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“Da água brotou a vida. Os rios são o sangue que nutre a terra, e são feitas de água as 

células que nos pensam, as lágrimas que nos choram e a memória que nos recorda” (Galeano, 
2012, p.95)   



 
 

RESUMO 
 

Os produtos de precipitação baseados em satélite e reanálise são amplamente adotados 

como informações complementares às medições in situ para estimar a precipitação e a vazão 

do rio usando modelagem hidrológica. No entanto, ainda existe uma lacuna na literatura sobre 

a investigação desses produtos nas bacias hidrográficas tropicais e subtropicais usando 

modelagem hidrológica em grande amostragem e análise de sensibilidade. Além disso, a 

regionalização da vazão tem recebido grande atenção da comunidade hidrológica e a utilização 

de deep learning como as redes neurais de Long Short-Term Memory (LSTM) é um dos 

caminhos para o aperfeiçoamento da modelagem hidrológica nessas bacias. Assim, o principal 

objetivo desta tese é aperfeiçoar a estimativa de precipitação e vazão das bacias brasileiras 

utilizando dados de sensoriamento remoto e reanálise de precipitação (CHIRPS, ERA5, ERA5-

Land, GLDAS, IMERG, MERRA-2, PERSIANN-CDR, TRMM, TerraClimate), modelagem 

hidrológica (GR4J) e deep learning. Os resultados mostraram que os produtos de precipitação 

tendem a superestimar a precipitação, com exceção do ERA5 e MERRA-2. O CHIRPS é o 

único produto que produz estimativas imparciais de precipitação para a maioria das bacias 

hidrográficas. CHIRPS, IMERG e MERRA-2 mostraram boa precisão em termos de estimativa 

de precipitação e desempenho de simulação hidrológica na fase de calibração. No período de 

validação, os melhores produtos em termos de KGE foram CHIRPS, IMERG e TRMM (KGE 

> 0,64). Além disso, os erros nos produtos de precipitação são melhor compensados via 

modelagem hidrológica em regiões de maior umidade e a sensibilidade dos parâmetros do 

modelo varia de acordo com a precipitação, o clima e a aridez da bacia. No geral, todos os 

produtos de precipitação exibiram o seu pior desempenho hidrológico em regiões mais áridas. 

Outros achados da tese indicam que as redes LSTM têm o potencial de auxiliar a regionalização 

de vazão utilizando as características das bacias em regiões secas e úmidas. Cerca de 88% e 

40% das bacias úmidas e secas, respectivamente, apresentaram valores de KGE>0.6 no modelo 

regional de LSTM na fase de teste. De modo geral, essa tese fornece informações relevantes 

sobre a confiabilidade dos produtos de precipitação por satélite/reanálise e uso de deep learning 

para simulação de vazões, e esses achados podem auxiliar aplicações hidrometeorológicas, 

estudos de alterações climáticas, gestão de recursos hídricos e desastres, especialmente em 

regiões com escassez de estações de medição de precipitação e vazão. 

 

Palavras-chave: LSTM; produto de precipitação de satélite; séries hidrológicas; 
modelagem chuva-vazão.   



 
 

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, ERA5, ERA5-Land, GLDAS, IMERG, MERRA-2, 

PERSIANN-CDR, TRMM, TerraClimate), hydrological modelling (GR4J) and deep learning. 

The results showed that precipitation products, except ERA5 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 INTRODUÇÃO  

 

A distorção do ciclo da água, particularmente de seus extremos (cheias e secas), estará 

entre as consequências mais visíveis das mudanças climáticas (Rodell; Li, 2023). A segurança 

hídrica está em risco para bilhões de pessoas em todo o mundo e a situação tende a se agravar 

nas próximas décadas (Oki; Kanae, 2006; UN-Water, 2013). A escassez de água é um grande 

problema no mundo atual de 8 bilhões de pessoas, além disso, a pressão sobre o sistema de água 

aumentará até 2050, quando a população mundial deverá atingir entre 9,4 e 10,2 bilhões 

(Boretti; Rosa, 2019). Por outro lado, eventos de cheias que causaram inundações afetaram mais 

de 2 bilhões de pessoas entre 1998 e 2017 (Eckstein et al., 2018). Diante disso, o 

desenvolvimento de sistemas globais de monitoramento de precipitação e de modelagem 

hidrológica que possam dar suporte a estudos de alerta de seca e inundação tem sido um objetivo 

dos esforços 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 território foi 

exposto à seca mais severa e intensa dos últimos 60 anos; e mais de 75% da área do nordeste 

brasileiro (NEB) sofreu eventos excepcionais de seca (Souza Santos et al., 2024).  Por outro 

lado, eventos de chuvas e cheias extremas também estão ocorrendo com maior frequência, 

chuvas intensas no leste do NEB em Maio de 2022 provocaram inundações generalizadas e 

deslizamentos de terra, resultando em 133 mortes e mais de 25 mil pessoas deslocadas, 

atingindo com maior intensidade a região 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 milhões de pessoas 

(SECOM RS, 2024).  As informações hidrometeorológicas, como dados de precipitação e 

vazão, são de extrema importância, especialmente em cenários de eventos extremos, para 

auxiliar a gestão e gerenciamento da água para abastecimento humano, produção de alimentos 

e operação de hidrelétricas e mitigações 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 hidrometeorológicos como por exemplo a escassez de 

registros de fluxo de água é um problema universal na hidrologia, mas evidente especialmente 

nos países em desenvolvimento onde existem recursos limitados para a coleta e gestão de dados 
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(Serrat-Capdevila et al., 2016). As medições in situ de precipitação e vazão estão sujeitas a 

limitações, incluindo cobertura espacial esparsa, lacunas temporais e inconsistências nas 

medições (Chen et al., 2018). A baixa densidade de pluviômetros e alta proporção de dados 

faltantes e registros de curta duração inviabilizam a análise confiável da chuva em algumas 

partes do mundo, como por exemplo, em muitas regiões da África e América do Sul em que a 

densidade de postos pluviométricos é de aproximadamente uma estação a cada 100.000 km² 

(Brocca et al., 2020). O Brasil apresenta uma distribuição espacial e temporal heterogênea de 

estações de medição de vazão e precipitação (Gadelha et al., 2019; Chagas et al., 2020; Xavier 

et al., 2022), apesar de ser o quinto maior país e está frequentemente entre as 10 maiores 

economias do mundo. A escassa alocação de recursos para o monitoramento 

hidrometeorológico no país, incluindo precipitação e vazão, cria dificuldades, sendo um grande 

desafio para gestão e gerenciamento dos recursos hídricos (Chagas et al., 2020; Almagro et al., 

2021b). No país, a densidade de medidores de vazão fica abaixo dos padrões recomendados 

pela World Meteorological Organization (WMO) de 1 estação para cada 1.000 km², além das 

observações estarem frequentemente interrompidas (WMO, 2010; Chagas et al., 2020; Almagro 

et al., 2021a). 

Diante deste cenário, o sensoriamento remoto oferece uma boa oportunidade para 

medição de variáveis ciclo hidrológico, como precipitação, umidade do solo e armazenamento 

de água por exemplo (Chen et al., 2018). Esses conjuntos de dados globais e independentes para 

os diferentes componentes dos ciclos de água e energia auxiliam o monitoramento e beneficiam 

as ciências hidrológicas (Alfieri et al., 2018; Alfieri et al., 2022; Chen et al., 2018), uma vez 

que a hidrologia e os processos hidrológicos são caracterizados por alta variabilidade espaço-

temporal (Klingler et al., 2021). Os produtos de precipitação globais e continentais baseados 

em satélites e reanálise permitem estudar a alta variabilidade espaço-temporal da precipitação 

em escala mundial para aplicação em estudos de modelagem hidrológica (Camici et al., 2018; 

Almagro et al., 2021b), monitoramentos hidrológicos e climáticos (Dembélé; Zwart, 2016), 

identificação de secas meteorológicas (Santos et al., 2017; Brito et al., 2021) e eventos de 

inundação (Toté et al., 2015). Nas últimas décadas, esforços têm sido feitos por várias 

instituições e organizações globais para liberar dados de precipitação baseados em satélite com 

diferentes resoluções e coberturas espaço-temporais (Xu et al., 2022). 

Os produtos de precipitação de satélite medem a precipitação usando vários algoritmos 

de recuperação baseados em estatística e/ou física com as informações de radiância dos sensores 

transportados por satélite, incluindo sensores do visível e infravermelho, sensores de 
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microondas passivos e sensores de microondas ativos (Kidd; Huffman, 2011; Sun et al., 2020). 

No entanto, as estimativas de precipitação por satélite estão sujeitas a várias fontes de erro, 

como limitações do sensor, medição e sinais de sensoriamento remoto (Huffman et al., 2007; 

Kidd; Huffman, 2011). Já os produtos de precipitação baseados em reanálise utilizam um 

processo de assimilação de várias fontes de dados (estações terrestres, navios, aviões e satélites) 

e modelos de previsão meteorológicos, com o objetivo de fornecer dados de precipitação de 

longo prazo que podem dar suporte a análises de frequência global de extremos hidrológicos 

(Seyyedi et al., 2015; Parker, 2016).  Porém, esses produtos também estão sujeitos a erros e 

incertezas inerentes às observações, dados forçantes, tecnologias de assimilação de dados e 

parametrizações de modelos de previsão (Hoffman et al., 2017). 

