemplo na abordagem composta, quando foram utilizadas bacias
hidrograficas de caracteristicas heterogéneas, penalizando as bacias secas. Outra limitagao ¢ a
necessidade de longas séries temporais de dados de observagado para treinar adequadamente os
modelos LSTM quando comparados com os modelos hidrolégicos tradicionais (Arsenault et
al., 2023). Por exemplo, séries temporais mais curtas podem nao fornecer exemplos de
treinamento suficientes para que os modelos LSTM aprendam os padrdes necessarios para as

simula¢des hidroldgicas adequadas (Ayzel; Heistermann, 2021; Gauch et al., 2021).

4.6 CONCLUSAO

Neste estudo, foram utilizadas 176 bacias hidrograficas agrupadas em um contexto
hidrologicamente heterogéneo em bacias tropicais e subtropicais no Brasil. O objetivo desse
estudo ¢ avaliar informagdes hidrologicas da bacia hidrografica ao usar modelos de escoamento
baseados em LSTM em regimes heterogéneos. Assim, este trabalho utiliza uma classificacao
de regime baseado no indice de aridez para identificar bacias hidrograficas com
comportamentos semelhantes. Utilizamos duas abordagens de treinamento da LSTMs: (i) uma
escala regional que utiliza apenas bacias de um grupo e (ii) uma escala composta que utiliza
todas as 176 bacias hidrograficas. Os principais achados do trabalho sdo recapitulados nos
paragrafos seguintes.

Nas bacias hidrograficas imidas, existe um processo hidrologico dominante de longo
prazo, pois foi encontrado um padrdo entre o desempenho da LSTM regional com o aumento
do lookback. Ja nas bacias secas, isso ndo é observado, e uma explica¢do para isso deve estar
relacionado as diferentes dinamicas temporais subjacentes neste regime, dado que varias bacias
hidrogréficas nesta circunstancia podem ser localmente afetadas pela presenca de caracteristicas
geoldgicas cristalinas. Na simulagdo do LSTM, utilizando dados dos dois regimes ocorreu
maior generalizagao do modelo para assimilar as caracteristicas contrastantes entre as amostras,
0 que acabou penalizando mais as bacias secas. Os resultados indicam que o treinamento em
nivel regional teve um melhor desempenho geral e a os modelos LSTMs calibrados de modo
regional sdo capazes de prever vazdes com niveis de desempenho competindo com os métodos
baseados em uma modelagem hidrolégica conceitual.

As descobertas desse estudo destacam os pontos fortes e as limitagdes dos modelos
regionais de LSTM em regides hidroclimaticas contrastantes em bacias tropicais e subtropicais,

o que poderia ser util para decisdes em escala local e regional usando integragdo autonoma ou
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potencial de modelos LSTM baseados em dados. Destaca-se também a relevancia da utilizagao
de modelos orientados a dados como técnicas de deep learning com a possibilidade de auxiliar
a simulagdo de vazdo, especialmente em regides em que a representacdo dos processos
hidrologicos nao se apresenta de uma forma linear e exigem modelos de maior complexidade
do que uma estrutura convencional de modelagem hidroldgica. Pesquisas futuras devem

investigar outros regimes hidroldgicos em ambientes tropicais e subtropicais.
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5 CONCLUSOES GERAIS

Esta tese forneceu uma avaliagdo abrangente da utilidade dos produtos de precipitagdo
baseados em satélite e reanalise para estimativa da precipitacao e vazao nas bacias hidrograficas
brasileiras, ¢ propds um esquema de modelagem hidroldgica regional com deep learning para
aperfeigoamento da simulagdo da vazao em bacias secas e imidas. Os achados desse trabalho
podem ser uteis para desenvolvimento de sistemas de monitoramento de precipitagdo e
simulag¢do da vazdo, apoio a estudos hidroldgicos e meteorologicos, avaliagdo de alteragdes
climaticas, e auxilio a gestdo e o gerenciamento dos recursos hidricos em bacias tropicais e
subtropicais.

No Capitulo 2, os resultados evidenciaram que o desempenho da estimativa da
precipitacao dos produtos de satélite e reanalise depende das caracteristicas de cada bioma e do
sistema de precipitagdo, e os menores erros relativos sao registrados durante a estagao chuvosa.
Além disso, a zona costeira da regido Nordeste tende a subestimar a precipitagdo, € uma
explicacdo para isso seria o predominio de nuvens quentes que dificulta a detec¢dao adequada
da precipitacdo pelos sensores dos satélites.

No Capitulo 3 as descobertas destacaram as discrepancias entre sete dados de
precipitacdo baseados em satélite e reandlise para modelagem hidrologica em 714 bacias
hidrograficas brasileiras no que diz respeito as regides climaticas e a aridez. A modelagem
hidrologica apresentou KGE> 0,50 para 78% das bacias hidrograficas. Os produtos de
precipitacdo ERAS e o MERRA-2 s3o os unicos que produzem estimativas subestimadas de
precipitacdo para a maioria das bacias hidrograficas. Ja os produtos de precipitagao CHIRPS,
IMERG e MERRA-2 apresentaram a melhor precisdo em termos de estimativa de precipitagao
e desempenho de simulagdo hidroldgica; além disso, os erros nos produtos de precipitagcdo sao
melhor compensados através da modelagem hidrologica em regides imidas. E a sensibilidade
dos parametros do modelo varia de acordo com a precipitacdo, clima e aridez da bacia
hidrografica.

Finalmente, o Capitulo 4 apresentou a utilidade de uma estrutura de modelagem
orientada a dados que incorporam atributos climaticos, hidrolégicos, topograficos, de cobertura
do solo e de intervencdo humana das bacias hidrograficas para aperfeigoar a simulacao da vazao
em uma estrutura de modelagem hidroldgica regionalizada em bacias imidas e secas. O modelo
hidrologico regional desenvolvido com deep learning permitiu obter estimativas precisas de
vazao, em que cerca de 88% e 40% das bacias imidas e secas, respectivamente, apresentaram
valores de KGE>0.6 no modelo regional de LSTM. As bacias hidrograficas tumidas

apresentaram uma tendéncia mais acentuada de melhorar o desempenho com o aumento da
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sequéncia dos eventos passados (lookback), evidenciando a existéncia de um processo
hidrolégico dominante de longo prazo nessas bacias, ao contrario do comportamento
encontrado nas bacias secas, uma explicagao para isso deve estar relacionada com as diferentes
dindmicas temporais subjacentes em cada regime. Os resultados também mostraram que o
treinamento em nivel regional teve um melhor desempenho geral e esses modelos sdo capazes
de competir com os métodos baseados em uma modelagem hidrologica conceitual tradicional.

De modo geral, os conjuntos de dados de precipitagdo baseados em satélite e reanalise
se apresentaram como alternativas potenciais para aplicacdes hidrologicas e monitoramento
continuo em bacias hidrograficas tropicais e subtropicais, especialmente em regides com uma
densidade relativamente escassa de estagdes de precipitacdo. No entanto, a incerteza associada
a um determinado conjunto de dados de precipitagdo precisa ser tida em conta, considerando
que a precipitacdo ¢ um dos principais fatores que influenciam a simulagdo de chuva-vazio.
Além disso, simulagdo da vazdo em uma estrutura de modelagem hidrologica regionalizada
com deep learning — LSTM — se mostrou promissora ¢ muitos avangos ainda precisam ser
feitos, como por exemplo a simulagdo da vazao nas bacias mais aridas do Brasil que permanece
desafiadora.

Algumas recomendagdes e pesquisas podem ser derivadas dos estudos desenvolvidos
na tese. Primeiramente, recomenda-se que pesquisas futuras, quando possivel, utilizem séries
temporais mais longas para reforcar a robustez do estudo. Trabalhos futuros poderiam centrar-
se na avaliagdo do desempenho do fluxo sub-diario e dos eventos de inundagdo, utilizando
conjuntos de dados de precipitagdo baseados em satélite e reandlise. Outra possibilidade
também ¢ avaliar estratégias de fusdo de produtos de precipitagdo de multiplas fontes para
simulacdo de vazdo. Em relacdo a modelagem orientada a dados, poderiam testar abordagens
de hibridiza¢do de aprendizagem profunda com modelo conceitual para simular a vazdo e
estudos que avaliem a LSTM em outros regimes hidrolégicos.

O avango tecnoldgico e o crescimento exponencial da disponibilidade de dados na “era
do big data”, aliados a algoritmos de inteligéncia artificial, tém um potencial real para fornecer
novos insights sobre como as bacias hidrograficas funcionam e auxiliar a obtengdo de
estimativas precisas de precipitagdao e vazao nas bacias hidrograficas ao redor do globo. E ficou
evidente, assim como demonstrado nos resultados dos capitulos, a utilidade dos dados de
precipitacdo (baseados em satélite ou reandlise) e de inteligéncia artificial (LSTM) para
estimativa da precipitacdo e vazao. Isso, por sua vez, auxiliard de maneira significativa a gestao
e o gerenciamento dos recursos hidricos, especialmente em regides caracterizadas pela escassez

de dados, e pode alavancar o conhecimento e monitoramento das bacias tropicais e subtropicais.
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords: Precise rainfall estimations at spatio-temporal resolution are vital for numerous applications, in-
TRMM cluding agricultural monitoring, hydrometeorology, and water resources management. Northeast
CHIRPS Brazil (NEB) is vulnerable to extreme interannual climate variability and precipitation is closely
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linked to the livelihoods of its citizens and the regional health of the economy. Satellite rain data
is an alternative source of information for regions such as NEB. Thus, this study aimed to evaluate
the performance of monthly rainfall estimations derived of latest versions from five precipitation
products: (i) CHIRPS, (ii) ERA5-Land, (iii) TerraClimate, (iv) TRMM, and (v) IMERG in the NEB
and comparing them to the observed precipitation for the period 2001-2019. The results showed
that the satellite-based products were more regularly correlated with the observed precipitation
than the model-based products. CHIRPS, IMERG and, TRMM showed an average Pearson's corre-
lation coefficient (r) value above 0.93. All products tended to present lower relative error in the
rainy months; TerraClimate gave the highest average value of root-mean-square error (RMSE) for
NEB (41.61 mm/month). The best global performance was observed in the Amazon biome
(r ~ 0.90), and the poorest in the Atlantic Forest biome, which tended to underestimate the pre-
cipitation. In spite of the results in the Atlantic Forest, this study demonstrated that products of
precipitation can be a useful complement to rainfall data for the NEB. The comprehensive assess-
ment of precipitation products reported here will serve as a reference for managers and re

searchers to select the ideal product for its intended application and associated uncertainties.

1. Introduction

The Northeast Brazil (NEB) region covers an area of approximately 1.5 million km?2, corresponding to 20% of the Brazilian terri-
tory (Martins et al., 2019). The region is vulnerable to climatic extremes and will be affected by rainfall deficits and increases in arid-
ity over this century (Vieira et al., 2015). Rainfall variability, soil degradation, and desertification are some of the factors that could
make this region one of the most vulnerable to climate change globally (Marengo el al., 2017). The soils in NEB are typically shallow,
over crystalline rock (Silva et al., 2022), retaining water only for a short period after the rainy season. Precipitation in the NEB is
closely linked to the livelihoods of its citizens and the health of the economy of the region, as agricultural production is exposed to
high rainfall variability, which affects most farmers (Nelson and Finan, 2009). About 80% of the food consumed in the region is pro-
vided by smallholder farmers who use rainfed agriculture, which depends on rainfall and water stored in the soil (IBGE, 2019; ANA
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Agéncia Nacional de Aguas, 2020). Precipitation is one of the most important atmospheric variables in global water and energy cy
cles. A long and reliable temporal record of precipitation is crucial for different applications, including hydrological modeling, agri-
cultural monitoring, hydrometeorology, water resources management, flood and drought monitoring, and climatological applications
(Baethgen and Goddard, 2013; Toté et al., 2015). Observations from terrestrial rain gauges provide accurate local precipitation mea-
surements. However, the low density of rain gauge, the high proportion of missing data and short-length records make reliable rain-
fall analysis unfeasible, which is more evident in some areas of the NEB (Rodrigues et al., 2020). In addition, the limited spatial repre-
sentativeness and non-homogeneous distribution of rainfall stations restrict their applicability on a global scale (Kidd et al., 2017).

Global and continental satellite-based and model-based precipitation products offer a unique opportunity to study the high spa-
tiotemporal variability of precipitation on a worldwide scale for application in hydrological and climatic studies and monitoring
(Dembélé and Zwart, 2016), identification of meteorological droughts (Santos et al., 2017; Brito et al., 2021) and flood events (Toté et
al., 2015). However, these estimations have several limitations because none of the satellite sensors directly detect rain; they suffer
from errors and uncertainties originating from various sources, including sensor calibration, algorithmic approximations, and sam-
pling (Ramarohetra et al., 2013). In recent decades, efforts have been made by various global institutions and organizations to release
satellite-based precipitation data with various resolutions and spatiotemporal coverages (Xu et al., 2022). The Tropical Rainfall Mea-
suring Mission (TRMM), launched in 1997, has been considered preeminent in precipitation measurements with high-quality data for
applications for nearly 20 years (Huffman et al., 2007; Kidd and Huffman, 2011). As the successor to TRMM, the Global Precipitation
Measurement (GPM) was released in 2014, and the Integrated Multi-satellite Retrievals for GPM (IMERG) is a unified algorithm that
provides precipitation estimations by combining data from all passive microwave instruments in the GPM constellation, providing
improved estimations of light and frozen precipitation, and more precise spatiotemporal resolutions (Kirschbaum et al., 2017;
Huffman et al., 2019). However, TRMM-based multisatellite precipitation products are limited in use in climatological applications,
with data only available from 1998 onward. Therefore, to fill the gap in the availability of high-resolution multisatellite precipitation
products before 1998, a new climate database of terrestrial precipitation, the Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Sta-
tion data (CHIRPS), was developed (Funk et al., 2015). CHIRPS encompasses three different types of information: global climatolo-
gies, satellite estimations, and in situ observations; it belongs to the “satellite-gauge” category (Duan et al., 2016).

Another alternative approach to obtain global precipitation estimations is that of reanalysis data based on meteorological and nu-
merical models that use data assimilation techniques (Xu et al., 2022). ERA5-Land is a fifth-generation climate reanalysis dataset pro-
duced by the European Center for Medium-Term Weather Forecasts (ECMWF) that is based on ERAS with thermodynamic orographic
temperature adjustments (Mufioz Sabater, 2019). TerraClimate is a dataset produced by combining spatial climatology from World
Clim with time-varying information from the Climate Research Unit (CRU Ts4.0) (Abatzoglou et al., 2018).

Many studies have been conducted to assess precipitation products on global, continental, and regional scales (Duan et al., 2016;
Prakash, 2019; Tan et al., 2020; Dubey et al., 2021; Xu et al., 2022). Several evaluation studies have been performed in Brazil. For ex-
ample, Oliveira et al. (2018) assessed the characteristics and uncertainty of IMERG over the Central Amazon Region. Gadelha et al.
(2019) evaluated the IMERG over Brazil at the grid box level at various time and space scales for the period between Janu-
ary-December 2016. Freitas et al. (2020) evaluated the capability of IMERG in defining sub-daily rainfall events and their properties
for a period of three years (2015-2017). Melo et al. (2015) evaluated Brazil's TRMM 3B42V6 and V7 rainfall performance estima
tions. Mu et al. (2021) compared the accuracy of three satellite-based precipitation products from 1981 to 2019 over the state of
Rondonia in the Brazilian Amazon, and Paredes-Trejo et al. (2017) validated the CHIRPS precipitation product on a monthly scale for
1981-2013 in NEB. Brito et al. (2022) evaluated two precipitation products to estimate rainfall and erosivity, including CHIRPS, in a
Brazilian semiarid basin. Brito et al. (2021) analyzed meteorological drought with precipitation products (including CHIRPS), in a
Brazilian semiarid basin. Table 1 provides a tabular review of the literature that shows some relevant studies assessing different pre-
cipitation products at continental and regional scales. The TRMM, IMERG, CHIRPS, TerraClimate, and ERA5-Land precipitation prod-

Table 1
Sunumary of relevant studies evaluating different precipitation products at continental and regional scales in relation (o the proposed study.

Study Precipitation Products Timescale Location/study area Study Analysis
period approach
Duan et al. (2016)  TRMM, CMORPH_RAW, CMORPH_CRT, CMORPH _BLD, Daily, monthly, Adige Basin-Italy/ 2000~ Grid box
PCDR, PGF, CHIRPS, GSMaP_MVK annual 0.012 M km? 2010
Prakash (2019) CHIRPS, MSWEP, SM2RAIN-CCI, TRMM Monthly India/3.3 M km? 1998 Grid box
2015
Xu et al, (2022) IMERG, GSMaP, ERAS, ERA5 Land Hour, daily, China/9.3 M km? 2016 Point cell and
annual 2019 grid box
Gadelha et al. IMERG Daily, monthly, Brazil/8.5 M km? 2016 Grid box
(2019) annual
Melo et al. (2015) TRMM Daily, monthly Brazil/8.5 M km? 1998 Grid box
2011
Mu et al. (2021) CHIRP, CHIRPS Monthly Rondoénia-Brazil/ 1981- Point-cell
0.24 M km? 2019
Paredes-Trejo et al. CHIRPS Monthly Northeast Brazil/ 1981~ Point-cell
(2017) 1.56 M km? 2013
This study CHIRPS, IMERG, TRMM, ERAS Land, TerraClimate Monthly, annual  Northeast Brazil/ 2001- Grid box
1.56 M km?2 2019
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ucts are currently available on the Google Earth Engine (GEE). GEE is a cloud-based geospatial processing platform that was launched
by Google in 2010, which compiles trillions of scientific measurements (including meteorological observations such as precipitation,
temperature, and wind speed) (Gorelick et al., 2017). The main advantages of GEE are its remarkable processing capacity and large-
scale application (Tamiminia et al., 2020).

Given the various available precipitation products, it is essential to compare each with the available field observations for their
wider use and applicability (Dubey et al., 2021). This can be especially beneficial for some terrestrial data-poor areas in NEB and
other regions of South America and Africa (Sampson et al., 2014; Xavier et al., 2016; Kidd et al., 2017; Brocca et al., 2020). The NEB is
an ideal region for assessing the accuracy of precipitation products, considering its spatial coverage and various hydro-geo-
climatological characteristics with three climate zones (tropical, semiarid, and humid subtropical) and four biomes (Amazon, Cer-
rado, Caatinga, and Atlantic Forest). Furthermore, a comprehensive evaluation of these precipitation products at distinct spatial and
temporal scales is essential for their practical application and serves as a reference for managers and researchers to select the ideal
product for its intended application and its associated uncertainties. The comprehensive assessment of precipitation products re-
ported here will serve as a reference for managers and researchers to select the ideal product for its intended application and associ-
ated uncertainties. Considering the gaps in previous studies in Brazil, to our knowledge, this is the first study that evaluates five pre-
cipitation products at different spatial and seasonal scales over nineteen years in different NEB biomes. This study provides insights
into the performance of precipitation products in the NEB. Therefore, the main questions addressed in this study are as follows: (a) Do
precipitation products perform similarly? (b) Is the data quality of the precipitation products similar in different seasonal periods? (c)
Does the data performance of the precipitation products vary spatially? (d) Does the data quality of precipitation products vary at dif-
ferent time scales? The results obtained will inform users of the strengths and weaknesses of these products and help to select the ap-
propriate dataset based on their respective applications.

2. Data and methods

2.1. Study area

The NEB is located at the eastern end of South America, between 1° and 18° S and 35° and 47° W (Fig. 1). The region has marked
interannual rainfall variability, with some years being extremely dry and others extremely rainy. In addition, rainfall in the region
varies between 250 and 2000 mm (Martins et al., 2019; Costa et al., 2020)(Fig. 1B). In Fig. 1A, it is possible to see the three climate
zones that comprise the region: tropical (Zone A), semiarid (Zone B), and humid subtropical (Zone C) (Alvares et al., 2013). It is also
possible to observe that the rainy period occurs in different months in three sub-regions: January to June in Region 1 (R1), March to
August in Region 2 (R2), and November to April in Region 3 (R3)(adapted from Lucena et al., 2011; Cunha et al., 2015; Costa et al.,
2020).

Four main biomes are found in the NEB: the Amazon, Ceirado, Caatinga, and Atlantic Forest (Fig. 1B). The Amazon biome consists
of a dense tropical rainforest with an average annual rainfall of 2300 mm and a short dry season (Mu et al., 2021). The Cerrado biome
is characterized by forests and savannas with well-defined dry and rainy seasons with annual precipitation ranges from 600 mm to
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Fig. 1. Location of NEB. A) Koppen's climate classification for NEB (according to Alvares et al., 2013; A, B, and C stand the climate zones Tropical, Semiarid, and Hu-
mid Subtropical, respectively) and R1, R2 and R3 are subregions defined by the rainy period (yellow outlines; adapted from Lucena et al., 2011; Costa et al., 2020;
Cunha et al., 2015), B) location of the biomes present in the NEB and spatial distributions of the annual mean rainfall (mm) between 2001 and 2019 (Xavier et al.,

2022). (For interpretation of the references to colour in this figure legend, the reader is referred to the Web version of this article.)
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2000 mm (Sano et al., 2019; Tonello et al., 2021). The Atlantic Forest is characterized by the coverage of humid forests in coastal ar-
eas and semi-deciduous forests in continental areas with well-defined rainy and dry seasons with annual rainfall (approximately from
800 to 4000 mm) (Duarte et al., 2014; Santana et al., 2020). Finally, the Caatinga biome, the largest biome in the NEB, is a semi-arid
region with herbaceous and arboreal vegetation and presents the lowest values of annual precipitation with a severe dry season,
where approximately 70% of the annual precipitation occurs from February to April (Almagro et al., 2020; Andrade et al., 2021), with
precipitation being a limiting factor of phenological dynamics vegetation (Medeiros et al., 2022). The precipitation in this Caatinga
biome is extremely irregular, with annual rainfall from 240 to 1500 mm (Beuchle et al., 2015). The strength of NEB precipitation vari-
ability depends on the location and magnitude of the Sea Surface Temperature (SST) anomalies in the Pacific and Atlantic. NEB pre-
cipitation anomalies are linked to some modes of natural variability, including El Nifio/Oscillation (ENSO), Pacific Decadal Oscilla-
tion (PDO), and Atlantic Multidecadal Oscillation (AMO) (Rodrigues and McPhaden, 2014; Barbosa and Kumar, 2016); therefore,
changes in the precipitation regime in the NEB are likely caused by variations in these modes.

2.2. Precipitation data sets

2.2.1. Observed precipitation

The grid precipitation product derived from rain gauges with 0.1° spatial resolution for Brazil (Xavier et al., 2022) was used as the
reference dataset i.e. observed precipitation, to compare the precipitation products. This daily precipitation dataset used observed
precipitation data derived from approximately 11,473 rain gauges from the National Water and Sanitation Agency (ANA), and Na-
tional Institute of Meteorology (INMET) from January 1961 to July 2020. The Angular Distance Weighting (ADW) method was used
to generate the gridded observed precipitation data. The observed precipitation is available at https://sites.google.com/site/
alexandrecandidoxavierufes/brazilian-daily-weather-gridded-data?authuser = 0.

2.2.2. Precipitation products

Five precipitation products from the CHIRPS, ERA5-Land, TerraClimate, IMERG, and TRMM for 2001-2019, based on the com-
mon availability period of each precipitation dataset, were used in this study (Table 2). Data from satellite and models precipitation
products were obtained using the GEE platform (Gorelick et al., 2017).

CHIRPS is a near-global (50° S-50° N) long-term precipitation dataset developed by the United States Geological Survey (USGS)
and the Climate Hazards Group (CHG) for analyzing trends and monitoring seasonal droughts (Funk et al., 2015). CHIRPS incorpo-
rates 0.05° resolution satellite imagery with in situ station data to create a gridded rainfall time series for these purposes (Funk et al.,
2015). The main datasets used for the construction of the CHIRPS product include (i) data from rainfall stations from various sources,
(ii) monthly rainfall climatology (CHPclim), which uses rainfall stations collected from the FAO and GHCN; (iii) cold cloud duration
(CCD) information based on archived thermal infrared (TIR) data from the CPC and NOAA National Climate Data Center (NCDC),
which considers the duration of the cold cloud that is the time interval in which a temperature pixel is below a certain threshold, and
(iv) Version 7 TRMM 3B42 data (Duan et., 2016; Dembélé and Zwart, 2016). This dataset has been used in numerous scientific studies
(Luo et al., 2019; Hurtado et al., 2021; Mokhtari et al., 2022).

ERAS5-Land is a reanalysis dataset that provides a consistent view of the evolution of soil variables over several decades at an im-
proved resolution compared to that of ERAS5. ERA5-Land was produced from the ECMWF ERAS climate reanalysis terrestrial compo-
nent with a spatial resolution of 0.1° (Muiioz Sabater, 2019). Reanalysis combines model data from worldwide observations into a
globally complete and consistent dataset using the laws of physies (Mufioz Sabater, 2019). ERA5-Land uses as the input ERAS5 atmos-
pheric variables. The inlet air temperature, air humidity, and pressure used with ERA5-Land were corrected to account for the alti-
tude difference and the higher resolution grid of ERA5-Land (Muiioz Sabater, 2019). The fine spatiotemporal resolution of ERA5-Land
makes this dataset useful for all types of ground surface applications (Xu et al., 2022; Longo Minnolo et al., 2022; Nazeer et al., 2022).

TerraClimate is a monthly climate dataset and climate water balance for global land surfaces at 0.04° spatial resolution, which is
produced by combining coarse-resolution time-varying data from the Climate Research Unit (CRU Ts4.0) and 55-year Japanese Re-
analysis (JRAS5) (Abalzoglou et al., 2018). This dataset uses weather-assisted interpolation, combining high spatial resolution clima-
tological normals from the WorldClim dataset with a coarser time resolution. TerraClimate produces a monthly dataset of precipita-
tion, maximum and minimum temperatures, wind speed, vapor pressure, and solar radiation (Abatzoglou et al., 2018). Many studies
have used this dataset for various applications (Abdi, 2019; Ahamed et al., 2022).