Um registro temporal longo e confiável de precipitação permite auxiliar a modelagem 

hidrológica para simulação das vazões (Baethgen; Goddard, 2013; Toté et al., 2015). Existe 

uma ampla gama de técnicas de modelagem hidrológica para simulação de vazão, como os 

modelos conceituais, os modelos de base física e modelos baseados em dados (Horton et al., 

2022; Hapuarachchi et al., 2022). Na modelagem hidrológica conceitual é feita uma abstração 

sobre os vários processos hidrológicos subjacentes à observação, e toda a bacia costuma ser 

considerada homogênea (Horton et al., 2022). Os modelos de base física utilizam informações 

espacialmente distribuídas e são mais complexos, exigindo um esforço computacional 

significativo para parametrização (Jajarmizadeh et al., 2012; Noori; Kalin, 2016). Contudo, a 

parametrização de um modelo hidrológico de base física ou conceitual para qualquer bacia 

hidrográfica pode ser complexa, o que torna difícil a parametrização do modelo quando os 

dados hidrológicos não estão disponíveis em uma determinada bacia hidrográfica (Li et al., 

2022). Nesse contexto, a regionalização, definida como "a extrapolação de informações 

hidrológicas de uma área para outra" (Blöschl; Sivapalan, 1995), surge como um tópico 

importante na hidrologia e uma alternativa para bacias sem mediação de vazão. Além disso, um 

problema recorrente na hidrologia seria como usar um modelo, ou um conjunto de modelos, 

para fornecer simulações hidrológicas espacialmente contínuas em grandes áreas em escala 

regional, continental ou global (Kratzert et al., 2019).   

Nesse cenário, a abordagem de modelagem baseada em dados pode fornecer um modelo 

hidrológico regionalizado de chuva-vazão que simplifica a representação dos processos 

hidrológicos e que pode se assemelhar a performance de um modelo de base física (Nogueira 

Filho et al., 2022). Os modelos baseados em dados e abordagens de aprendizado profundo (deep 

learning) ganharam recentemente atenção significativa na hidrologia (Sit et al., 2020), devido 
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ao excelente desempenho na previsão de séries temporais e sua capacidade de identificar 

padrões 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 não 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 

hidrográficas permite obter conclusões robustas sobre processos e modelos hidrológicos e 

verificar a similaridade entre as bacias (Addor et al., 2020). Gupta et al. (2014) indicam que os 

princípios hidrológicos gerais devem ser derivados de relações estatisticamente significativas, 

que podem ser obtidos a partir de grandes amostras de dados. Entretanto, no Brasil e outros 

países situados nos trópicos, ainda existem lacunas de estudos hidrológicos com grandes 

amostras que procurem aperfeiçoar a modelagem hidrológica a partir de novos dados de 

sensoriamento remoto e reanálise que permita um monitoramento contínuo dos recursos 

hídricos.  

 

1.1 HIPÓTESE E QUESTÕES DE PESQUISA 

 

A hipótese central desta tese é que os produtos de precipitação de satélite ou reanálise  

e modelos hidrológicos baseados em dados (deep learning) podem ser uma alternativa eficaz 

para auxiliar a estimativa da precipitação e vazão nas bacias hidrográficas brasileiras. 

 

As principais questões de pesquisa são:  

a) Quão adequados são os produtos de precipitação e reanálise na estimativa de 

precipitação?  

b) Qual o impacto da utilização dos produtos de precipitação e reanálise para simulação da 

vazão nas bacias hidrográficas brasileiras?  

c) A regionalização da vazão a partir de um modelo de deep learning pode melhorar a 

simulação da vazão?  

 

Para responder essas questões, foi necessário utilizar um abrangente conjunto de dados 

derivados de observações in situ, dados de sensoriamento remoto e reanálise em diversas 
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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 é aperfeiçoar a estimativa da precipitação e vazão das 

bacias brasileiras utilizando dados de sensoriamento remoto e reanálise de precipitação, 

modelagem hidrológica e deep learning.  

 

1.2.2 Objetivos específicos  

 

a) Avaliar diferentes produtos de precipitação baseados em satélite e reanálise em regiões 

tropicais.  

b) Compreender a utilidade hidrológica dos produtos de precipitação para simulação da 

vazão nas bacias hidrográficas em uma estrutura de modelagem hidrológica. 

c) Analisar a utilização de técnica de deep learning para a simulação do escoamento em 

bacias tropicais e subtropicais. 

 
1.3 ORGANIZAÇÃO DA TESE 

 

A tese está organizada em cinco capítulos, um capítulo de introdução, três capítulos de 

pesquisa, um capítulo de conclusão e apêndices. Cada capítulo de pesquisa aborda uma questão 

de pesquisa especificada no item 1.1. A Figura 1 apresenta uma visão geral de como os 

diferentes capítulos se relacionam entre si e o fluxograma específico de cada capítulo de 

pesquisa. 
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Figura 1 – Resumo da organização da tese, a conexão entre os cinco capítulos e o fluxograma 
específico para cada tópico de pesquisa  

 
Cap: Capítulo, NEB: Nordeste do Brasil, Prec: precipitação, Sens: sensibilidade, LSTM: Long short-

term memory  

Fonte: O Autor (2024). 

 

O Capítulo 1 apresenta a visão geral da pesquisa, motivação, os objetivos da pesquisa 

e as questões fundamentais abordadas e esboço da tese.  Capítulo 2 fornece uma visão geral da 

utilidade de três produtos de precipitação baseados em satélite (CHIRPS, IMERG e TRMM) e 

dois produtos baseados em modelos (ERA5-Land e TerraClimate) em diferentes biomas 

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

período de 2001-2019, comparando com os dados observados de precipitação nas escalas 
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mensal, sazonal e anual. Além disso, indicamos os principais erros sistemáticos dos produtos e 

suas principais causas para cada bioma do Nordeste brasileiro. Os resultados obtidos  informam 

os usuários sobre os pontos fortes e fracos desses produtos e ajudarão a selecionar o conjunto 

de dados apropriados com base em suas respectivas aplicações.  

Capítulo 3 trata-se de uma avaliação sobre a capacidade de quatro produtos de 

precipitação baseados em satélite (CHIRPS, IMERG, TRMM, PERSIANN-CDR), e três de 

reanálise (ERA5, MERRA-2, GLDAS) para estimar a precipitação sobre o Brasil na escala de 

bacia hidrográfica. Além disso, é investigada de forma abrangente a utilidade hidrológica desses 

produtos de precipitação através de uma estrutura de avaliação hidrológica, empregando o 

modelo hidrológico de chuva-vazão GR4J em 714 bacias hidrográficas brasileiras. As 

descobertas deste estudo fornecem uma orientação oportuna e útil sobre a utilização desses 

produtos de precipitação na modelagem hidrológica para os potenciais usuários finais em 

diferentes regiões hidroclimáticas. 

Capítulo 4 investiga os benefícios da utilização de métodos de estimativa de vazão 

utilizando algoritmos de deep learning em uma estrutura de modelagem hidrológica 

regionalizada. O objetivo dessa aplicação é desenvolver modelos mais precisos e confiáveis 

para estimar a vazão nas bacias hidrográficas brasileiras. Para isso, foi utilizado um vasto 

conjunto de dados de bacias hidrográficas. As estimativas de vazão são necessárias em locais 

de difícil acesso e com escassez de dados, e são ferramentas valiosas de apoio à gestão dos 

recursos hídricos. As descobertas desse estudo destacam os pontos fortes e as limitações dos 

modelos de deep learning em regiões hidroclimáticas contrastantes em bacias tropicais e 

subtropicais. No Capítulo 5 são apresentadas as principais conclusões encontradas na tese, 

evidenciando a sua relevância e sugerindo recomendações para trabalhos futuros. 

Nos Apêndices encontram-se as publicações resultantes dos Capítulos 2 e 3 e algumas 

análises complementares. O trabalho derivado do Capítulo 2 (Apêndice A), apresenta o seguinte 

título “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 Capítulo 3 (Apêndice B), 

com título “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 Capítulo 4 está em preparação para submissão.  
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2 AVALIAÇÃO DOS PRODUTOS DE PRECIPITAÇÃO: ANÁLISES TEMPORAIS 

E ESPACIAIS SOBRE BIOMAS TERRESTRES NO NORDESTE DO BRASIL 

 
A publicação resultante desse capítulo (Apêndice A) é: 
João 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 
analyses over terrestrial biomes in Northeastern Brazil. Remote Sensing Applications: Society 
and Environment, 100842. https://doi.org/10.1016/j.rsase.2022.100842. 
 
Resumo 

Estimativas precisas de precipitação com resolução espaço-temporal são vitais para inúmeras 

aplicações, incluindo monitoramento agrícola, hidrometeorologia e gestão de recursos hídricos. 

O Nordeste do Brasil (NEB) é vulnerável à extrema variabilidade climática interanual e a 

precipitação está intimamente ligada aos meios de subsistência dos seus cidadãos e à saúde 

regional da economia. Os dados de chuva por satélite são uma fonte alternativa de informação 

para regiões como o NEB. Assim, este estudo teve como objetivo avaliar o desempenho das 

estimativas mensais de precipitação derivadas de versões mais recentes de cinco produtos de 

precipitação: (i) CHIRPS, (ii) ERA5-Land, (iii) TerraClimate, (iv) TRMM e (v) IMERG em o 

NEB e comparando-os com a precipitação observada para o período 2001–2019. Os resultados 

mostraram que os produtos baseados em satélite estavam mais regularmente correlacionados 

com a precipitação observada do que os produtos baseados em modelos. CHIRPS, IMERG e 

TRMM apresentaram valor médio do coeficiente de correlação 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 quadrático médio (RMSE) para NEB (41,61 mm/mês). O 

melhor desempenho global foi observado no bioma Amazônia (r ∼ 0,90), e o pior no bioma 

Mata Atlântica, que tendeu a subestimar a precipitação. Apesar dos resultados na Mata 

Atlântica, este estudo demonstrou que os produtos da precipitação podem ser um complemento 

útil aos dados de precipitação para o NEB. A avaliação abrangente dos produtos de precipitação 

aqui relatada servirá como referência para gestores e pesquisadores selecionarem o produto 

ideal para a aplicação pretendida e as incertezas associadas. 

2.1 INTRODUÇÃO 
 

A região Nordeste do Brasil (NEB) abrange uma área de aproximadamente 1,5 milhão 

de km², correspondendo a 20% do território brasileiro (Martins et al., 2019). A região é 
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vulnerável a extremos climáticos e será afetada por déficits pluviométricos e aumentos de aridez 

ao longo deste século (Vieira et al., 2015). A variabilidade das chuvas, a degradação do solo e 

a desertificação são alguns dos fatores que podem tornar esta região uma das mais vulneráveis 

às alterações climáticas a nível mundial (Marengo et al., 2017). Os solos no NEB são 

tipicamente rasos, sobre rochas cristalinas (Silva et al., 2022), retendo água apenas por um curto 

período após o período chuvoso. A precipitação no NEB está intimamente ligada aos meios de 

subsistência dos seus cidadãos e à saúde da economia da região, uma vez que a produção 

agrícola está exposta a uma elevada variabilidade das chuvas, o que afeta a maioria dos 

agricultores (Nelson; Finan, 2009). Cerca de 80% dos alimentos consumidos na região são 

fornecidos por pequenos agricultores que utilizam a agricultura de sequeiro, que depende das 

chuvas e da água armazenada no solo (IBGE, 2019; ANA – Agência Nacional de Águas e 

Saneamento Básico, 2020). A precipitação é uma das variáveis atmosféricas mais importantes 

nos ciclos globais de água e energia. Um registo temporal longo e fiável da precipitação é 

crucial para diferentes aplicações, incluindo modelação hidrológica, monitorização agrícola, 

hidrometeorologia, gestão de recursos hídricos, monitorização de cheias e secas e aplicações 

climatológicas (Baethgen; Goddard, 2013; Toté et al., 2015). As observações dos pluviômetros 

terrestres fornecem medições precisas da precipitação local. No entanto, a baixa densidade do 

pluviômetro, a alta proporção de dados faltantes e os registros curtos inviabilizam análises 

confiáveis de precipitação, o que é mais evidente em algumas áreas do NEB (Rodrigues et al., 

2020). Além disso, a limitada representatividade espacial e a distribuição não homogênea das 

estações pluviométricas restringem sua aplicabilidade em escala global (Kidd et al., 2017). 

Produtos de precipitação globais e continentais baseados em satélites e modelos 

oferecem uma oportunidade única para estudar a alta variabilidade espaço-temporal da 

precipitação em escala mundial para aplicação em estudos e monitoramento hidrológico e 

climático (Dembélé; Zwart, 2016), identificação de secas meteorológicas (Santos et al., 2017; 

Brito et al., 2021) e eventos de inundação (Toté et al., 2015). No entanto, essas estimativas têm 

várias limitações porque nenhum dos sensores de satélite detecta diretamente a chuva; eles 

sofrem com erros e incertezas originados de várias fontes, incluindo calibração de sensores, 

aproximações algorítmicas e amostragem (Ramarohetra et al., 2013). Nas últimas décadas, 

esforços foram feitos por várias instituições e organizações globais para liberar dados de 

precipitação baseados em satélite com várias resoluções e coberturas espaço-temporais (Xu et 

al., 2022). O Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM), lançada em 1997, tem sido 

considerada preeminente em medições de precipitação com dados de alta qualidade para 
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aplicações por quase 20 anos (Huffman et al., 2007; Kidd; Huffman, 2011). Como sucessora da 

TRMM, a Global Precipitation Measurement (GPM) foi lançada em 2014, e o Integrated Multi-

satellite Retrievals for GPM (IMERG) é um algoritmo unificado que fornece estimativas de 

precipitação combinando dados de todos os instrumentos passivos de micro-ondas na 

constelação GPM, fornecendo estimativas aprimoradas de precipitação leve e congelada e 

resoluções espaço-temporais mais precisas (Kirschbaum et al., 2017; Huffman et al., 2019). No 

entanto, os produtos de precipitação multi-satélite baseados em TRMM são limitados em uso 

em aplicações climatológicas, com dados disponíveis apenas de 1998 em diante. Portanto, para 

preencher a lacuna na disponibilidade de produtos de precipitação multi-satélite de alta 

resolução antes de 1998, um novo banco de dados climáticos de precipitação terrestre, o Climate 

Hazards Group InfraRed Precipitation with Station data (CHIRPS), foi desenvolvido (Funk et 

al., 2015). O CHIRPS abrange três tipos diferentes de informações: climatológicas globais, 

estimativas de satélite e observações in situ; pertence à categoria “medidor de satélite” (Duan 

et al., 2016). 

Outra abordagem alternativa para obter estimativas globais de precipitação é a de dados 

de reanálise baseados em modelos meteorológicos e numéricos que usam técnicas de 

assimilação de dados (Xu et al., 2022). ERA5-Land é um conjunto de dados de reanálise 

climática de quinta geração produzido pelo Centro Europeu de Previsões Meteorológicas de 

Médio Prazo (ECMWF) que se baseia no ERA5 com ajustes de temperatura orográfica 

termodinâmica (Muñoz Sabater, 2019). TerraClimate é um conjunto de dados produzido pela 

combinação de climatologia espacial do WorldClim com informações variáveis no tempo da 

Climate Research Unit (CRU Ts4.0) (Abatzoglou et al., 2018). 

Muitos estudos foram realizados para avaliar produtos de precipitação em escalas 

global, continental e regional (Duan et al., 2016; Prakash, 2019; Tan et al., 2020; Dubey et al., 

2021; Xu et al., 2022). Vários estudos de avaliação foram realizados no Brasil. Por exemplo, 

Oliveira et al. (2018) avaliaram as características e a incerteza do IMERG sobre a Região 

Amazônica Central. Gadelha et al. (2019) avaliaram o IMERG sobre o Brasil no nível da grade 

em várias escalas de tempo e espaço para o período entre janeiro e dezembro de 2016. Freitas 

et al. (2020) avaliaram a capacidade do IMERG em definir eventos de precipitação sub-diários 

e suas propriedades por um período de três anos (2015–2017). Melo et al. (2015) avaliaram as 

estimativas de desempenho pluviométrico TRMM 3B42V6 e V7 do Brasil. Mu et al. (2021) 

compararam a precisão de três produtos de precipitação baseados em satélite de 1981 a 2019 

sobre o estado de Rondônia, na Amazônia brasileira, e Paredes-Trejo et al. (2017) validaram o 
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produto de precipitação CHIRPS em escala mensal para 1981–2013 no NEB. Brito et al. (2022) 

avaliaram dois produtos de precipitação para estimar precipitação e erosividade, incluindo 

CHIRPS, em uma bacia semiárida brasileira. Brito et al. (2021) analisaram seca meteorológica 

com produtos de precipitação (incluindo CHIRPS), em uma bacia semiárida brasileira.  

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

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

 
Tabela 1 – Resumo dos estudos relevantes que avaliam diferentes produtos de precipitação em escalas 

continental e regional 

Study Precipitation 
Products Timescale Location/study 

area 
Study 
period 

Analysis 
approach  

Duan et al. 
(2016) 

TRMM, 
CMORPH_RAW, 
CMORPH_CRT, 
CMORPH_BLD, 
PCDR, PGF, 
CHIRPS, 
GSMaP_MVK 

Daily, 
monthly, 
annual 

Adige Basin-
Italy/  0.012  
M km² 2000–

2010 Grid box 

Prakash (2019) 

CHIRPS,    
MSWEP, 
SM2RAIN-CCI, 
TRMM 

Monthly 

   
 
India/3.3M 
km² 

1998–
2015 Grid box 

Xu et al. (2022) 

IMERG,      
GSMaP,         
ERA5,  
ERA5-Land 

Hour, 
daily, 
annual  

 
China/9.3 M  
km² 

2016–
2019 

Point-cell and 
grid box 

Gadelha et al.  
(2019) IMERG 

Daily, 
monthly, 
annual 

 
Brazil/8.5 M  
km² 

2016 Grid box 

Melo et al. 
(2015) TRMM 

Daily, 
monthly 
 

 
Brazil/8.5 M  
km² 

1998–
2011 Grid box 

Mu et al. (2021) CHIRP,       
CHIRPS Monthly 

 
Rondônia-
Brazil/ 0.24 M 
km² 

1981–
2019 Point-cell 

Paredes-Trejo  
et al. (2017) CHIRPS  Monthly 

 
Northeast 
Brazil/ 1.56 M 
km² 

1981–
2013 Point-cell 

This study 

CHIRPS, 
IMERG, 
TRMM, 
ERA5-Land, 
TerraClimate 
 

Monthly,  
annual  

 
 
Northeast 
Brazil/ 1.56 M 
km2 

2001– 
2019 Grid box 

Fonte: O Autor (2024). 
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Os produtos de precipitação TRMM, IMERG, CHIRPS, TerraClimate e ERA5-Land 

estão atualmente disponíveis no Google Earth Engine (GEE). GEE é uma plataforma de 

processamento geoespacial baseada em nuvem lançada pelo Google em 2010, que compila 

trilhões de medições científicas (incluindo observações meteorológicas como precipitação, 

temperatura e velocidade do vento) (Gorelick et al., 2017). As principais vantagens do GEE são 

sua notável capacidade de processamento e aplicação em larga escala (Tamiminia et al., 2020).  