The TRMM was launched by the US National Aeronautics and Space Administration and the Japan Aerospace Exploration Agency
to monitor tropical and subtropical precipitation (Arshad er al., 2021). TRMM merges microwave data from multiple satellites. The
3B43 algorithm runs once a month to produce the single best-estimate precipitation rate and precipitation error estimate field, com-

Table 2

Summary of satellite-based products that provide daily and monthly data on a global scale on the GEE.
Product Version Spatial Resolution Temporal Resolution Period
CHIRPS CHIRPS v.2 0.05° Daily 1981 — Present
ERAS5-Land ERAS5-LAND v.5 0.1° Daily/Monthly 1981 — Present
TRMM TRMM 3B43 v.7 0.25° Sub-daily/ Daily/Monthly 1998 - 2019
IMERG IMERG v.6 0.1° Sub-daily/ l)ai]y/Mnnthly 2000 — Present
TerraClimate TerraClimate v.2 0.04" Monthly 1958 — Present
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bining high-quality estimation with monthly cumulative global precipitation from the Global Precipitation Climatology Centre
(GPCC) (TRMM - TROPICAL RAINFALL MEASURING MISSION, 2017). The TRMM mission ended in April 2015.

The Global Precipitation Measurement (GPM)-IMERG, provides next-generation observations of rain and snow every 3 h with a
spatial resolution of 0.1°. IMERG is the unified algorithm that provides precipitation estimations by combining data from all passive
microwave (PM) instruments in the GPM constellation. Sensors (PM) on polar-orbiting satellites can penetrate clouds to explore their
properties and identify scattering precipitation particles due to large ice particles (Dembélé and Zwart, 2016; Paredes-Trejo et al.,
2017). In general, PM is used for estimating the amount of rain because of the increase in the direct physical relationship between the
sensor signal and precipitation (Dembélé and Zwart, 2016). The IMERG algorithm is intended to calibrate, merge, and interpolate all
satellite PM estimations along with microwave-calibrated infrared (IR) satellite estimations, precipitation meter analyses, and other
precipitation estimators with fine time and spatial resolution scales for the TRMM and GPM areas across the globe (Huffman et al.,
2019).

2.3. Validation statistics

The performance evaluation was conducted for the common overlapping periods of the different sources from 2001 to 2019, to-
talling 19 years of analysis to NEB. The satellite's precipitation and reanalysis products have different spatial resolutions ranging from
0.04° to 0.25°, so they were resampled to the observed spatial resolution of precipitation on a grid (0.1°). In addition, as they are in
different temporal resolutions (daily and monthly), the products with daily rainfall data were accumulated to produce monthly infor-
mation and standardize the temporal resolution for the monthly scale.

For a detailed evaluation of precipitation products with observed precipitation data, and considering that a single metric provides
only a projection of a certain aspect of the characteristic errors (Ferreira et al., 2020), four continuous statistical metrics, i.e. percent
bias (PBIAS), Pearson's correlation coefficient (), root-mean-square error (RMSE) and relative root mean square error (RRMSE), were
calculated for each grid point (12854 in NEB) for the study period. PBIAS measures the average trend of the estimated values, which
may be higher or lower than those observed, with an optimal value of 0. The Pearson's r coefficient measures the strength of the linear
relationship between estimates and observations, ranging from —1 to 1, with a perfect score of 1. The RMSE provides information on
the error estimation and the average magnitude of the error estimations [mm.month-1], and the RRMSE is calculated by dividing
RMSE with average observation data. Both have with ideal values close to zero. PBIAS measures the average trend of the estimated
values, which may be higher or lower than those observed, with an optimal value of 0. The equations, value ranges, and perfect values
of the statistical metrics mentioned are listed in Table 3.

2.4. Spatial and seasonal analysis

Using the period between 2001 and 2019 from observed precipitation data and precipitation products, we assessed spatial and
biome-wide patterns using the metrics described in section 2.3. For this, we performed the analyses on the following scales: (i)
monthly: it evaluates the products for each month of the time series on a monthly scale, (ii) seasonal: it evaluates the performance of
the products by month of the year (January, February, March, April, May, June, July, August, September, October, November and De
cember) and (iii) annual: it evaluates the total annual precipitation for each grid point over NEB.

3. Results
3.1. Spatial analysis at monthly scale

Fig. 2 shows the spatial distributions of the statistical metrics of monthly rainfall over 19 years of NEB data derived from the
five precipitation products and precipitation observed and the mean and standard deviation (sd) of PBIAS, r, RMSE, and RRMSE
values of the entire NEB are also provided for each precipitation product (Table 4), the values of the statistical metrics were
rounded to the nearest 2-decimal digits. IMERG, CHIRPS and TRMM presented the highest values of r (0.93), whereas TerraCli-
mate and ERA5 Land revealed the lowest value (0.89). Overall, the ERA5 Land underestimated precipitation with a PBIAS value
of —2.61%, while CHIRPS, IMERG, TRMM and TerraClimate overestimated precipitation with a PBIAS value ranging from 3.53%
to 13.35%. Although ERAS5-Land presents the best mean PBIAS value (—2.61), it is the one that offers the highest sd value (+-
17.4), indicating greater variability in the recorded values; this can be observed in Fig. 2, which shows the contrast between the
castern region of the NEB that tends to underestimate the precipitation and the western portion that presents a greater tendency

Table 3
List of statistical metrics for evaluating precipitation products in this study.

Metrics names Equations Value Range Perfect Values
Percent bias (PBIAS) PRIAS — T isi-Gi)- 100 ] c0,00] 0

= YiGi
Pearson's correlation coefficient (r) S SN(Si-$)(Gi-G) [1,1] i

V/ENSi-52. TGi-GR

Relative root mean square error (RRMSL) " (SI-Gif? 0.5 [0, + ool 0
RMSI = ( —El"— )

Relative root mean square error (RRMSE) RRMSE = Wsﬁ‘mo [0, 1 eof 0

Note: Si is estimated precipitation from the evaluated products, Gi is the observed precipitation, S and G are their respective averages, and n is the number of obscrva-
tions.

(%]
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Fig. 2. Spatial distributions of A) PBIAS, B) r, C) RMSE, and D) RRMSE of monthly rainfall of CHIRPS, ERA5-Land, IMERG, TerraClimate, and TRMM compared to ob-
served precipitation for the period 2001 2019 in NEB. The mean values of PBIAS, r, RMSE, and RRMSE are also provided for each precipitation product.

to overestimate. The RMSE value varied from 29.63 mm/month (CHIRPS) to 41.61 mm/month (TerraClimate); the highest values
were recorded on the coast and northwest portion of the NEB. The RRMSE value varied from 42.28% to 58.16%, and the highest
values were recorded in the central portion NEB. The satellite-based products (CHIRPS, IMERG, and TRMM) performed similarly
and generally outperform model-based products (TerraClimate and ERAS5-Land). Therefore, three of these products (CHIRPS,
IMERG and, TRMM) can reasonably be considered the main products for estimating total monthly rainfall.

3.2. Seasonal analysis

To evaluate the performance of rainfall estimations derived from these precipitation products in the seasonal context, the values of
the numerical metrics by month in the period 2001-2019 on NEB are illustrated in Fig. 3. The lowest RMSE values were recorded
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Summary mean and standard deviation (sd) of descriptive statistics of monthly rainfall at NEB. The best values are shown in bold.

Product Validation statistics
PBIAS(%) t RMSE (mm/month) RRMSE(%)
CHIRPS 3.53+ 10.60 0.93+ 0.05 29.63+ 9.17 42.28 + 12.80
ERAS-Land -2.61+-17.40 0.89 +-0.05 38.82+-12.0 54.84 +-15.60
IMERG 13.4+-15.4 0.94+-0.03 31.69+ 8.49 45.79+-15.70
TerraClimate 3.00 1 -11.90 0.86 1 -0.07 41.61 | -15.6 58.16 | -15.80
TRMM 10.85+-13.90 0.93+-0.03 32.72+-9.37 46.67 +-13.70
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Fig. 3. Boxplot graphs of performance metrics A) PBIAS, B) r, C) RMSE, and D) RRMSE for each month from 2001 to 2019 for the precipitation products (CHIRPS,
ERAS-Land, IMERG, TerraClimate, and TRMM) on NEB.
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from July to October, with values greater than 25 mm/month (Fig. 3), however in this period the highest values of (RRMSE) were
recorded. In addition, during this period, a tendency of underestimation was evidenced in the precipitation values estimated by the
satellites with PBIAS values lower than zero. From February to May, there was an increase in the RMSE value (> 40 mm/month), and
PBIAS values approximated 0. In general, the r values were high, with values above 0.7 for most months. In addition, January was
clearly the month with the highest value, while the r values for June, July, and August showed good performance (Fig. 3).

Fig. 4 shows the statistical metrics of monthly rainfall for the NEB subregions defined by the rainy period (Fig. 1A). TRMM and
IMERG show an overestimation trend for regions R1 and R3, in contrast to the other products (CHIRPS, ERA5-Land, and TerraCli-
mate), which revealed underestimations. The PBIAS values ranged from —51.75% to 87.4%. Region R2, located on the NEB coast,
presents an underestimation trend for all products for most of the year. The dry seasons of each region record the lowest RMSE values
(<25 mm/month) and RRMSE values > 50%, while RMSE values above 50 mm/month are recorded in the rainy season and RRMSE
values < 55%. IMERG, TRMM, and CHIRPS record the highest r values for the three regions, and as indicated in Fig. 4, the highest r
values are recorded in January for all regions (R1, R2, and R3).
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Fig. 4. Median values of performance metrics (PBIAS, r, RMSE and RRMSE) by month of the year from 2001 to 2019 for the precipitation products (CHIRPS, TRMM,
IMERG, ERAS Land, and TerraClimate) for three subregions defined by the rainy period: (R1) January to June; (R2) March to August; and (R3) November to April
(adapted from Lucena et al,, 2011; Costa et al., 2020; Cunha et al., 2015). TERRAGC: TerraClimate, ERASL: ERAS-Land.
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3.3. Performance per biome at monthly scale

In this section, we present the performance metric results for each biome in NEB. For comparison, the performance metrics were
assessed using boxplots (Fig. 5). Overall, satellite products tend to underestimate precipitation for the Atlantic Forest biome, located
on the east coast of the NEB, with median PBIAS values ranging from approximately —8% (CHIRPS) to —25% (ERA5-Land). For the
Caatinga biome, the median value of PBIAS ranged from 12% to —12%. The highest values of RMSE occurred in the Amazon and At-
lantic Forest, whereas the Cerrado and Gaatinga biomes had the lowest values. The highest values of RRMSE occurred for Caatinga
and Atlantic Forest. The Amazon biome presented the highest r value, with median values from 0.87 to 0.95, and the rain gauges lo-
cated in the Atlantic Forest presented median values from 0.82 to 0.90. In contrast, the Caatinga and Cerrado biomes showed values
above 0.80 from most of the grid points.

To provide further information on the behaviour of the satellite products, a comparison was performed between the time series of
monthly mean precipitation of the observed precipitation and the CHIRPS, TRMM, IMERG, ERAS5-Land, and TerraClimate products
over each biome of the NEB (Amazon, Caatinga, Cerrado, and Atlantic Forest) (Fig. 6). In general, the products could adequately cap-
ture the variability of precipitation in the NEB and present a good correspondence with the data from the rain gauges. However, the
tendency of TerraClimate to overestimate precipitation in the Amazon biome is shown, especially during the rainy season and ERA5-
Land to underestimate precipitation in the Atlantic Forest biome.

3.4. Evaluation at annual scale

Monthly total precipitation data were further accumulated for annual total precipitation. Spatial distributions of the statistical
metrics of annual precipitation data for all precipitation products are plotted in Fig. 7. Overall, on this time scale, there was a reduc-
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the NEB A) Amazon, B) Atlantic Forest, () Caatinga, and D) Cerrado for the period of 2001-2019.

tion in r values for all products with values less than 0.84. About PBIAS, the metrics did not change significantly. As expected, the
RMSE values increased at the annual scale; however, a reduction in the RRMSE values was registered compared to the monthly scale
(<22%). As in the monthly scale, CHIRPS, IMERG, and TRMM presented the best performance metrics.

We presented the performance metric results for each biome in NEB for annual precipitation. For comparison, the performance
metrics were assessed using boxplots (Fig. 8). In general, the Atlantic Forest biome presented the worst performance metrics. The r
values were lower in all biomes compared to the monthly scale. The highest relative errors (RRMSE) were registered for the Atlantic
Forest and Caatinga biomes.

I'ig. 9 shows the spatial pattern of mean annual precipitation over the NEB during 2001-2019 from observed precipitation data
and the five products evaluated at the common spatial resolution of 0.1°. From the interpolated rainfall data, the mean annual pre-
cipitation ranged from 350 mm to 2300 mm/year. As expected, the highest values were recorded for the Amazon biome and the
lowest for Caatinga. Overall, all the products captured the precipitation distribution patterns in the NEB. However, in some regions
of the NEB, it is evident the difficulty of the products to adequately reproduce the magnitude of precipitation with a tendency to
overestimate and underestimate what is occurring in different locations. For instance, the eastern coast of the NEB presents a ten-
dency to underestimate the precipitation and some areas of the Caatinga with a tendency to overestimate the precipitation.