Dados os vários produtos de precipitação disponíveis, é essencial comparar cada um com as 

observações de campo disponíveis para a sua utilização e aplicabilidade mais amplas (Dubey 

et al., 2021). Isto pode ser especialmente benéfico para algumas áreas com poucos dados 

terrestres no NEB e outras regiões da América do Sul e África (Sampson et al., 2014; Xavier et 

al., 2016; Kidd et al., 2017; Brocca et al., 2020). O NEB é uma região ideal para avaliar a 

precisão dos produtos de precipitação, considerando sua cobertura espacial e diversas 

características hidrogeoclimatológicas com três zonas climáticas (tropical, semiárido e 

subtropical úmido) e quatro biomas (Amazônia, Cerrado, Caatinga e Mata Atlântica). 

Além disso, uma avaliação abrangente desses produtos de precipitação em escalas 

espaciais e temporais distintas é essencial para sua aplicação prática e serve de referência para 

gestores e pesquisadores selecionarem o produto ideal para a aplicação pretendida e suas 

incertezas associadas. A avaliação abrangente dos produtos de precipitação aqui relatada servirá 

como referência para gestores e pesquisadores selecionarem o produto ideal para a aplicação 

pretendida e as incertezas associadas. Considerando as lacunas em estudos anteriores no Brasil, 

até onde sabemos, este é o primeiro estudo que avalia cinco produtos de precipitação 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 precipitação no NEB. 

Portanto, as principais questões abordadas neste estudo são as seguintes: (a) Os produtos de 

precipitação apresentam desempenho semelhante? (b) A qualidade dos dados dos produtos de 

precipitação é semelhante em diferentes períodos sazonais? (c) O desempenho dos dados dos 

produtos de precipitação varia espacialmente? (d) A qualidade dos dados dos produtos de 

precipitação varia em diferentes escalas de tempo? Os resultados obtidos informarão os 

utilizadores sobre os pontos fortes e fracos destes produtos e ajudarão a selecionar o conjunto 

de dados apropriado com base nas suas respetivas aplicações.  
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2.2 MÉTODOS E DADOS 

 

2.2.1 Área de estudo 

 

O NEB está localizado no extremo leste da América do Sul, entre 1° e 18° S e 35° e 47° 

W (Fig. 2). A região apresenta acentuada variabilidade pluviométrica interanual, com alguns 

anos sendo extremamente secos e outros extremamente chuvosos. Além disso, a precipitação 

na região varia entre 250 e 2000 mm (Martins et al., 2019; et al., 2020) (Fig. 2 B). Na Fig. 2A, 

é possível visualizar as três zonas climáticas que compõem a região: tropical (Zona A), 

semiárida (Zona B) e subtropical úmida (Zona C) (Alvares et al., 2013). Também é possível 

observar que o período chuvoso ocorre em meses diferentes em três sub-regiões: janeiro a junho 

na Região 1 (R1), março a agosto na Região 2 (R2) e novembro a abril na Região 3 (R3) 

(adaptado de Lucena et al., 2011; Cunha et al., 2015; Costa et al., 2020).  

 
Figura 2 – Localização do NEB. A) Classificação climática de Köppen para o NEB (de acordo com 

Alvares et al., 2013; A, B e C representam as zonas climáticas Tropical, Semiárida e Subtropical 
Úmida, respectivamente) e R1, R2 e R3 são sub-regiões definidas pelo período chuvoso (contornos 
amarelos; adaptado de Lucena et al, 2011; Cunha et al., 2015; Costa et al., 2020), B) localização dos 

biomas presentes no NEB e distribuições espaciais da precipitação média anual (mm) entre 2001-2019 
(Xavier et al., 2022) 

 
Fonte: O Autor (2024). 
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Quatro biomas principais são encontrados no NEB: Amazônia, Cerrado, Caatinga e 

Mata Atlântica (Fig. 2 B). O bioma Amazônia consiste em uma densa floresta tropical com 

precipitação média anual de 2300 mm e uma curta estação seca (Mu et al., 2021). O bioma 

Cerrado é caracterizado por florestas e savanas com estações seca e chuvosa bem definidas com 

faixas de precipitação anual de 600 mm a 2000 mm (Sano et al., 2019 ; Tonello et al., 2021). A 

Mata Atlântica é caracterizada por florestas úmidas em áreas costeiras e florestas semidecíduas 

em áreas continentais com estações chuvosa e seca bem definidas com precipitação 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, é uma região semiárida com vegetação herbácea e 

arbórea e apresenta os menores valores de precipitação anual com uma estação seca severa, 

onde aproximadamente 70% da precipitação anual ocorre de fevereiro a abril (Almagro et al., 

2020; Andrade et al., 2021), sendo a precipitação um fator limitante da dinâmica fenológica da 

vegetação (Medeiros et al., 2022). A precipitação neste bioma Caatinga é extremamente 

irregular, com precipitação anual de 240 a 1500 mm (Beuchle et al., 2015). A força da 

variabilidade da precipitação do NEB depende da localização e magnitude das anomalias da 

Temperatura da Superfície do Mar (TSM) no Pacífico e no Atlântico. As anomalias de 

precipitação do NEB estão ligadas a alguns modos de variabilidade natural, incluindo El Niño 

Oscilação Sul (ENSO), Oscilação Decadal do Pacífico (ODP) e Oscilação Multidecadal do 

Atlântico (AMO) (Rodrigues e McPhaden, 2014; Barbosa; Kumar, 2016); portanto, mudanças 

no regime de precipitação no NEB são provavelmente causadas por variações nesses modos. 

 

2.2.2 Conjuntos de dados de precipitação 

 
2.2.2.1 Precipitação observada 

 
 O produto de precipitação em grade derivado de pluviômetros com resolução espacial 

de 0,1° para o Brasil (Xavier et al., 2022) foi usado como conjunto de dados de referência, ou 

seja, precipitação observada, para comparar os produtos de precipitação. Este conjunto de dados 

de precipitação diária utilizou dados de precipitação observados derivados de aproximadamente 

11.473 pluviômetros da Agência Nacional de Águas e Saneamento Básico (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 precipitação observados em grade. 

A precipitação observada está disponível em https://sites.google.com/site/ 

alexandrecandidoxavierufes/brazilian-daily-weather-gridded-data?authuser=0. 
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2.2.2.2 Produtos de precipitação 

 
Cinco produtos de precipitação do CHIRPS, ERA5-Land, TerraClimate, IMERG e 

TRMM para 2001–2019, com base no período de disponibilidade comum de cada conjunto de 

dados de precipitação, foram utilizados neste estudo (Tabela 2). Os dados dos produtos de 

precipitação 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 diários e mensais em escala 

global sobre o GEE 

Product Version 
Spatial 

Resolution 

Temporal 

Resolution 
Period 

CHIRPS  CHIRPS v.2 0.05º Daily 1981 – Present  

ERA5-Land 
ERA5-LAND 

v.5 
0.1º Daily/Monthly 1981– Present 

TRMM 
TRMM_3B43 

v.7 
0.25º 

Sub-daily/ 

Daily/Monthly 
1998 – 2019  

IMERG IMERG v.6 0.1º 
Sub-daily/ 

Daily/Monthly 
2000 – Present 

TerraClimate 
TerraClimate 

v.2 
0.04º  Monthly 1958 – Present 

Fonte: O Autor (2024). 

 

O CHIRPS é um conjunto de dados de precipitação de longo prazo quase global (50° 

S–50° N) desenvolvido pelo United States Geological Survey (USGS) e pelo Climate Hazards 

Group (CHG) para analisar tendências e monitorar secas sazonais (Funk et al., 2015). O 

CHIRPS incorpora imagens de satélite de resolução de 0,05° com dados de estação in situ para 

criar uma série temporal de precipitação em grade para esses propósitos (Funk et al., 2015). Os 

principais conjuntos de dados usados para a construção do produto CHIRPS incluem (i) dados 

de estações pluviométricas de várias fontes, (ii) climatologia pluviométrica mensal (CHPclim), 

que usa estações pluviométricas coletadas da FAO e GHCN; (iii) informações de duração 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 duração da nuvem fria, que é o 

intervalo de tempo em que um pixel de temperatura está abaixo de um certo limite, e (iv) dados 



33 
 
 

 
 

da versão 7 TRMM 3B42 (Duan et., 2016; Dembélé; Zwart, 2016 ). Este conjunto de dados tem 

sido usado em vários estudos científicos (Luo et al., 2019; Hurtado et al., 2021; Mokhtari et al., 

2022). 

ERA5-Land é um conjunto de dados de reanálise que fornece uma visão consistente da 

evolução das variáveis do solo ao longo de várias décadas com uma resolução melhorada em 

comparação com a do ERA5. O ERA5-Land foi produzido a partir do componente terrestre de 

reanálise climática ERA5 do ECMWF com uma resolução espacial de 0,1° (Muñoz Sabater, 

2019). A reanálise combina dados de modelos de observações mundiais em um conjunto de 

dados globalmente completo e consistente usando as leis da física (Muñoz Sabater, 2019). O 

ERA5-Land usa como entrada as variáveis atmosféricas do ERA5. A temperatura do ar de 

entrada, a umidade do ar e a pressão usadas com o ERA5-Land foram corrigidas para levar em 

conta a diferença de altitude e a grade de maior resolução do ERA5-Land (Muñoz Sabater, 

2019). A resolução espaço-temporal fina do ERA5-Land torna este conjunto de dados útil para 

todos os tipos de aplicações de superfície do solo (Xu et al., 2022; Longo-Minnolo et al., 2022; 

Nazeer et al., 2022). 

TerraClimate é um conjunto de dados climáticos mensais e balanço hídrico climático 

para superfícies terrestres globais com resolução espacial de 0,04°, produzido pela combinação 

de dados de resolução grosseira de variação temporal da Climate Research Unit (CRU Ts4.0) 

e da Reanálise Japonesa de 55 anos (JRA55) (Abatzoglou et al., 2018). Este conjunto de dados 

usa interpolação assistida pelo clima, combinando normais climatológicas de alta resolução 

espacial do conjunto de dados WorldClim com uma resolução temporal mais grosseira. O 

TerraClimate produz um conjunto de dados mensais de precipitação, temperaturas máximas e 

mínimas, velocidade do vento, pressão de vapor e radiação solar (Abatzoglou et al., 2018). 

Muitos estudos usaram este conjunto de dados para várias aplicações (Abdi, 2019; Ahamed et 

al., 2022). 

O TRMM foi lançado pela Administração Nacional de Aeronáutica e Espaço dos EUA 

e pela Agência de Exploração Aeroespacial do Japão para monitorar a precipitação tropical e 

subtropical (Arshad et al., 2021). O TRMM mescla dados de micro-ondas de vários satélites. O 

algoritmo 3B43 é executado uma vez por mês para produzir a melhor estimativa única de taxa 

de precipitação e campo de estimativa de erro de precipitação, combinando estimativa de alta 

qualidade com precipitação global cumulativa mensal do Centro Global de Climatologia de 

Precipitação (GPCC) (TRMM - TROPICAL RAINFALL MEASURING MISSION, 2017). A 

missão TRMM terminou em abril de 2015. 
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O Global Precipitation Measurement (GPM)-IMERG fornece observações de próxima 

geração de chuva e neve a cada 3 horas com uma resolução espacial de 0,1°. IMERG é o 

algoritmo unificado que fornece estimativas de precipitação combinando dados de todos os 

instrumentos passivos de micro-ondas (PM) na constelação GPM. Sensores (PM) em satélites 

em órbita polar podem penetrar nas nuvens para explorar suas propriedades e identificar 

partículas de precipitação dispersas devido a grandes partículas de gelo (Dembélé; Zwart, 2016; 

Paredes-Trejo et al., 2017). Em geral, o PM é utilizado para estimar a quantidade de chuva 

devido ao aumento da relação física direta entre o sinal do sensor e a precipitação (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, análises de medidores de precipitação e outros estimadores de precipitação 

com escalas precisas de tempo e resolução espacial para as áreas TRMM e GPM em o globo 

(Huffman et al., 2019). 

 

2.2.3 Estatísticas de validação 

 

A avaliação de desempenho foi conduzida para os períodos comuns de sobreposição das 

diferentes fontes de 2001 a 2019, totalizando 19 anos de análise para NEB. Os produtos de 

precipitação e reanálise do satélite têm diferentes resoluções espaciais variando de 0,04° a 

0,25°, então eles foram reamostrados para a resolução espacial observada de precipitação em 

uma grade (0,1°). Além disso, como estão em diferentes resoluções temporais (diária e mensal), 

os produtos com dados diários de precipitação foram acumulados para produzir informações 

mensais e padronizar a resolução temporal para a escala mensal. 

Para uma avaliação detalhada dos produtos de precipitação com dados de precipitação 

observados, e considerando que uma única métrica fornece apenas uma projeção de um certo 

aspecto dos erros característicos (Ferreira et al., 2020), quatro métricas estatísticas contínuas, 

ou seja, viés percentual (PBIAS), coeficiente de correlação de Pearson (r), erro quadrático 

médio (RMSE) e erro quadrático médio relativo (RRMSE), foram calculadas para cada ponto 

da grade (12854 no NEB) para o período de estudo. O PBIAS mede a tendência média dos 

valores estimados, que podem ser maiores ou menores do que os observados, com um valor 

ótimo de 0. O coeficiente r de Pearson mede a força da relação linear entre estimativas e 

observações, variando de -1 a 1, com uma pontuação perfeita de 1. O RMSE fornece 

informações sobre a estimativa do erro e a magnitude média das estimativas do erro [mm.mês-
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1], e o RRMSE é calculado dividindo o RMSE com dados de observação médios. Ambos têm 

valores ideais próximos de zero. O PBIAS mede a tendência média dos valores estimados, que 

podem ser maiores ou menores do que os observados, com um valor ótimo de 0. As equações, 

intervalos de valores e valores perfeitos das métricas estatísticas mencionadas estão listados na 

Tabela 3. 

Tabela 3 – Lista de métricas estatísticas para avaliação dos produtos de precipitação  

Metrics names Equations Value 
Range  

Perfect 
Values 

Percent bias 
(PBIAS) 

𝑃𝐵𝐼𝐴𝑆 =  
∑ (𝑆𝑖 − 𝐺𝑖) ∙ 100𝑛

1

∑ 𝐺𝑖𝑛
1

 ]-∞,∞[ 0 

Pearson's 
correlation 

coefficient (r) 

𝑟

=  
∑ (𝑆𝑖 − 𝑆) ∙ (𝐺𝑖 − 𝐺)𝑛

1
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𝑅𝑅𝑀𝑆𝐸 =
𝑅𝑀𝑆𝐸 ∙ 100

𝐺
 [0, +∞[  0 

Nota: Si é a precipitação estimada a partir dos produtos avaliados, Gi é a precipitação 
observada, S e G são suas respectivas médias e n é o número de observações. 

Fonte: O Autor (2024). 
 

2.2.4 Análise espacial e sazonal 

 
Usando o período entre 2001 e 2019 a partir de dados de precipitação observados e 

produtos de precipitação, avaliamos padrões espaciais e de todo o bioma usando as métricas 

descritas na seção 2.3. Para isso, realizamos as análises nas seguintes escalas: (i) mensal: avalia 

os produtos de cada mês da série histórica em escala mensal, (ii) sazonal: avalia o desempenho 

dos produtos por mês do ano (janeiro, fevereiro, março, abril, maio, junho, julho, agosto, 

setembro, outubro, novembro e dezembro) e (iii) anual: avalia a precipitação total anual para 

cada ponto da grade sobre o NEB. 
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2.3 RESULTADOS 

 

2.3.1 Análise espacial em escala mensal 

 

A Figura 3 mostra as distribuições espaciais das métricas estatísticas de precipitação 

mensal ao longo de 19 anos de dados NEB derivados dos cinco produtos de precipitação e 

precipitação observada e a média e desvio padrão (dp) dos valores PBIAS, r, RMSE e RRMSE 

do NEB são fornecidos para cada produto de precipitação (Tabela 4), os valores das métricas 

estatísticas foram arredondados para os dois dígitos decimais mais próximos.  

 
Figura 3 – Distribuições espaciais de A) PBIAS, B) r, C) RMSE e D) RRMSE da precipitação mensal 

do CHIRPS, ERA5-Land, IMERG, TerraClimate e TRMM em comparação com a precipitação 
observada para o período 2001-2019 no NEB. Os valores médios de PBIAS, r, RMSE e RRMSE 

também são fornecidos para cada produto de precipitação 

 
Fonte: O Autor (2024). 
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O IMERG, CHIRPS e TRMM apresentaram os maiores valores de r (0,93), enquanto 

TerraClimate e ERA5-Land revelaram o menor valor (0,89). No geral, o ERA5-Land 

subestimou a precipitação com um valor PBIAS de -2,61%, enquanto CHIRPS, IMERG, 

TRMM e TerraClimate superestimaram a precipitação com um valor PBIAS variando de 3,53% 

a 13,35%. Embora o ERA5-Land apresente o melhor valor médio de PBIAS (-2,61), é 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 região leste do NEB que 

tende a subestimar a precipitação e a porção oeste que apresenta maior tendência a superestimar. 

O valor RMSE variou de 29,63 mm/mês (CHIRPS) a 41,61 mm/mês (TerraClimate); os maiores 

valores foram registrados no litoral e porção noroeste do NEB. O valor do RRMSE variou de 

42,28% a 58,16%, sendo que os maiores valores foram registrados na porção 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, 

três destes produtos (CHIRPS, IMERG e TRMM) podem razoavelmente ser considerados os 

principais produtos para estimar a precipitação total mensal. 