4. Discussion

The present work contributes to increasing the knowledge of the use of precipitation products derived from satellites in NEB at
spatial and seasonal scales. Overall, IMERG, TRMM, and CHIRPS exhibited the best performance metrics. A possible explanation for
why CHIRPS and IMERG outperform ERA5-Land and TerraClimate is that these satellite precipitation products undergo a ground cali-
bration (Lopez, 2011; Hersbach et al., 2020; Abatzoglou et al., 2018; Xu et al., 2022). CHIRPS uses TRMM data to calibrate global cold
cloud duration rainfall estimates, which may explain the similar performances of these three products (CHIRPS, IMERG and TRMM)
(Funk et al., 2015; Katsanos et al., 2016). This is generally consistent with previous studies (Melo et al., 2015; Paredes-Trejo et al.,
2017; Gadelha et al., 2019; Pedreira et al., 2021) in which TRMM 3B42, IMERG, and CHIRPS were well adapted to represent the vari-
ability of precipitation, except in the region closest to the east coast (Atlantic Forest biome), where the product had the poorest met-
rics. This can be explained by the presence of warm clouds common on the east coast of the NEB that contribute to a greater defi-
ciency in satellite rainfall estimations (Melo et al., 2015; Gadelha et al., 2019; Freitas et al., 2020; Pedreira et al., 2021). Rozante et al.
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Fig. 7. Spatial distributions of A) PBIAS, B) r, C) RMSE, and D) RRMSE of the annual rainfall of CHIRPS, ERAS Land, IMERG, TerraClimate, and TRMM compared to ob
served precipitation for the period 2001-2019 in NEB. The mean values of PBIAS, r, RMSFE, and RRMSF to allare also provided for each precipitation product.

(2018) detected a strong underestimation for the Brazilian coastal region by analyzing the IMERG and TRMM products. Rodrigues et
al. (2021) indicated that a possible explanation for this underestimation on the east coast of NEB is the type of climate system driven
by the intertropical convergence zone with the presence of warm clouds. Warm clouds have little vertical development and low ice
content, making it difficult to estimate precipitation using satellites (Hobouchian et al., 2017). Approximately 50% of the precipitat-
ing clouds in NEB do not contain ice in their structure, and passive microwave sensors cannot efficiently detect these; however, active
microwave sensors can penetrate clouds and are more effective (Palharini and Vila, 2017).

In addition, the differences between the evaluated precipitation products and observed precipitation can be attributed to several
factors, including errors in satellite sampling, algorithms for estimating precipitation from individual platforms, errors in algorithms
for mixing individual estimations, and measurements from rainfall stations (Shen et al., 2010). In general, the amount of current pre-
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Fig. 8. Boxplot of A) PBIAS, B) r, C) RMSE, and D) RRMSE metrics from the CHIRPS, ERA5-Land, IMERG, TerraClimate, and TRMM products for each biome of the NEB
(Amazon, Caatinga, Cerrado, and Atlantic Forest) for annual precipitation.

cipitation that reaches the ground is generally higher than that measured in rain gauges (Dalui et al., 2018); this is explained due to
measurement errors affecting rain gauges, such as exposure to high temperatures and prevailing winds and the topography and vege-
tation around the rain gauge. Rain gauges can underestimate precipitation by up to 25%-30% in heavy rain and windy conditions
(Schleiss et al., 2020; Pollock et al., 2018). Under-capture of wind-induced and high-temperature precipitation over the NEB may be
the dominant source of errors in rain gauge observations. One of the common sources of errors and uncertainties in satellite precipita-
tion products is the a priori databases of cloud and precipitation profiles; in the absence of radar observations over the continent,
those priori databases to retrieve passive microwave-based satellite precipitation estimates are not robust enough (Xu et al., 2022).
Evaporation of hydrometeors from the cloud or subcloud base is also an aspect that is ignored by satellite precipitation products
(Dubey et al., 2021). In addition, the ground surface background emissivities that depend on factors such as climate, vegetation and
terrain play the most critical role in the uncertainty of satellite precipitation estimation (Maggioni et al., 2014).

Precipitation products captured the seasonality of the precipitation for the different NEB biomes. The five products tended to have
the highest errors (RMSE) during the wettest months (December—April), which can be explained by the coincidence of the rainy sea-
son in the three subregions (Fig. 1A). Oliveira et al. (2017) identified higher rainfall in March and April in the north, between Decem-
ber and March in the southwest, and between April and July on the east coast of NEB. The Amazon and Atlantic Forest biomes had the
highest RMSE values. This can be explained by the greater volume of precipitated water in these biomes. In these regions, the average
annual precipitation is greater than 1200 mm, unlike the rain gauges in the Caatinga and Cerrado biomes, which record average an-
nual accumulated rainfall of less than 800 mm (Alvares et al., 2013). When evaluating the r and RRMSE metrics, the rainy months
present the best performance. There was a reduction in the r value on an annual scale, and the PBIAS values did not change signifi-
cantly. This indicates that the monthly rainfall errors were not random but are characterized by a positive or negative bias (Duan et.,
2016). The Amazon biome of NEB showed excellent correspondence between satellite and observed data because remote sensing pre-
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Fig. 9. Spatial distribution of mean annual precipitation for the period 2001-2019 from observed precipitation and precipitation products (CIIRPS, FRAS-Land,
IMERG, TerraClimate, and TRMM).

cipitation estimations assimilate a higher frequency of high-intensity events (Sun et al., 2018), which is commonly recorded in this
biome. In dry regions, the predominance of shallow and warm cumulus clouds (Costa et al., 2000) frustrates the identification of pre-
cipitation using satellites (Paredes-Trejo et al., 2017). Beck et al. (2017) highlighted that satellite products have greater uncertainty in
regions with more complex and arid topographies. In addition, Paredes-Trejo et al. (2017) highlighted the inability of satellites to
capture orographic precipitation in the Sao Francisco River Basin (NEB). Dinku et al. (2011) suggested that in the dry region, the
overestimation of precipitation may be because of sub-cloud evaporation and in the mountainous region, the underestimation may be
because of the warm orographic rain process. Nogueira et al. (2018) indicated that TRMM and CHIRPS data can be alternatives to ob-
served precipitation data and can be used to compensate the lack of data from weather stations.

5. Conclusion

In this study, we conducted a comprehensive evaluation of the latest versions of five gridded precipitation products (CHIRPS,
TRMM, IMERG, ERAS5-Land, and TerraClimate) in NEB using observed precipitation from 2001 to 2019. NEB has different biomes and
climatic conditions; therefore, it is a good representative for evaluating the performance of these products. This study presents a new
contribution to the global view of the performance of various precipitation products and serves as a reference for managers and re-
searchers to select the ideal product for its intended application and its associated uncertainties. The evaluation was conducted on
monthly, spatial seasonal and annual scales in NEB.

Our evaluation found that, considering all evaluation metrics, CHIRP, IMERG, and TRMM can be regarded as comparatively supe-
rior to the other products. TerraClimate and ERA5-Land had the poorest performance, with a bias towards underestimation. In addi-
tion, our seasonal analysis showed that the best RRMSE values were recorded during the rainy season (February-May), and January
had the highest r value, with averages greater than 0.8 for all products. The results suggest that the performance of satellite products
depends on the characteristics of each biome and the precipitation system. Our results indicate that the satellite-based precipitation
products (CHIRP, IMERG, and TRMM) generally outperform model-based precipitation products (TerraClimate and ERA5-Land).
Both satellite-based and model-based products had the least effective performance metries in the Atlantic Forest biome, with a ten-
dency to underestimate the precipitation.

This study demonstrates that precipitation products contribute to a better understanding of the spatial and temporal variability of
precipitation. In addition, this research serves as a reference for the choice of ideal product precipitation data with associated uncer-
tainties and can support hydrological modeling studies, drought monitoring; assist in managing water resources in regions with a
scarcity of rain gauge stations, and other applications. Finally, studies that evaluate precipitation products at other time scales
(hourly and daily) and during climatic extremes are recommended for future research.
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords: Satellite-based and reanalysis precipitation products are widely adopted as complementary information to in situ

Remote sensing measurements for estimating river discharge using hydrological modelling. However, there is still a notable
Rainfall-runoff modelling

Satellite precipitation products
Reanalysis
Brazil

research gap in the literature associated with assessing the accuracy of satellite-based or reanalysis products in
different tropical and sub-tropical catchments at large-sampling hydrological modelling with sensitivity analysis.
We investigated the accuracy of precipitation, hydrological model performance and parameter sensitivity related
to seven precipitation data sets based on satellite and reanalysis products, i.e., CHIRPS, TRMM, GLDAS, IMERG,
MERRA-2, PERSIANN-CDR, and ERAS over 714 contrasting tropical and subtropical catchments located in
Brazil. We used the Génie Rural Journalier 4 (GR4J) hydrological model to simulate the hydrological processes of
the different catchments with two approaches for the calibration: using measured ground-based precipitation
data (approach I) or using each individual satellite/reanalysis precipitation products (approach II) to calibrate
the models. The results showed that the precipitation products tend to overestimate precipitation, with the
exception of ERAS5 and MERRA-2. CHIRPS is the only product that produces unbiased precipitation estimates for
most catchments. The model calibration using each precipitation product individually improved the hydrological
model performance. CHIRPS, IMERG, and MERRA-2 showed good accuracy in terms of both, precipitation
estimation and hydrological simulation performance in the calibration period. In the validation period, the best
products in terms of KGE were CHIRPS, IMERG and TRMM (KGE > 0.64). The errors in precipitation products are
better compensated via hydrological modelling in wet regions. The model parameter sensitivity varies according
to precipitation input, climate, and catchment aridity. Overall, all seven products exhibited their worst hydro-
logical performance in arid regions. This study helps to improve our understanding of the catchment response in
tropical and subtropical regions while also providing key insights into the reliability of satellite/reanalysis
rainfall products for streamflow simulation. This study is valuable in hydrometeorological applications, climate
change assessment, water resources and disaster management, especially in regions with a relatively sparse
density of precipitation stations.

1. Introduction monitoring systems, the high proportion of missing data, and the short-

lived time series that make the reliable analysis of rainfall data unfea-

Precipitation represents the greatest terrestrial water flux, and it is sible (Xavier et al., 2016). For instance, in many regions of Africa and

one of the most important atmospheric variables in studies dealing with South America, the density of rain gauge networks is approximately one
the energy, carbon, and water global cycles (Baethgen and Goddard, station per 100,000 km? (Brocca et al., 2020).

2013; Tote et al., 2015). However, the monitoring of precipitation, The development of data assimilation and remote sensing technology

especially in developing countries, has been impacted by the lack of allowed the production of high-quality precipitation datasets by satellite
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and reanalysis methods (Wang et al., 2020a). These products offer an
opportunity for applying and assessing the time-space variability of the
precipitation at contrasting spatial and temporal scales for hydrological
and climate applications (Dembélé and Zwart, 2016; Duan et al., 2016;
Brocca et al., 2020). Precipitation datasets based on satellite and rean-
alysis products are widely used as complementary information to in situ
measurements for estimating river discharge using hydrological
modelling (Khatakho et al., 2021; Su et al., 2021). The performance of
these datasets depends on the region (Maggioni and Massari, 2018;
Wang et al., 2020a; Dubey et al., 2021; Xu et al., 2022) because they are
subjected to errors, such as the ones caused by climate factors (Maggioni
et al., 2016), a variety of surface conditions (Bytheway and Kummerow,
2010), and the type of precipitation measurement (Villarini et al., 2009).

Although many studies have identified errors and uncertainties
related to environmental and measurement characteristics, only a few
studies assessed their implications in streamflow estimates using hy-
drological models (Camici et al., 2018; Wang et al., 2023). Usually, in
this context, studies in hydrology address a research question specific to
a local reality or evaluate a single precipitation product (e.g., Li et al
2012; Yang et al., 2017; Mtibaa and Asano, 2022). In some cases,
reanalysis-based precipitation datasets are not considered (e.g., Jiang
and Bauer-Gottwein et al., 2019; Su et al., 2021), or referred only to a
single specific case study (e.g., Wang et al., 2020a; Moges et al., 2022),
or a limited number of catchments (e.g., Stephens et al., 2022; Wanzala
et al., 2022; Wei et al., 2023; Wu et al., 2023), limiting the possibilities
of analysis to a specific context and, consequently, can not support
general conclusions.