 
Tabela 4 – Resumo da média e do desvio padrão (sd) das estatísticas descritivas da precipitação 

mensal no NEB. Os melhores valores são mostrados em negrito  

Product  
Validation statistics  

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

CHIRPS  3.53+-10.60 0.93+-0.05 29.63+-
9.17 42.28+-12.80 

ERA5-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+-11.90 0.86+-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 

Fonte: O Autor (2024). 

 

2.3.2 Análise sazonal 

 

Para avaliar o desempenho das estimativas de precipitação derivadas desses produtos 

de precipitação no contexto sazonal, os valores das métricas numéricas por mês no período de 
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2001–2019 no NEB são ilustrados na Fig. 4. Os menores valores de RMSE foram registrados 

de julho a outubro, com valores maiores que 25 mm/mês (Fig. 4), porém neste período foram 

registrados os maiores valores de (RRMSE). Além disso, durante este período, foi evidenciada 

uma tendência de subestimação nos valores de precipitação estimados pelos satélites com 

valores de PBIAS menores que zero. De fevereiro a maio, houve um aumento no valor de 

RMSE (>40 mm/mês), 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 o mês 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 

mês de 2001 a 2019 para os produtos de precipitação (CHIRPS, ERA5-Land, IMERG, TerraClimate e 
TRMM) no NEB 

 
Fonte: O Autor (2024). 
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 A Figura 5 apresenta as métricas estatísticas de precipitação mensal para as sub-regiões 

do NEB definidas pelo período chuvoso (Figura 2A). TRMM e IMERG apresentam tendência 

de superestimação para as regiões R1 e R3, em contraste com os demais produtos (CHIRPS, 

ERA5-Land e TerraClimate), que revelaram subestimações.  

 
Figura 5 – Valores medianos das métricas de desempenho (PBIAS, r, RMSE e RRMSE ) por mês do 

ano de 2001 a 2019 para os produtos de precipitação (CHIRPS, TRMM, IMERG, ERA5-Land e 
TerraClimate) para três sub-regiões definidas pelo período chuvoso: (R1) janeiro a junho; (R2) março 
a agosto; e (R3) novembro a abril (adaptado de Lucena et al., 2011; Cunha et al., 2015; Costa et al., 

2020). TERRAC: TerraClimate, ERA5L: ERA5-Land 

 
Fonte: O Autor (2024). 
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Os valores do PBIAS variaram de -51,75% a 87,4%. A região R2, localizada no litoral 

do NEB, apresenta tendência de subestimação de todos os produtos durante a maior parte do 

ano. As estações secas de cada região registram os menores valores de RMSE (<25 mm/mês) e 

valores de RRMSE > 50%, enquanto valores de RMSE acima de 50 mm/mês são registrados 

na estação chuvosa e valores de RRMSE < 55%. IMERG, TRMM e CHIRPS registram os 

valores de r mais altos para as três regiões e, conforme indicado na Fig. 5 , os valores de r mais 

altos são registrados em janeiro para todas as regiões (R1, R2 e R3). 

 

2.3.3 Desempenho por bioma em escala mensal 

 

Nesta seção, os resultados das métricas de desempenho para cada bioma no NEB são 

apresentados. Para comparação, as métricas de desempenho foram avaliadas usando Boxplots 

(Fig. 6). No geral, os produtos de satélite tendem a subestimar a precipitação para o bioma Mata 

Atlântica, 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 

Amazônia e na Mata Atlântica, enquanto os biomas Cerrado e Caatinga apresentaram os 

menores valores. Os maiores valores de RRMSE ocorreram para Caatinga e Mata Atlântica. O 

bioma Amazônia apresentou o maior valor de r, com valores medianos de 0,87 a 0,95, e os 

pluviômetros localizados na Mata Atlântica 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, ERA5-Land e TerraClimate para cada bioma do NEB (Amazônia, Caatinga, Cerrado 

e Mata Atlântica) para precipitação mensal 

  

Fonte: O Autor (2024). 

 

Para fornecer mais informações sobre o comportamento dos produtos satélites, foi 

realizada uma comparação entre as séries temporais de precipitação média mensal da 

precipitação observada e os produtos CHIRPS, TRMM, IMERG, ERA5-Land e TerraClimate 

sobre cada bioma do NEB (Amazônia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlântica) (Fig. 7). Em geral, 

os produtos conseguiram captar adequadamente a variabilidade da precipitação no NEB e 

apresentar boa correspondência com o produto de precipitação baseado nos pluviômetros. 

Porém, mostra-se a tendência do TerraClimate em superestimar a precipitação no bioma 

Amazônia, principalmente durante o período chuvoso e o ERA5-Land em subestimar a 

precipitação no bioma Mata Atlântica. 
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Figura 7– Precipitação média mensal derivada da precipitação observada e dos produtos CHIRPS, 
TRMM, IMERG, ERA5-Land e TerraClimate em cada bioma do NEB:  

A) Amazônia, B) Mata Atlântica, C) Caatinga e D) Cerrado para o período de 2001-2019 

 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 

2.3.4 Avaliação à escala anual 

  

 Os dados de precipitação total mensal foram ainda acumulados para a precipitação total 

anual. As distribuições espaciais das métricas estatísticas dos dados de precipitação anual para 

todos os produtos de precipitação são representadas graficamente na Figura 8. Globalmente, 

nesta escala de tempo, houve uma redução nos valores de r para todos os produtos com valores 

inferiores a 0,84. Sobre o PBIAS, as métricas não mudaram significativamente. Como esperado, 

os valores do RMSE aumentaram na escala anual; no entanto, registou-se uma redução nos 

valores do RRMSE comparativamente à escala mensal (<22%). Assim como na escala mensal, 

CHIRPS, IMERG e TRMM apresentaram as melhores métricas de desempenho. 
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Figura 8 – Distribuições espaciais de A)PBIAS, B) r, C)RMSE e D)RRMSE da precipitação anual do 
CHIRPS, ERA5-Land, IMERG, TerraClimate e TRMM em comparação com a precipitação observada 

para o período de 2001 a 2019 no NEB 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 

Apresentamos os resultados das métricas de desempenho para cada bioma no NEB para 

precipitação anual. Para comparação, as métricas de desempenho foram avaliadas usando 

boxplots (Fig. 9). De modo geral, o bioma Mata Atlântica apresentou as piores métricas de 

desempenho. Os valores de r foram menores em todos os biomas em comparação à escala 

mensal. Os maiores erros relativos (RRMSE) foram registrados para os biomas Mata Atlântica 

e Caatinga. 
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Figura 9 – Boxplot das métricas A) PBIAS, B) r, C) RMSE e D) RRMSE dos produtos CHIRPS, 
ERA5-Land, IMERG, TerraClimate e TRMM para cada bioma do NEB (Amazônia, Caatinga, Cerrado 

e Mata Atlântica) para precipitação anual 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 

 A Figura 10 mostra o padrão espacial da precipitação média anual sobre o NEB durante 

2001-2019 a partir de dados do produto de precipitação observada e dos cinco produtos 

avaliados na resolução espacial comum de 0,1°. A partir dos dados interpolados de precipitação, 

a precipitação média anual variou de 350 mm a 2.300 mm/ano. Como esperado, os maiores 

valores foram registrados para o bioma Amazônia e os menores para a Caatinga. No geral, todos 

os produtos capturaram os padrões de distribuição da precipitação no NEB. Porém, em algumas 

regiões do NEB, fica evidente a dificuldade dos produtos em reproduzir adequadamente a 

magnitude da precipitação com tendência a superestimar e subestimar o que está ocorrendo nas 

diferentes localidades. Por exemplo, o litoral leste do NEB apresenta tendência a subestimar a 

precipitação e algumas áreas da Caatinga com tendência a superestimar a precipitação. 
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Figura 10 – Distribuição espacial da precipitação média anual para o período 2001-2019 a partir da 
precipitação observada e dos produtos de precipitação (CHIRPS, ERA5-Land, IMERG, TerraClimate 

e TRMM) 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 

2.4 DISCUSSÃO 

 

O presente trabalho contribui para aumentar o conhecimento do uso de produtos de 

precipitação derivados de satélites no NEB em escalas espaciais e sazonais. No geral, IMERG, 

TRMM e CHIRPS exibiram as melhores métricas de desempenho. Uma possível explicação 

para o porquê de CHIRPS e IMERG superarem ERA5-Land e TerraClimate é que esses 

produtos de precipitação de satélite passam por uma calibração do solo (Lopez, 2011; Hersbach 

et al., 2020; Abatzoglou et al., 2018; Xu et al., 2022). O CHIRPS usa dados TRMM para calibrar 

estimativas globais de precipitação de duração de nuvem fria, o que pode explicar os 

desempenhos semelhantes desses três produtos (CHIRPS, IMERG e TRMM) (Funk et al., 2015; 

Katsanos et al., 2016). Isso é 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 

precipitação, exceto na região mais próxima da costa leste (bioma Mata Atlântica), onde o 

produto teve as métricas mais pobres. Isso pode ser explicado pela presença de nuvens quentes 
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comuns na costa leste do NEB que contribuem para uma maior deficiência nas estimativas de 

precipitação 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 subestimação para a região 

costeira brasileira ao analisar os produtos IMERG e TRMM. Rodrigues et al. (2021) indicaram 

que uma possível explicação para essa subestimação na costa leste do NEB é o tipo de sistema 

climático impulsionado pela zona de convergência intertropical com a presença de nuvens 

quentes. Nuvens quentes têm pouco desenvolvimento vertical e baixo teor de gelo, dificultando 

a estimativa da precipitação usando satélites (Hobouchian et al., 2017). Aproximadamente 50% 

das nuvens precipitantes no NEB não contêm gelo em sua estrutura, e sensores passivos de 

micro-ondas não conseguem detectá-los com eficiência; no entanto, sensores ativos de micro-

ondas podem penetrar nas nuvens e são mais eficazes (Palharini; Vila, 2017). 

Além disso, as diferenças entre os produtos de precipitação avaliados e a precipitação 

observada podem ser atribuídas a vários fatores, incluindo erros na amostragem de satélite, 

algoritmos para estimar a precipitação de plataformas individuais, erros em algoritmos para 

misturar estimativas individuais e medições de estações pluviométricas (Shen et al., 2010). Em 

geral, a quantidade de precipitação atual que atinge o solo é geralmente maior do que a medida 

em pluviômetros (Dahri et al., 2018); isso é explicado devido a erros de medição que afetam os 

pluviômetros, como exposição a altas temperaturas e ventos predominantes e a topografia e 

vegetação ao redor do pluviômetro. Os pluviômetros podem subestimar a precipitação em até 

25%–30% em condições de chuva forte e vento (Schleiss et al., 2020; Pollock et al., 2018). A 

subestimação de precipitação induzida pelo vento e de alta temperatura sobre o NEB pode ser 

a fonte dominante de erros nas observações do pluviômetro. Uma das fontes comuns de erros e 

incertezas em produtos de precipitação por satélite são os bancos de dados a priori de perfis de 

nuvens e precipitação; na ausência de observações de radar sobre o continente, esses bancos de 

dados a priori para recuperar estimativas passivas de precipitação por satélite baseadas em 

micro-ondas não são robustos o suficiente (Xu et al., 2022). A evaporação de hidrometeoros da 

base da nuvem também é um aspecto ignorado pelos produtos de precipitação por satélite 

(Dubey et al., 2021). Além disso, as emissividades de fundo da superfície do solo que dependem 

de fatores como clima, vegetação e terreno desempenham o papel mais crítico na incerteza da 

estimativa de precipitação por satélite (Maggioni et al., 2014). 

Os produtos de precipitação capturaram a sazonalidade da precipitação 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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coincidência da estação chuvosa nas três sub-regiões (Fig. 2A). Oliveira et al. (2017) 

identificaram maiores precipitações nos meses de março e abril no norte, entre dezembro e 

março no sudoeste, e entre abril e julho no litoral leste do NEB. Os biomas Amazônia e Mata 

Atlântica apresentaram os maiores valores de RMSE. Isso pode ser explicado pelo maior 

volume de água precipitada nesses biomas. Nessas regiões, a precipitação média anual é 

superior a 1.200 mm, diferentemente dos pluviômetros dos biomas Caatinga e Cerrado, que 

registram precipitação 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 

redução no valor de r na escala anual e os valores de PBIAS não se alteraram significativamente. 

Isto indica que os erros mensais de precipitação não foram aleatórios, mas são caracterizados 

por um viés positivo ou negativo (Duan et., 2016). O bioma Amazônia do NEB apresentou 

excelente correspondência entre dados de satélite e dados observados porque as estimativas de 

precipitação por sensoriamento remoto assimilam uma maior frequência de eventos de alta 

intensidade (Sun et al., 2018), que é comumente registrado neste bioma. Nas regiões secas, a 

predominância de nuvens cúmulos rasos e quentes (Costa et al., 2000) frustra a identificação da 

precipitação por meio de satélites (Paredes-Trejo et al., 2017). Beck et al. (2017) destacaram 

que os produtos de satélite apresentam maior incerteza em regiões com topografias mais 

complexas e áridas. Além disso, Paredes-Trejo et al. (2017) destacaram a incapacidade dos 

satélites em capturar a precipitação orográfica na Bacia Hidrográfica do Rio São Francisco 

(NEB). Dinku et al. (2011) sugeriram que na região seca a superestimação da precipitação pode 

ser devido à evaporação subnuvem e na região montanhosa a subestimação pode ser devido ao 

processo de chuva orográfica quente. Nogueira et al. (2018) indicaram que os dados TRMM e 

CHIRPS podem ser alternativas aos dados de precipitação observada e podem ser usados para 

compensar a falta de dados das estações meteorológicas. 

 

2.5 CONCLUSÃO 

 

Neste estudo, conduzimos uma avaliação abrangente das últimas versões de cinco 

produtos de precipitação em grade (CHIRPS, TRMM, IMERG, ERA5-Land e TerraClimate) 

no NEB usando precipitação observada de 2001 a 2019. O NEB tem diferentes biomas e 

condições climáticas; portanto, é um bom representante para avaliar o desempenho desses 

produtos. Este estudo apresenta uma nova contribuição para a visão global do desempenho de 

vários produtos de precipitação e serve como referência para gerentes e pesquisadores 
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selecionarem o produto ideal para sua aplicação pretendida e suas incertezas associadas. A 

avaliação foi conduzida em escalas mensais, sazonais espaciais e anuais no NEB. 

Nossa avaliação descobriu que, considerando todas as métricas de avaliação, CHIRPS, 

IMERG e TRMM podem ser considerados comparativamente superiores aos outros produtos. 

TerraClimate e ERA5-Land tiveram o pior desempenho, com um viés para subestimação. Além 

disso, nossa análise sazonal mostrou que os melhores valores de RRMSE foram registrados 

durante a estação 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 características de cada bioma e do sistema de precipitação. Os resultados 

indicam que os produtos de precipitação baseados em satélite (CHIRPS, IMERG e TRMM) 

geralmente superam os produtos de precipitação baseados em modelo (TerraClimate e ERA5-

Land). Ambos os produtos baseados em satélite e em modelo tiveram as métricas de 

desempenho menos eficazes no bioma Mata Atlântica, com uma tendência a subestimar a 

precipitação. 

Este estudo demonstra que os produtos de precipitação contribuem para uma melhor 

compreensão da variabilidade espacial e temporal da precipitação. Além disso, esta pesquisa 

serve como referência para a escolha de dados de precipitação de produtos ideais com incertezas 

associadas e pode dar suporte a estudos de modelagem hidrológica, monitoramento de secas; 

auxiliar no gerenciamento de recursos hídricos em regiões com escassez de estações 

pluviométricas e outras aplicações. Finalmente, estudos que avaliem produtos de precipitação 

em outras escalas de tempo (horária e diária) e durante extremos climáticos são recomendados 

para pesquisas futuras. 
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3 EFICIÊNCIA DOS PRODUTOS DE PRECIPITAÇÃO PARA MODELAGEM 

HIDROLÓGICA UTILIZANDO GRANDE AMOSTRAGEM DE BACIAS 

HIDROGRÁFICAS TROPICAIS E SUBTROPICAIS  

 
A publicação resultante desse capítulo (Apêndice B) é: 
João M. de Andrade, Alfredo Ribeiro Neto, Rodolfo L.B. Nóbrega, 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 precipitação baseados em satélite e reanálise são amplamente adotados como 

informações complementares às medições in situ para estimar a vazão do rio usando 

modelagem hidrológica. No entanto, ainda há uma lacuna de pesquisa notável na literatura 

associada à avaliação da precisão de produtos baseados em satélite ou reanálise em diferentes 

bacias hidrográficas tropicais e subtropicais em modelagem hidrológica de grande amostragem 

com análise de sensibilidade. Investigamos a precisão da precipitação, o desempenho do 

modelo hidrológico e a sensibilidade dos parâmetros relacionados a sete conjuntos de dados de 

precipitação baseados em produtos de satélite e reanálise, ou seja, CHIRPS, TRMM, GLDAS, 

IMERG, MERRA-2, PERSIANN-CDR e ERA5 em 714 bacias hidrográficas tropicais e 

subtropicais contrastantes localizadas no Brasil. Usamos o modelo hidrológico Génie Rural 

Journalier 4 (GR4J) para simular os processos hidrológicos das diferentes bacias com duas 

abordagens para a calibração: usando dados de precipitação medidos com base em pluviômetros 

(abordagem I) ou usando cada produto individual de precipitação de satélite/reanálise 

(abordagem II) para calibrar os modelos. Os resultados mostraram que os produtos de 

precipitação tendem a superestimar a precipitação, com exceção de ERA5 e MERRA-2. 

CHIRPS é o único produto que produz estimativas de precipitação imparciais para a maioria 

das bacias hidrográficas. A calibração do modelo usando cada produto de precipitação 

individualmente melhorou o desempenho do modelo hidrológico. CHIRPS, IMERG e 

MERRA-2 mostraram boa precisão em termos de estimativa de precipitação e desempenho de 

simulação hidrológica no período de calibração. No período de validação, os melhores produtos 

em termos de KGE foram CHIRPS, IMERG e TRMM (KGE > 0,64). Os erros em produtos de 

precipitação são melhor compensados por meio de modelagem hidrológica em regiões úmidas. 

A sensibilidade do parâmetro do modelo varia de acordo com a entrada de precipitação, clima 



50 
 
 

 
 

e aridez da bacia hidrográfica. No geral, todos os sete produtos exibiram seu pior desempenho 

hidrológico em regiões mais áridas. Este estudo ajuda a melhorar nossa compreensão da 

resposta da bacia hidrográfica em regiões tropicais e subtropicais, ao mesmo tempo em que 

fornece insights importantes sobre a confiabilidade dos produtos de precipitação de 

satélite/reanálise para simulação de vazão. Este estudo é valioso em aplicações 

hidrometeorológicas, avaliação de mudanças climáticas, recursos hídricos e gestão de desastres, 

especialmente em regiões com uma densidade relativamente escassa de estações de 

precipitação.  