Brazil has the largest amount of freshwater available in the world
(—~12 %) (Levis et al., 2020; Getirana et al., 2021), and ~20 % of the
global continental water that flows into oceans comes from its rivers
(Getirana, 2016). With an area of — 8.5 million km? with diverse
topographic, vegetation and soil characteristics distributed across three
major climate zones, i.e., humid tropical, subtropical, and semi-arid, the
Brazilian territory offers a relevant variety of conditions to assess pre-
cipitation products. Most studies in Brazil that evaluated precipitation
products did not assess the application of these products in hydrological
modelling (e.g., Paredes-Trejo et al., 2017; Cavalcante et al., 2020;
Oliveira-Junior et al., 2021; Mu et al., 2021; Ramos Filho et al., 2022).
For instance, Melo et al. (2015) evaluated the TRMM precipitation over
Brazil and identified poor performance of this product in the Northwest
region, while Gadelha et al. (2019) assessed the IMERG product at
different temporal and spatial scales and found a slight tendency to
overestimate the ground-based rainfall at all timescales. The studies
involving hydrological modelling in Brazil generally utilised a limited
number of catchments (Falck et al., 2015; Junqueira et al., 2022), and
only a few studies (e.g., Almagro et al., 2021b; Reis et al., 2022) have
used several catchments in Brazil, but they did not quantify the sensi-
tivity of the hydrological model associated with precipitation products.
Thus, there is a notable research gap in the literature associated with
assessing the accuracy of satellite-based or reanalysis products in
different tropical and sub-tropical catchments for hydrological
applications.

To the best of our knowledge, this is the first study that evaluates
different precipitation products at large-sampling hydrological model-
ling with sensitivity analysis in tropical and subtropical catchments with
contrasting climate, topography, soil and vegetation. Our aim is to
support the guidance on applying precipitation products in hydrological
modelling for potential end users in different hydroclimate regions. This
is achieved by quantifying the accuracy of the precipitation datasets
based on satellite and reanalysis products and evaluating their perfor-
mance for simulating river discharge using the rainfall-runoff hydro-
logical model Génie Rural Journalier 4 (GR4J) model. The objectives are
three-fold: i) to evaluate the quality of seven precipitation products,
namely CHIRPS, TRMM, IMERG, PERSIANN-CDR, MERRA-2; GLDAS
and ERAD, statistically, using catchment-averaged precipitation from a
ground-based rain gauge network; ii) to investigate the use of these
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precipitation products in hydrological simulations and their respective
accuracy in estimating river discharge, and; (iii) to analyse the sensi-
tivity of hydrological model parameters to different precipitation
products.

2. Study area and datasets
2.1 Study area

Brazil has humid tropical, subtropical, and semi-arid major climate
zones as defined by Koppen climate classification (Alvares et al., 2013;
Fig. 1a); twelve hydrographic regions (Table 1), namely Eastern
Northeast (NE) Atlantic (Atlan.), East Atlan., Parnaiba, Sao Francisco,
Western NE Atlan., Tocantins Araguaia, Paraguai, Southeast Atlan.,
Parana, Amazon, South Atlan., Uruguai; and six biomes: Amazon,
Atlantic Forest, Cerrado, Caatinga, Pampa, and Pantanal (Fig. 1). The
mean annual precipitation for these regions varies [rom ~ 750 mm
year“1 in Eastern NE Atlan., localised in the semi-arid, where the po-
tential evapotranspiration values are up to ~ 2,000 mm year ! in the
Amazon region. The precipitation regime in Brazil is highly seasonal,
with the exception of the hydrographic regions of southern Brazil that
have uniform precipitation throughout the year due to the multiple
sources of atmospheric moisture (Chagas et al., 2020).

2.2 Datasets
2.2.1 Satellite-based and reanalysis-based precipitation

We evalualed seven satellite and reanalysis precipitation products, i.
e.,, CHIRPS, ERAS, IMERG, GLDAS, MERRA-2, PERSIANN-CDR and
TRMM (Table 2). These products were chosen because they are reported
to show consistency with ground-based precipitation observations
(Dubey et al., 2021; Andrade et al., 2022; Wang et al., 2020b; Xu et al.,
2022), although they have not been tested using a hydrological model in
different hydroclimate regions of Brazil. These datasets were extracted
using the Google Earth Engine (GEE) platform (Gorelick et al., 2017) and
superimposed on the catchment areas to calculate the averaged pre-
cipitation over each catchment at daily time scale.

The Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM) was launched in
1997 and has been used in the estimation of high-quality precipitation
estimates for applications for almost 20 years (Huflman et al., 2007;
Kidd and Huffman, 2011). The algorithm 3B43, used by TRMM, aver-
ages the precipitation estimates from multiple satellites at the monthly
scale and combines it with the Global Precipitation Climatology Centre’s
(GPCC) surface precipitation gauge analysis (TRMM, 2017). The Global
Precipitation Measurement (GPM) was launched in 2014 as a successor
to the TRMM services (covering June 2000 to the present), and the In-
tegrated Multi-satellite Retrievals for GPM (IMERG) is a unified algo-
rithm that provides estimations of precipitation, combining data from all
passive microwave (PM) instruments in the constellation GPM (Kirsch
baum et al., 2017; Huffman et al., 2019).

The Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Station data
(CHIRPS) uses satellite products with in-situ data to generate gridded
time series (Funlk et al., 2015). Three types of information are consid-
ered: global climatological data, satellite estimations, and ground
measurements, and therefore falling into the category of “satellite-
gauge” rainfall product (Duan et al., 2016). The Precipitation Estimation
from Remotely Sensed Information using Artificial Neural Networks -
Climate Data Record (PERSIANN-CDR) is based on the PERSIANN al-
gorithm that applies infrared bands from geostationary satellites
(GridSat-B) to estimate precipitation rate and then, to adjust with the
monthly product of the Global Precipitation Climatology Project (GPCP)
(Ashouri et al., 2015).

The European Centre for Medium-Range Weather Forecasts ReAn-
alysis 5 (ERAS) is the last generation of the global reanalysis dataset
produced by the European Centre for Medium-Range Weather Forecasts
(ECMWF) and provides multiple atmospheric and land surface variables
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Fig. 1. Location and characteristics of the study region: a) Koppen’s climate classification for Brazil (according to Alvares et al., 2013); Tropical zone (A): without dry
season (Af), monsoon (Am), dry winter (Aw) or dry summer (As); Dry zone (B): with semi-arid climate and low latitude and altitude (BSh); Subtropical zone (C): with
oceanic climate, without dry season, with hot summer (Cfa) or with temperate summer (Cfb) or subtropical zone with dry winter and hot summer (Cwa) or temperate
sununer (Cwb). b) Location map containing the 714 catchments (outlets shown by red dots) in which the precipitation products were assessed. Note that the
boundaries of each catchment are not shown (only the catchment outlet) due to the large number of catchments. For each hydrographie region, the long-term average
precipitation of the area and the average flow of all catchments within it are represented in the sub-frames. The shaded (grey) areas represent the daily flow range for
the hydrographic regions. (For interpretation of the references to colour in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article).

Table 1

Mean daily values of climatic and hydrological variables for the hydrographic regions of Brazil. Minimum ‘Temperature (I'min); Maximum ‘Temperature (I'max);

Precipitation (P); Potential Evapotranspiration (PET); Runofl Coefficient (RC).

Hydrographic regions Tmin Tmax. P PET Aridity Index (PET/P) Runoff (Q) RC
(%9 <) (mmy/day) (mm/day) (mmy/day) Q/P)

Fastern NE Atlan. 20.73 30.69 2.10 6.16 2.93 0.19 0.09
Fast Atlan. 18.74 29.45 2.62 549 2.10 0.47 0.18
Parnaiba 21.04 33.15 3.04 6.09 2.00 0.44 0.14
Sao Francisco 17.46 29.74 3.43 5.58 1.63 0.89 0.26
Western NE Atlan. 22.02 32.78 3.78 5.82 1.54 0.63 0.17
Tocantins-Araguaia 19.91 31.68 4.43 5.56 1.26 1.56 0.35
Paraguai 20.52 32.47 4.39 5.46 1.24 1.82 0.42
Southeast Atlan. 16.34 27.18 4.16 4.91 1.18 1.76 0.42
Parana 15.64 27.14 4.36 5.00 1.15 1.78 0.41
Amazon 21.63 3211 5.56 5.33 0.96 2.06 0.37
South Atlan. 14.20 23.81 4.69 4.42 0.94 271 0.58
Uruguai 13.71 24.19 5.04 4.63 0.92 2.75 0.55

Note: The data are caleulated of the catchments within a hydrographic region using data by Almagro et al., (2021a) for the 1980-2010 period. The aridity index is
calculated from the mean daily precipitation values and potential evapotranspiration (Arora, 2002). The hydrographic regions are sorted from the driest (top) to the

wettest (bottom) according to the aridity index.

(Hersbach et al., 2020). The Modern-Era Retrospective analysis for
Research and Applications, Version 2 (MERRA-2) is the most recent
version of global atmospheric reanalysis from NASA’s Goddard Earth
Observing System Model, Version 5.12.4 (GEOS-5.12.4) (Gelaro et al.,

2017). We used the MERRA-2 PRECTOTCORR, in which an adjustment
for latitude-dependent bias is implemented as described by Reichle et al.
(2017). The NASA Global Land Data Assimilation System Version 2
(GLDAS-2) ingests satellite and ground-based observational data
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Table 2
Spatial and temporal coverage and resolution of the precipitation products.
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Datasel (version) Spatial Resolution Temporal Resolution Spatial Coverage Temporal Coverage References

CHIRPS (v.2) 0.05° Daily 50°N 50°S 1981 Funk et al, (2015)
Present

ERAS 0.25° Hourly Global 1979 Hersbach et al. (2020)
Present

GLDAS-Noah (v2.1) 0.25° 3h Global 2000 Rodell et al., (2001)
Present

IMERG (v.6) 0.10° Half an hour 50”N-50"S 2000~ Huffman et al. (2019)
Present

MERRA-2 PRECTOTCORR 0.5 x0.625° Hourly Global 1980- Gelaro et al. (2017)
Present

PERSIANN-CDR (v.1) 0.25° Daily 60°N-60"S 1983- Ashouri et al. (2015)
Present

TRMM (3842 v.7) 0.25" 3h 50”N-50"S 1998-2019 Huffman et al. (2007)

products using a combination of model and observation data (Rodell
et al.,, 2004; Wang et al., 2020b). The GLDAS 2.1 incorporated atmo-
spheric analysis fields from the National Oceanic and Atmospheric
Administration (NOAA)/Global Data Assimilation System (GDAS) as the
forcing data (Beaudoing and Rodell, 2020).

2.2.2 Observed flows, precipitation, and evapotranspiration

The observed daily river discharge for the Brazilian catchments were
extracted from the Catchment Attributes for Brazil (CABra) dataset
(Almagro et al., 2021a) derived from the database of the Brazilian Water
Agency (ANA). CABra is a large sample dataset for 735 catchments in
Brazil, including more than 100 catchment attributes divided into eight
main classes: topography, climate, flow, groundwater, soil, geology,
land cover, and hydrological disturbance, i.e., an index that indicates
human interactions that can modify catchment water flows, for the
1980-2010 hydrological period.

We used a subselection of catchments with less than 10 % of missing
data to cover the 2000-2010 period, resulting in 714 catchments. The
2000-2010 period was used because it is the timeframe during which all
products have data available, starting in 2000 (IMERG and GLDAS
precipitation products) and ending in 2010 (CABra dataset), this choice
ensures consistency in the data and facilitates comparison across the
precipitation datasets. From CABra, we extracted the reference precip-
itation, i.e., ground-based rainfall, and the reference evapotranspiration
calculated using the Penman-Monteith method (Allen et al., 1998).
Ground-based rainfall and evapotranspiration data used in CABra were
extracted from the grid interpolated product (0.25” x 0.25") developed
by Xavier et al. (2016) for the entire Brazilian territory. This dataset used
data from 2,890 rain gauges from ANA, and the Department of Waters
and Electric Energy of the State of Sao Paulo (DAEE), and 735 weather
stations from 1980 to 2013 of the National Meteorological Institute
(Inmet). This data set was averaged over each catchment at daily time
scale.

3. Methodology

The experimental design of this work has three parts. In the first part,
we assess seven catchment-average precipitation products against
ground-based catchment-average rainfall for the period 2001-2010 with
a daily time scale. In the second part, these precipitation products are
used to drive the parsimonious hydrological model GR4J to evaluate
their performance. Two approaches were proposed: (a) approach I - a
single model was calibrated for each catchment with ground-based
rainfall data and validated with the different precipitation products;
(b) approach II, seven models were calibrated and validated for each
catchment with each individual precipitation product. In both cases, the
data were divided into three periods: a warm-up period (June-2000 to
Dec-2000), a calibration period (Jan-2001 to Dec-2005), and valida-
tion period (from Jan-2006 to Sep-2010) and the model performance is

evaluated dwing both calibration and validation periods. Finally, in the
third part, we analyse the sensitivity of the hydrological model
parameters.

3.1 Calibration and validation of the hydrological model

We used the GR4J hydrological model to simulate river discharge
because it has been successfully applied in several studies across the
globe (Wu et al., 2019; Satgé et al., 2021; Tarek et al., 2021; Stephens
et al., 2022) due its ability to account for groundwater exchanges with
aquifers, a distinctive feature compared to reference conceptual models
(Hashemi et al., 2022). GR4J uses daily evapotranspiration (E) and
precipitation (P) as inputs (Perrin et al., 2003); streamflow (Q) and
actual evaporation (Es) are the outputs, and the soil moisture in the
production storage (S) and routing storage (R) are the state variables of
the model (Nayak et al., 2021). This model uses four parameters, which
represent the maximum capacity of the production store (X1, in mm),
the groundwater exchange coefficient (X2, mm), the maximum day-
ahead capacity of the routing store (X3, in mm), and the time base of
the unit hydrograph (X4, day) (Fig. 2) (Perrin et al., 2003; Tegegne et al.,
2017).

The first operation is the subtraction of evapotranspiration from
precipitation to determine net precipitation (Pn); if Pn is not zero, a part
(Ps, the precipitation at the level of S) of Pn fills the production store, it is
calculated according to the level S (the actual amount of storage) (Eq. 1).
If the amount of precipitation is less than evapotranspiration, the net
precipitation is equal to 0, and Es (Eq.2) is calculated as part of net
evapotranspiration capacity (En) (Perrin et al., 2003). The soil moisture
in the production store is then updated (Eq.3). A percolation leakage
(Perc) (Eq.4) from the production store is then calculated as a power
function of the reservoir contents (Perrin et al., 2003). The percolation
from the soil moisture in the production storage and the direct runoff are
added to produce the total quantity of water to reach routing functions
(Pr) (Eq. 5).

Pris divided into two fixed parts. In the first part (Qo) (Eq.6), 90 % of
Pr (delayed flow) is forwarded using a unit hydrograph (UH;) with a X4
time base in days, and then forwarded by a slorage capacity X3 non-
linear linear routing (Nayak et al., 2021). In the second part (Q;)
(Eq.7), 10 % of Pr (fast flow) is forwarded by a UH, with twice time base
X4 (2.X4). The amount of groundwater exchange F between the catch-
ment and groundwater is calculated using Eq. 8, where R is the level in
the routing storage (Eq. 9), X3 is the 'reference’ capacity, and X2 is the
coefficient of water exchange, which is positive when water is imported,
negative when water is exported and zero when there is no flow ex-
change (Mohammadi et al., 2022). Qr and Qd are the outflow and for-
ward flows, respectively (Egs. 10 and 11), which are used to compute
the total flow (Q) at the catchment outlet (Eq. 12).

In this study, the GR4J model calibration and runoff simulations
were performed using the AirGR package (Coron et al., 2017; Coron
et al., 2018) in the R language (R Development Core Team, 2015). The
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Fig. 2. Schematic diagram of the GR4J rainfall-runoff model. Adapted: Perrin et al. (2003).

four parameters (X1, X2, X3 and X4) of the GR4.J model were calibrated
using the Michel (Michel, 1991) optimization algorithm, and the Nash-
Sutcliffe efficiency (NSE) coefficient (Nash and Sutcliffe, 1970), the most
common indicator widely utilized in hydrology (Beck et al., 2017; Ste-
phens et al.,, 2019), was selected as the objective function. This cali-
bration algorithm combines: (i) a global approach to identify the most
likely zone of convergence and a methodical examination of the global
parameter space is carried out, and (ii) a local approach, starting with
the best parameter set from step (i), where a steepest descent local
search approach is used to estimate the optimal parameter set, for
parameter estimation (Michel, 1991; Coron et al., 2018). This method
needs a lower number of model runs required for convergence (Math-
evet et al., 2006) and has shown similar efficiency to more complex
global search algorithms (Coron et al., 2018).

3.2 Statistical metrics to evaluate rainfall and river discharge
estimates

We used the following statistical metrics to evaluate the performance
and quality of precipitation products relative to the observed data
product (ground-based rainfall): root mean square error (RMSE), per-
centage bias (Pbias) and correlation coefficient (r) (Eqs. (13), 14, and
15).

n yim, i — by, i 2
RMSE = (ZFI(X””' - o 1)2) o
. Y (Xsim.i — Xobs,i) e 100
pbias = S Xobs,i .
St (Xsim, i — Xsim) ® (Xobs, i — Xobs) 15)

- \/E' I()(.vim, i— Xsim)2 e 2771 (Xobs,i — Xobs)2

15

where Xsim,i represents the simulated discharge (or a given precipita-
tion product), Xobs,i represents the observed discharge (or precipita-
tion), Xsim and Xobs are their respective averages and n is the number of
observations. We additionally used the Kling-Gupta efficiency metric
(Eq. (16) to evaluate the river discharge estimates. This metric is widely
used to calibrate and evaluate hydrologic models with observed data (e.
g. Mizukami et al., 2019; Brocca et al., 2020; Wanzala et al., 2022). The
KGE combines Pearson correlation coefficient (r), bias, and variability,
with @ = Zand p = “&: where (4o,60) and (us,os) are the mean and
standard deviation of observations and simulations, respectively (Gupta
et al., 2009). The KGE ranges from -co to 1 with a perfect score of 1.
Values above 0.55 and 0.75 are considered intermediate and good,
respectively, while negative KGE values can be considered “not satis-
factory” (Schonfelder et al., 2022; Brighenti et al., 2019), however,
Inoben et al. (2019) observed that KGE values above —0.41 represented
reasonable performance.

KGE=1—/(r =1} + (@~ 17 + (- 1 (16)

3.3. Sensitivity analysis

The sensitivity analysis was conducted by applying the global Sobol
sensitivity method (Sobol, 1993) using the Sensitivity package in R
(looss et al., 2021) for the GR4J model parameters. The modified NSE
(NSE*) was the target function with range [-1,1] (Shin et al., 2013), it
offers the benefit of mitigating the impact of very large negative
numbers of the NSE [—co, 1] (Shin and Jung, 2022). The Sobol method
estimates the parameters’ sensitivity by decomposing the model output
variance, quantified by the ratio of its contribution to the output vari-
ance (Sobol et al., 1993; Shin et al., 2013). In our study, we used the TSI
(Total Sensitivity Index), as it provides the total effect of a parameter,
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including all its interactions with other parameters. The higher the
values of TSI, the more influential the parameter; consequently, pa-
rameters with TSI = 0 can be considered non-influential. This paper uses
the Saltelli’s scheme (Saltelli, 2002) to calculate TSI with reduced cost
by using n(k + 2) instead of n(2 k + 2) with Monte Carlo random sam-
pling method for input variables. When n is the initial sample size, we
adopted n equal to 1,000. Moreover, k denotes the number of parameters
in the hydrological model (four parameters for the GR4J). Therefore, the
total number of samples for sensitivity analysis was 6,000 for each
catchment, resulting in 4,284,000 simulations for all 714 catchments
and 29,988,000 simulations considering all precipitation datasets.

4 Results
4.1 Accuracy of precipitation products against ground-based rainfall

Figs. 3 and 4 summarise the performance of the different precipita-
tion products. The precipitation products show median r values above
0.55 (Figs. 3 and 4). CHIRPS, MERRA-2, ERAS, and IMERG presented
the highest median r values (r > 0.60). ERA5 and MERRA-2 showed a
tendency to underestimate precipitation with a median Pbias value of
—2.5 and —4.7 %, respectively. CHIRPS showed unbiased precipitation
estimates (Pbias — 0.1 %), whereas GLDAS, IMERG, PERSIANN-CDR and
TRMM tend to overestimate precipitation. The median RMSE values
ranged from 5.88 mm/day (MERRA-2) to 7.91 mm/day (I'RMM) and
higher in the Southern catchments and lower in the Northern
catchments.

CHIRPS

CHIRPS

j«_s/t,—% ““Jab, _

{ C&“ “»
b

&

«);7 ~

CHIRPS
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All hydrographic regions generally presented r values above 0.5 for
all precipitation products, with the best r values registered for Sao
Francisco, Tocantins-Araguaia, and Parnaiba hydrographic regions
(Fig. 5). The products tended to overestimate precipitation, except in the
Amazonas and the driest hydrographic regions as East Atlan., and
Eastern NE Atlan. (Fig. 5). Additionally, there is a higher recurrence of
such underestimate for ERAS in other basins. As expected, the highest
RMSE values were registered in the regions with higher rainfall, such as
the Amazon and South Atlan., and Uruguai hydrographic regions with
RMSE values above 6 mm/day. The hydrographic regions with an
aridity index between 1.24 and 2, mainly in tropical zones with dry
winters (Aw) (Fig. 1 and Table 1), showed better performance in terms
of the r coefficient. In contrast, Brazil's driest and wettest catchments
(Eastern NE Atlan and South Atlan. hydrographic regions) had the
poorest performance.

4.2 Hydrological assessment in Brazilian basins
4.2.1 Hydrological simulation analysis based on standard cali-
bration (Approach I)

In the approach I, the hydrological models were calibrated with
ground-based precipitation only and evaluated (in the calibration and
validation) phases with all precipitation products. The performance of
the ground-based rainfall and precipitation products in simulating daily
river flow during the calibration (Jan-2001 to Dec-2005) and validation
(Jan-2006 to Aug-2010) periods using the GR4J hydrological model is

PERSIANN-CDR

RMSE(mm/day)

[} 5

10

15 20

Fig. 3. Spatial distribution of performance scores for the seven different precipitation products (CHIRPS, ERAS, GLDAS, IMERG, MERRA-2, PERSIANN-CDR, and
TRMM) when compared to catchment-averaged ground-based rainfall measurements.
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Fig. 4. Boxplots of performance metrics (r, pbias, RMSE) for the precipitation products (CHIRPS, ERAS, GLDAS, IMERG, MERRA-2, PERSIANN-CDR, and TRMM) for

all catchments.
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Fig. 5. Median values of performance metrics (r, pbias, RMSE) for the precipitation products by hydrographic region sorted from the wettest (top) to the driest

(bottom) according to the aridity index.

illustrated in Figs. 6 and S1. As expected, the models driven by ground-
based precipitation showed the best performance in simulating river
discharges for both calibration and validation periods. CHIRPS showed
one of the best performances (compared to the rest of the reanalysis
precipitation products) in simulating river discharges (Fig. 6). The
calibration and validation results indicate that the GR4J model can
capture the climatic characteristics of the observed hydrographs in the
different hydrological regions of Brazil. For most of the catchments
(83.05 %), the GR4J model presents KGE values greater than 0.5 for
both the calibration and validation phases of the simulated catchments
with the ground-based rainfall.

The median values of the statistical metrics calculated between the

observed and simulated hydrographs using the different precipitation
products for all 714 catchments are shown in Table 3. Compared to the
simulations based on ground-based rainfall, the simulations with pre-
cipitation products exhibited a decrease in performance during the
validation and calibration periods (Table 3). The most remarkable dif-
ferences in the model performance between ground-based rainfall and
precipitation products simulations were in Northeast and South Brazil
regions (Fig. S1), similar results were obtained in the same regions for
the precipitation analysis.

4.2.2 Hydrological simulation analysis based on specific calibration
input (Approach II)
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Fig. 6. Cumulative density functions (CDF) of the KGE for the ground-based rainfall and the seven different precipitation produets in the simulation of daily river

flow in the Brazilian basins in the calibration and validation phases.

Table 3
Median and standard deviation (value shown in brackets) of the statistical
metrics for discharge simulation for all 714 selected catchments using calibra-

tion approach L.

Table 4
Median and standard deviation (values shown in brackets) of statistical metrics
for discharge simulation for all 714 selected catchments using calibration

approach IL

Precipitation Calibration Validation Precipitation Calibration Validation
produst r pbias KGE r pbias KGE Rk r pbias KGE r pbias KGE
[0-11 (%) [-eo-11  [0-1] (%) [-00-11 [0-11 (%) [-00-11 [0-11 (%) [-c0-1]
[-c0—c0] [-co-o0] [-c0—c0] [-co—co]
Ground-based 0.88 0.60 0.83 0.87 1.80 0.75 CIHIRPS 0.84 1.35 0.77 0.83 3.25 0.71
rainfall 0.13)  (8.47) 016)  (0.12) (2258)  (0.24) (0.14)  (8.39) 0.18)  (0.14) (25.58)  (0.37)
CHIRPS 0.82 3.80 0.74 0.81 5.85 0.68 ERAS 0.76 0.70 0.66 0.75 4.65 0.60
(0.15)  (15.26) (0.20) (0.15)  (23.59) (0.28) (0.15)  (8.40) (0.19) (0.15)  (32.15) (0.40)
ERAS 0.74 -9.35 0.54 0.74 -3.90 0.55 GLDAS 0.76 0.30 0.68 0.73 4.95 0.61
(0.16) (29.36) (0.27) (0.15) (32.00) (0.31) (0.15) (9.57) (0.19) (0.16) (27.14) (0.28)
GLDAS 0.74 11.90 0.60 0.71 15.95 0.52 IMERG 0.81 0.45 0.75 0.80 4.30 0.66
0.16)  (34.02) (0.34)  (0.17) (37.91)  (0.38) (0.14)  (8.93) 0.18)  (0.14)  (23.36)  (0.30)
IMERG 0.78 16.40 0.62 0.77 19.35 0.54 MERRA-2 0.84 1.10 0.76 0.79 -9.40 0.59
0.15)  (26.99) (0.34) 015)  (31.98) (0.45) 0.14)  (9.22) 0.18) (015)  (31.47)  (0.30)
MERRA-2 0.82 -9.25 0.65 0.78 -19.35 0.50 PERSIANN- 0.77 1.10 0.68 0.73 4.80 0.61
(0.15) (18.09) (0.21) (0.15) (36.90) (0.32) CDR (0.15) (8.92) (0.19) (0.16) (26.79) (0.47)
PERSIANN- 0.74 17.55 0.56 0.72 20.95 0.51 TRMM 0.81 0.30 0.74 0.80 6.30 0.65
CDR (0.16) (33.83) (0.34) (0.16) (37.08) (0.56) (0.14) (8.46) (0.18) (0.14) (26.81) (0.34)
TRMM 0.77 18.80 0.58 0.76 24.55 0.50
0.16)  (25.60)  (0.32)  (0.15)  (32.07)  (0.41)

Table 4 shows the hydrological model performance by calibrating
the individual models with a given precipitation product. The
results showed that compared with calibration approach I, the
hydrologic performance of all products has improved (Table 4).
The median r for the CHIRPS product presented the highest value
for both calibration (0.84) and validation (0.83) periods, fol-
lowed by the IMERG and TRMM products, which presented a r
value of 0.81 for the calibration phase and 0.80 for validation
(Table 4). The standard deviation of pbias values increased in the
validation period for all products, and the satellite products
generally overestimated the {low with median values higher than
0. In the calibration phase, the best pbias median values were
provided by ERAS (0.7 %) and TRMM (0.3 %), whereas in the

All

validation phase, the best values were CHIRPS (3.25 %) and
IMERG (4.3 %). The median KGE values show better results for
CHIRPS, IMERG, and TRMM, in this order, with median KGE
values above 0.64 for both the calibration and validation phases.

products showed pbias values of average daily river flow close to

zero in calibration and a tendency of overstimation for the validation
period, with the exception of MERRA-2 and the northeast region,
especially for the Sao Francisco river basin (Fig. 7). The metrics r and
KGE showed the worst performances for some of the catchments located
in the South and Northeast regions. The values of 1 for the average daily
river flow show good performance for the majority of the Brazilian
catchments, with r values > 0.6 for 85.6 % of the catchments for all
precipitation products using approach II (78.9 % of the catchments
showed r > 0.6 using approach I in the calibration phase). Regarding
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Fig. 7. Performance metrics r, pbias, and KGE for the seven different precipitation products in the simulation of daily river flow in the Brazilian basins.
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KGE, all products performed well for most catchments in the calibration
phase. For instance, the mean KGE values are higher than 0.5 for 78.0 %
(approach II) and 57.3 % (approach I) of the simulated catchments with
ERAS; 89.6 % (approach II) and 69.0 % (approach I) for IMERG; 91.3
and 87,1% for CHIRPS in the approaches II and I, respectively. The
lowest KGE values were recorded in some of Brazil’s southern and
northeastern catchments. The results also showed that there is no
consistent improvement in the hydrological model performance of the
different precipitation products as the catchment area increases
(Fig. S3B), unlike precipitation performance (Fig. S3A).

The diagram relating the KGE and pbias performance of the twelve
hydrographic regions of Brazil and the ground-based rainfall and pre-
cipitation products is presented in Fig. 8. The Western Northeast Atlantic
hydrographic region showed pbias below —6.55 % and KGE value above
0.72 for all precipitation products. In contrast, the East Atlantic hy-
drographic region overestimated flow values with pbias values above
1.95 % for all precipitation products. The highest KGE values (>0.76)
were recorded for the Amazon, Tocantins-Araguaia, and Paraguay hy-
drographic regions for all precipitation products. These regions are
mainly affected by floodplain interactions and consequent attenuation
of flood peaks (Lininger and Latiubesse, 2016). On the other hand, the
lowest KGE values (<0.62) were recorded in the most arid hydrographic
regions (Eastern NE Atlan. and East Atlan.) and South Atlan.

As expected, the models using ground-based precipitation performed
better in the calibration period than the precipitation products (Fig. 9A
and B) for approximately 60 % of the catchments. Overall, the runoff
estimates using the precipitation products were satisfactory, with
CHIRPS and MERRA-2 exhibiting the best KGE performance for 36.3 %
and 13.4 % of the catchments, respectively, when compared with the
satellite and reanalysis-based precipitation products (Fig. 9B).
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4.3. Sensitivity of GR4J model parameters

The results of the sensitivity of the model parameters (Fig. 10) shows
that the parameters related to soil moisture accounting store (X1) and
groundwater exchange (X2) exhibit higher sensitivity for most datasets,
while the unit hydrograph parameter (X4) is the least sensitive for most
precipitation datasets (TSI < 0.2) (Fig. 10). The ground-based rainfall
data showed higher sensitivity of the parameters than other precipita-
tion products; moreover, this result indicates that the sensitivity of the
model parameters can change according to the input data set. Addi-
tionally, our results show that the sensitivity changes according to the
climate and aridity of the catchment; for example X1 is more sensitive in
regions of greater aridity, whereas X2 is more sensitive in regions with
higher humidity (Fig. 55).

5. Discussion
5.1. Catchment-averaged precipitation performance

Overall, the precipitation datasets showed a tendency to over-
estimate, with the exception of ERA5 and MERRA-2 when compared
with ground-based precipitation. Moreover, the performance of the
precipitation products changes depending on the hydrographic region,
Brazil’s driest and wettest catchments had the poorest performance.
These findings reinforce the result of Andrade et al. (2022), which
suggests that the performance of satellite and reanalysis products de-
pends on the characteristics of each climate and rainfall system that
occurs in a given region. Jiang and Bauer-Gottwein (2019) indicated
that satellite-based precipitation products in Mainland China tend to
consistently underestimate in tropical zones and conversely over-
estimate in arid zones. The precipitation for the catchments located near
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Fig. 8. Diagram of the twelve hydrographic regions in descending order by aridity index of Brazil for the ground-based (GB) rainfall and the seven products to
calibration phase. The size of each circle indicates the median KGE value of the catchments located in a given hydrographic region and a given precipitation product.

The colour of each circle indicates the median pbias value.

10



J.M. Andrade et al.

A)

Latitude

® 2CHRPS
4 3ERAS

& 4.GLDAS

= S5IMERG
6.MERRA-2

1.Ground-based rainfall

% 7 PERSIANN.COR

0'W

80'W 50'W

Longitude B 8.TRMM

144

Journal of Hydrology 633 (2024) 131016

13.4%

o'W 50'wW

Longitude

40'W

Fig. 9. Best values of KGE for the calibration period. A) All precipitation products including ground-based rainfall. B) All precipitation products excluding ground-

based rainfall.

075
P omw
- % w
x1 X x x4

0.00
2
Model Parameters

R 1.Gound-based raintalt Bl 3ERAS B 5MERG [EH 7PERSIANN-COR
B3 2CHIRPS B sGloas B sMERRAZ B 8 TRMM

Fig. 10. Boxplot of the Sobol Total Sensitivity Indices (TSI) for the GR4J pa-
rameters for the 714 basins analyzed.

the coast of Northeastern and Southeastern Brazil have a greater ten-
dency to underestimate precipitation; this can be explained in part by
the presence of warm-rain precipitation, which is more difficult to
measure by infrared satellite sensors (Gadelha et al., 2019; Althoff et al.,
2021; Andrade et al., 2022). The cloud-tops have little vertical devel-
opment and low ice content and would be too warm for the infrared
thresholds to be detected by these sensors (Mitra et al., 2018; Derin
et al., 2022). Our results confirm that a consistent performance
improvement of the precipitation products is observed as the river basin
area increases (Fig. S4A); the study by Duan et al. (2016) indicates that
assessment metrics improve as the spatial scale increases from grid to
catchment. Our results are consistent with those results by Zhao et al.
(2020) and Guo et al. (2023), who showed that the performance of
precipitation datasets improves as spatial scale becomes larger.

5.2. Hydrological model performance

We assessed the different precipitation products when the hydro-
logical models were calibrated based on the ground-based rainfall
(approach I). The hydrological models exhibited a decrease in

11

performance when evaluated with reanalysis precipitation products for
the calibration and validation periods (Table 3). This can be explained
by the errors observed in some of the precipitation products. Another
reason [or this behaviour is that the parameters calibrated by the rain
gauge observations are not optimal for the precipitation products (Su
et al., 2021). The hydrological simulations with recalibration for each
precipitation product (Approach 1I) improved the simulation of river
discharges. Our results are consistent with several studies (Zeng et al |
2018; Su et al., 2021; Khatakho et al., 2021) that concluded that hy-
drological simulation efficiency is enhanced by input-specific recali-
bration. This can be explained by the ability of the GR4J model to
dampen errors and biases in the precipitation inputs through specific
parameterisation of the precipitation products, as shown in Figure $4,
often allowing reasonable flow prediction even with substantial input
errors (Stephens el al., 2022). However, the model parameters cali-
brated based on the biased precipitation inputs, such as satellite-based
precipitation products or reanalysis, may not be sufficient to charac-
terise the hydrological simulation in the basin, and calibration param-
eters may have inadequate ranges (Su et al., 2019; Su et al., 2021).
Furthermore, the GR4J model is subjected to equifinality, and system-
atic changes in parameters based on physical processes do not neces-
sarily improve performance (Stephens et al., 2019). Using a single
objective function, the model performance had KGE values greater than
0.5 for both calibration and validation periods for 83.05 % catchments
when using ground-based precipitation. The use of multi-optimization
and multi-objective techniques applied by Adeveri et al. (2020) for
model calibration is something to explore in future work. These authors
advocate that the phenomena of equifinality, posed by Beven (2002) as a
range of potentially acceptable models, can be reduced by improving the
estimation of parameter values.

The hydrological models driven by CHIRPS, MERRA-2, and IMERG
showed optimal performance metrics in most catchments (KGE > 0.81)
during calibration, except for the semi-arid regions. An explanation for
the low performance of the semi-arid region could be a large number of
reservoirs in the northeast region of Brazil, which is not considered by
the hydrological model used in this study, in addition to the poor
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performance of precipitation products in this region (Almagro et al.,
2021b). Besides the higher proportion of low flows and their intermit-
tence compared to wet basins can make hydrological model calibration
more challenging (Messager et al., 2021). The study by Jiang and Bauer-
Gottwein (2019) also found lower performance in arid regions in China
using TRMM and IMERG.

The models driven by IMERG showed slightly better hydrological
performance than those models driven by TRMM; this aligns with
findings from prior research (Jiang and Bauer-Gottwein, 2019; Zhao
el al,, 2020). In addition, our study showed that the higher-quality
precipitation products produced a better hydrological response, which
is the case of CHIRPS, MERRA-2 and IMERG; however, in the case of
TRMM, this relationship was not straightforward; a plausible explana-
tion for this is that errors in precipitation products are better compen-
sated via hydrological modelling in wet regions (I'ig. S2). This is more
evident for the TRMM because this product exhibited one of the worst
precipitation performances in wet regions (Fig. 5), whereas the results of
its hydrological simulation were improved (Fig. 7). Furthermore, other
studies indicate that the quality of precipitation products and the hy-
drological response may not be directly linked (Qi et al., 2016; Jiang and
Bauer-Gottwein, 2019; Camici et al., 2020). Moreover, no consistent
improvement was found in the performance of the hydrological models
driven by precipitation products as the catchment area increases unlike
precipitation performance, also verified in other studies (Almagro et al.,
2022, Jiang and Bauer-Gottwein, 2019).

The poor model performance as shown by KGE in the South Atlantic
hydrographic region can be due to the absence of a well-defined pre-
cipitation seasonality (Fig. 1) (Siqueira et al., 2018; Almagro et al.,
2021b). In addition, in some regions, precipitation products can perform
better than ground-based precipitation, which can be helpful since the
density of rainfall stations is relatively sparse in Brazil, especially in the
Amazon and Pantanal regions and in some areas of the Brazilian
Northeast (Gadelha et al., 2019). Due to the limited monitoring station
availability, Tarek et al. (2020) found that ERA5-based hydrological
simulations outperformed observed precipitation-based simulations in
the US and Canadian mountain basins. This highlights reanalysis and
satellite data as alternatives for observations in data-sparse regions.

5.3. Sensitivity analysis

Our results showed that the parameters’ sensitivity changes ac-
cording to the input data set, climate and aridity of the catchment. The
X2 parameter shows higher sensitivity for most dataset, similar results
were found in the study of Wanzala et al. (2022) in 19 flood-prone
catchments in Kenya, Eastern Africa. The sensitivity depends on the
length of the data period, parameter ranges, physical characteristics of
the catchments, model structures, and climatic conditions, indicating
that care must be taken when making generalisations or applying them
to new situations (Shin et al., 2013; Arheimer et al., 2020). The study by
Wang et al. (2023) with twenty-eight multisource rainfall products for a
watershed in the southern United States demonstrates that a lumped
hydrological model can adapt to some imprecise precipitation inputs up
to a specific limit. Moreover, some of our study catchments may be
affected by occasional high-intensity rainfall that can create runoff even
if the soil is dry (Santos et al., 2022).

In catchments located in regions of greater aridity, the parameter soil
moisture accounting store (X1) is more sensitive than the other pa-
rameters. The hydrographic regions with higher humidity are more
sensitive to the parameter X2. In humid climates, a more significant
fraction of precipitation recharges groundwater, while this recharge
fraction decreases in drier climates (Berghuijs et al., 2022); this explains
the lower sensitivity of the X2 parameter compared to the parameter X1
in arid catchments. The arid catchments have a minimal or no baseflow
contribution, most of the river discharge is generated from direct surface
runoff, which is largely influenced by the soil’s infiltration capacity
(Cantoni et al., 2022), which may explain the sensitivity of the
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parameter X1.
6 Conclusions

In the present study, we evaluated the accuracy of precipitation,
hydrological model performance and parameter sensitivity related to
seven precipitation data sets based on satellite and reanalysis products
over 714 contrasting tropical and subtropical catchments located in
Brazil. The ERAS and MERRA-2 are the only products that produces
underestimate precipitation estimates for most catchments. The findings
highlight discrepancies in hydrological model performance between the
different precipitation datasets in different catchments with regard to
climatic regions and aridity. The precipitation products CHIRPS,
IMERG, and MERRA-2 showed the best accuracy in terms of both, pre-
cipitation estimation and hydrological simulation performance; more-
over, the errors in precipitation products are better compensated via
hydrological modelling in wet regions. The study also provides some
findings about the sensitivity analysis in tropical and subtropical
catchments, where the model parameter sensitivity varies according to
precipitation input, climate, and catchment aridity; the groundwater
exchange coefficient (X2) was highly sensitive in most catchments,
except for the drier ones, which were more responsive to the parameter
linked to soil moisture (X1).

Rainfall-runoff modelling plays an important role in hydrology and
water resources management, especially in regions with a lack of hy-
drometeorological data. Our findings help to improve the understanding
of the catchment response in tropical and subtropical regions and the
reliability of the precipitation products for streamflow simulation. We
demonstrated the usefulness of the precipitation datasets as potential
alternatives for hydrological applications in tropical and subtropical
river basins. Especially in regions with a relatively sparse density of
precipitation stations, these products can assist meteorological studies,
climate change assessment and water and disaster management. How-
ever, the uncertainty associated with a given precipitation dataset needs
to be taken into account, considering that precipitation is one of the key
factors that influence the rainfall-runoff simulation.

More efforts are needed to better explore the impact of catchment
characteristics on the performance of precipitation products in hydro-
logical modelling. The limitation of the streamflow data timeframe does
not compromise the analysis and the overall conclusions of this study.
However, it is recommended that future studies, when possible, use
longer time series to reinforce the robustness of the study. Data-driven
models for streamflow simulation could be used to better assess
human influence, such as the presence of dams and reservoirs in the
catchment. Moreover, future work could focus on evaluating the sub-
daily flow performance and flood events using precipitation datasets
based on satellite and reanalysis products.
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APENDICE C - MATERIAL SUPLEMENTAR: CAPITULO 2

Para preparar o Capitulo 2, foi realizado um estudo preliminar usando estagdes
meteoroldgicas como fonte de dados de referéncia para comparar o desempenho dos produtos
de precipitagdao. A forma como essa extracao foi realizada e os resultados complementares dessa
analise sdo apresentados a seguir. As observagdes de pluvidmetros foram fornecidas pelo
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET; disponivel on-line em www.inmet.gov.br). As
séries temporais de precipitacdo mensal com mais de 20% de dados faltantes foram omitidas.
99 estacdes (Figura C1) foram selecionadas com base nesses critérios, com séries temporais de
precipitagdo mensal que abrangem o periodo de 2000 a 2020. Cinco produtos de precipitacao
dos satélites CHIRPS, ERAS-Land, TERRACLIMATE, IMERG ¢ TRMM para 2000-2020,
com base no periodo de disponibilidade comum de cada conjunto de dados de precipitacdo,
foram usados neste estudo (Tabela C1). Os dados foram coletados dos locais das estagdes

meteoroldgicas usando a plataforma GEE (Gorelick et al., 2017).

Figura C1 — Mapa de classificacdo climatica de Koppen para o NEB de acordo com Alvares et al.
(2013), sub-regides (poligonos amarelos) definidas pelo periodo chuvoso (Costa et al., 2020; Cunha et
al., 2015) e localizag¢do dos biomas presentes no NEB e dos pluvidmetros selecionados para o periodo

2000-2020. Os simbolos climaticos A, B e C significam Tropical, Semiarido e Subtropical Umido,

respectivamente
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Figura C2 — Distribuicdes espaciais de pbias, r ¢ RMSE da precipitacdo mensal do CHIRPS,
TRMM, IMERG, TERRACLIMATE e ERA5-Land em comparagdo com os pluvidmetros para o
periodo de 2000 a 2020 no NEB
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Tabela C1 — Resumo das estatisticas descritivas da precipitacdo mensal no NEB

Validation statistics

Product
pbias RMSE r
Chirps -2.83 44.60 0.87
TRMM 2.11 43.38 0.90
IMERG 4.54 43.08 0.90
ERAS-Land -14.21 57.25 0.82
TERRACLIMATE -0.62 53.44 0.82

Figura C3 — Graficos Boxplots de métricas de desempenho (pbias, RMSE e R) para cada més
de 2000 a 2020 para os produtos de precipitagao (CHIRPS, TRMM, IMERG, TERRACLIMATE ¢
ERAS5-Land) no NEB
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Figura C4 — Valores medianos das métricas de desempenho (pbias, RMSE ¢ R) para cada més do ano
de 2000 a 2020 para os produtos de precipitacdo (CHIRPS, TRMM, IMERG, TERRACLIMATE e
ERAS5-Land) para trés sub-regides definidas pelo periodo chuvoso: (R1) janeiro a junho; (R2) margo a
agosto; e (R3) novembro a abril (Cunha et al., 2015, Costa et al., 2020). TERRAC:
TERRACLIMATE, ERASL: ERAS5-Land
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Figura C5 — Boxplot das métricas pbias, RMSE e r dos produtos CHIRPS, TRMM, IMERG, ERAS-
Land e TERRACLIMATE para cada bioma do NEB (Amazonia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlantica)
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Para fornecer mais informagdes sobre o comportamento dos produtos de satélite,
escolhemos uma estagdo para cada bioma, e foi realizada uma comparagdo entre a série
temporal dos produtos de satélite e os dados observados in situ (Figura C6). Em geral, os
produtos conseguiram captar adequadamente a variabilidade da precipitacio no NEB e
apresentam uma boa correspondéncia com os dados dos pluvidometros. No entanto, a tendéncia
do TERRACLIMATE de superestimar a precipitagdo no bioma amazodnico ¢ evidente,

especialmente durante a estacdo chuvosa.
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Figura C6 - Série temporal de precipitacdo mensal - A) Bioma Caatinga (Caic6), B) Bioma Cerrado
(Caxias), C) Mata Atlantica (Recife) e D) Bioma Amazonia (Turiacu) - derivada dos produtos de
precipitagdo CHIRPS, TERRACLIMATE, ERAS-Land e TRMM e dos dados observados (INMET)
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APENDICE D - MATERIAL SUPLEMENTAR: CAPITULO 3

A Figura D1 ilustra o desempenho dos produtos de precipitacdo e chuva baseados em
terra (CHIRPS, ERAS, GLDAS, IMERG, MERRA-2, PERSIAN ¢ TRMM) na simulacdo da
vazdo diaria do rio durante os periodos de calibragdo (janeiro de 2000 a dezembro de 2005) e

validagdo (janeiro de 2006 a agosto de 2010) usando o modelo hidrologico GR4J.

Figura D1 — Métricas de desempenho 1, pbias e KGE para o produto baseado em pluvidmetro e os sete
produtos de precipitagdo diferentes na simulagdo da vazao didria dos rios nas bacias brasileiras nas
fases de calibragdo e validagao usando a abordagem I (ou seja, todos os modelos hidrolégicos foram
calibrados com o produto de precipitagdo medida no nivel do solo)
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Figura D2 — A diferenca relativa entre os resultados r das avaliagdes diarias da vazao do rio e da
precipitacao para produtos de precipitagdo (CHIRPS, ERAS, GLDAS, IMERG, PERSIANN-CDR,
MERRA-2 e TRMM) na calibracdo e validagdo para Abordagem I

PERSIANN-CDR
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Uma melhoria consistente no desempenho dos produtos de precipitacdo ¢ observada a
medida que a area da bacia hidrografica aumenta (Fig. D3A), ao contrario da avaliagcdo da
descarga do rio (Fig. D3B). Para o conjunto de bacias hidrograficas com areas menores que
1.000 km?, muitas delas apresentaram bom desempenho (r>0,5). A maioria das bacias
hidrograficas com areas variando entre 1.000 km? e 10.000 km? apresentou valores de r > 0,6;
a explicacdo para esse comportamento provavelmente se deve ao fato de a precipitacdo média

dos conjuntos de dados em grandes bacias hidrograficas ser mais representativa.
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Figura D3 — Pontuagdes de desempenho em termos de r para os produtos de precipitagdo com
diferentes areas de bacia hidrografica. Os histogramas representam o nimero de bacias hidrograficas <
1.000 km? (n = 204), 1.000-10.000 km? (n = 311), 10.000-100.000 km? (n = 161) ¢ > 100.000 km? (n =
38): A) Desempenho das estimativas de precipitagdo em média na bacia hidrografica, B) Eficiéncia do

modelo hidrologico
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Figura D4 — Valores dos parametros do modelo hidrologico derivados da fase de calibragdo
usando cada produto de precipitagdo (GB-Ground-based rainfall, C-CHIRPS, E-ERAS, G-GLDAS, I-
IMERG, MERRA-2, P-PERSIANN-CDR e T-TRMM) classificados por regido hidrografica de acordo
com o indice de aridez (bacias mais secas a esquerda, bacias mais imidas a direita)
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Figura D5 — Boxplot para comparacdo entre as fases de calibracdo e validagdo da modelagem
hidrologica usando o modelo GR4J e os cinco produtos de precipitacdo diferentes para as métricas de
desempenho r, pbias e KGE
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A Figura D6 mostra os resultados da simulacdo de vazdo para quatro bacias
hidrograficas em regides brasileiras distintas. A primeira subparcela (D6a) corresponde a
estacao de monitoramento “Boa Sorte”, uma bacia hidrografica com 210.502 km? no rio Xingu,
localizada na regido hidrografica da Amazdnia. A bacia hidrografica recebe elevadas
quantidades de precipitacdo com baixa variabilidade interanual e tem grande importancia
economica e cultural para as comunidades que vivem ao longo das suas margens. Os resultados
mostram uma boa concordancia com todos os produtos de precipitagdo, bem como para o
periodo de validagdo, com valores de KGE superiores a 0,81. A subparcela D6b ilustra os
resultados da estagdao “Irai”. Esta estagdo fica na bacia do rio Uruguai, na Mata Atlantica. Os
resultados demonstram a alta confiabilidade dos produtos de precipitagio ¢ do modelo
hidrolégico para simular a vazao diéria do rio nessas condi¢des, com KGE > 0,65 para periodos
de calibracdo e validacdo. A Figura D6c, por sua vez, estd relacionada a estacdo de
monitoramento “Tupiratins”, localizada na regido hidrografica Tocantins-Araguaia, no bioma
Cerrado, que possui estagoes chuvosas e secas bem definidas. Nesta bacia hidrografica, o
CHIRPS apresenta melhor desempenho que os demais produtos na calibragdo, com KGE= 0,93,
enquanto o IMERG, com KGE = 0,60, apresenta melhor desempenho na validagdo. A
subparcela (D6d) corresponde ao medidor de vazao do riacho “Ic6”, no bioma Caatinga, na
regido hidrografica do Atlantico Leste. Esta estagdo monitora o rio Salgado, um dos principais
afluentes do rio Jaguaribe. A estacdo Ico possui clima semidrido, com chuvas concentradas de
fevereiro a maio. A evapotranspiracdo na regido ¢ bastante elevada, uma vez que a temperatura
média anual ¢ elevada e as chuvas sdo escassas. O periodo de calibragdo gera valores de KGE
muito melhores que a validagdo, mas ainda € possivel estimar a vazdo fluvial com
confiabilidade no periodo de validagdo com produtos de precipitagao (KGE > 0,40), exceto para
PERSIANN-CDR. Este produto apresentou calibragdo (KGE=0,83) e validacao (KGE=0,36),

indicando overfitting do modelo.
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Figura D6 — Vazao diaria simulada durante as fases de aquecimento, calibrago e validagdo
pelo GR4J com produtos de precipitagdo (CHIRPS, ERAS, GLDAS, IMERG, MERRA-2,
PERSIANN-CDR ¢ TRMM). A) Descarga diaria do rio Xingu para o medidor de vazdo "Boa Sorte"
com uma area de bacia hidrografica de 210502,9 Km?. B) Descarga diaria do rio Uruguai para o
transdutor "Irai" com uma area de bacia hidrografica de 62087,86 Km?. C) Descarga diaria do rio
Tocantins para o transdutor "Tupiratins", com uma area de bacia hidrografica de 24.388,8 km?2.
D) Descarga diaria do rio Salgado para o medidor de vazdo "Ic6", com uma area de bacia

hidrografica de 12803,77 km?
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