 

3.1 INTRODUÇÃO 

 

A precipitação representa o maior fluxo de água terrestre e é uma das variáveis 

atmosféricas mais importantes em estudos que tratam dos ciclos globais de energia, carbono e 

água (Baethgen; Goddard, 2013; Toté et al., 2015). No entanto, o monitoramento da 

precipitação, especialmente em países em desenvolvimento, tem sido impactado pela falta de 

sistemas de monitoramento, pela alta proporção de dados ausentes e pelas séries temporais de 

curta duração que tornam a análise confiável de dados de precipitação inviável (Xavier et al., 

2016). Por exemplo, em muitas regiões da África e da América do Sul, a densidade das redes 

de pluviômetros é de aproximadamente uma estação por 100.000 km² (Brocca et al., 2020). 

O desenvolvimento da assimilação de dados e da tecnologia de sensoriamento remoto 

permitiu a produção de conjuntos de dados de precipitação de alta qualidade por satélite e 

métodos de reanálise (Wang et al., 2020a). Estes produtos oferecem uma oportunidade para 

aplicar e avaliar a variabilidade tempo-espaço da precipitação em escalas espaciais e temporais 

contrastantes para aplicações hidrológicas e climáticas (Dembélé; Zwart, 2016; Duan et al., 

2016; Brocca et al., 2020). Conjuntos de dados de precipitação baseados em produtos de satélite 

e de reanálise são amplamente utilizados como informações complementares às medições in 

situ para estimar a vazão fluvial usando modelagem hidrológica (Khatakho et al., 2021; Su et 

al., 2021). O desempenho desses conjuntos de dados depende da região (Maggioni; Massari, 

2018, Wang et al., 2020a, Dubey et al., 2021; Xu et al., 2022) porque estão sujeitos a erros, 

como os causados por fatores climáticos (Maggioni et al., 2016), uma variedade de condições 

de superfície (Bytheway; Kummerow, 2010) e o tipo de medição de precipitação (Villarini et 

al., 2009). 
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Embora muitos estudos tenham identificado erros e incertezas relacionados às 

características ambientais e de medição, apenas alguns estudos avaliaram suas implicações em 

estimativas de vazão usando modelos hidrológicos (Camici et al., 2018; Wang et al., 2023). 

Normalmente, neste contexto, os estudos em hidrologia abordam uma questão de pesquisa 

específica para uma realidade local ou avaliam um único produto de precipitação (por exemplo, 

Li et al., 2012; Yang et al., 2017; Mtibaa; Asano, 2022). Em alguns casos, conjuntos de dados 

de precipitação baseados em reanálise não são considerados (por exemplo, Jiang; Bauer-

Gottwein et al., 2019; Su et al., 2021), ou são referidos apenas a um único estudo de caso 

específico (por exemplo, Wang et al., 2020a; Moges et al., 2022), ou a um número limitado de 

bacias hidrográficas (por exemplo, Stephens et al., 2022; Wanzala et al., 2022; Wei et al., 2023; 

Wu et al., 2023), limitando as possibilidades de análise a um contexto específico e, 

consequentemente, não podem dar suporte a conclusões gerais. 

O Brasil possui a maior quantidade de água doce disponível no mundo (∼12%) (Levis 

et al., 2020; Getirana et al., 2021), e ∼20% da água continental global que flui para os oceanos 

vem de seus rios (Getirana, 2016). Com uma área de ∼ 8,5 milhões de km 2 com diversas 

características topográficas, de vegetação e de solo distribuídas em três grandes zonas 

climáticas, ou seja, tropical úmido, subtropical e semiárido, o território brasileiro oferece uma 

variedade relevante de condições para avaliar produtos de precipitação. A maioria dos estudos 

no Brasil que avaliaram produtos de precipitação não avaliaram a aplicação desses produtos na 

modelagem hidrológica (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 precipitação TRMM sobre o Brasil e identificaram baixo desempenho 

deste produto na região Nordeste, enquanto Gadelha et al. (2019) avaliaram o produto IMERG 

em diferentes escalas temporais e espaciais e encontraram uma ligeira tendência a superestimar 

a precipitação terrestre em todas as escalas de tempo. Os estudos envolvendo modelagem 

hidrológica no Brasil geralmente utilizaram um número limitado de bacias hidrográficas (Falck 

et al., 2015; Junqueira et al., 2022), e apenas alguns estudos (por exemplo, Almagro et al., 

2021b; Reis et al., 2022) usaram várias bacias hidrográficas no Brasil, mas não quantificaram 

a sensibilidade do modelo hidrológico associado aos produtos de precipitação. Assim, há uma 

lacuna de pesquisa notável na literatura associada à avaliação da precisão de produtos baseados 

em satélite ou de reanálise em diferentes bacias hidrográficas tropicais e subtropicais para 

aplicações hidrológicas. 
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Até onde sabemos, este é o primeiro estudo que avalia diferentes produtos de 

precipitação em modelagem hidrológica de grande amostragem com análise de sensibilidade 

em bacias hidrográficas tropicais e subtropicais com clima, topografia, solo e vegetação 

contrastantes. O objetivo é apoiar a orientação sobre a aplicação de produtos de precipitação na 

modelagem hidrológica para potenciais usuários finais em diferentes regiões hidroclimáticas. 

Isto é conseguido quantificando a precisão dos conjuntos de dados de precipitação com base 

em produtos de satélite e de reanálise e avaliando o seu desempenho para simular a descarga 

do rio usando o modelo hidrológico de chuva-escoamento Génie Rural Journalier 4 (GR4J). 

Os objetivos são três: i) avaliar a qualidade de sete produtos de precipitação, nomeadamente 

CHIRPS, TRMM, IMERG, PERSIANN-CDR, MERRA-2; GLDAS e ERA5, estatisticamente, 

usando a precipitação média da bacia hidrográfica de um produto de grade baseado em 

pluviômetros; ii) investigar a utilização desses produtos de precipitação em simulações 

hidrológicas e sua respectiva precisão na estimativa da vazão fluvial, e; (iii) analisar a 

sensibilidade dos parâmetros do modelo hidrológico a diferentes produtos de precipitação. 

 

3.2 ÁREA DE ESTUDO E CONJUNTOS DE DADOS 

 

3.2.1 Área de estudo 

 
  O Brasil possui as principais zonas climáticas tropicais úmidas, subtropicais e 

semiáridas, conforme definido pela classificação climática de Köppen (Alvares et al., 2013; 

Fig. 11a); doze regiões hidrográficas (Tabela 5): 1-Atlântico Nordeste (NE) Oriental, 2-

Atlântico Leste, 3-Parnaíba, 4-São Francisco, 5-Atlântico NE Ocidental, 6-Tocantins-Araguaia, 

7-Paraguai, 8-Atlântico Sudeste, 9-Paraná, 10-Amazônia, 11-Atlântico Sul, 12-Uruguai; e seis 

biomas: Amazônia, Mata Atlântica, Cerrado, Caatinga, Pampa e Pantanal (Fig. 11). A 

precipitação média anual para essas regiões varia de ∼750 mm/ano no Atlântico NE Oriental, 

localizado no semiárido, onde os valores potenciais de evapotranspiração são de até ∼2.000 

mm/ano, na região amazônica. O regime de precipitação no Brasil é altamente sazonal, com 

exceção das regiões hidrográficas do sul do Brasil que apresentam precipitação uniforme ao 

longo do ano devido às múltiplas fontes de umidade atmosférica (Chagas et al., 2020). 
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Figura 11 – Localização e características da região de estudo: a) Classificação climática de Köppen 
para o Brasil (de acordo com Alvares et al, 2013). b) Mapa de localização contendo as 714 bacias 

hidrográficas (saídas mostradas por pontos vermelhos) nas quais os produtos de precipitação foram 
avaliados. Para cada região hidrográfica, a precipitação média de longo prazo da área e o fluxo médio 
de todas as bacias hidrográficas dentro dela são representados nos subquadros. As áreas sombreadas 

(cinza) representam a faixa de fluxo diário para as regiões hidrográficas 

 
Fonte: O Autor (2024). 
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Tabela 5 – Valores médios diários de variáveis climáticas e hidrológicas para as regiões hidrográficas 
do Brasil 

Hydrographic 
regions 

Tmin 
(Cº) 

Tmax. 
(Cº) 

P  
(mm/day) 

PET 
(mm/day) 

Aridity 
Index 
(PET/P) 

Runoff 
(Q) 
(mm/day) 

RC  
(Q/P) 

Eastern NE 
Atlan. 

20.73 30.69 2.10 6.16 2.93 0.19 0.09 

East Atlan. 18.74 29.45 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 
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 32.11 5.56 5.33 0.96 2.06 0.37 

South Atlan. 14.20 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 

Fonte: O Autor (2024). 
Observação: os dados são calculados das bacias hidrográficas em uma região hidrográfica usando dados 
de Almagro et al. (2021a) para o período de 1980 a 2010.  O índice de aridez é calculado com base nos 
valores médios diários de precipitação e evapotranspiração potencial (Arora, 2002). As regiões 
hidrográficas são classificadas da mais seca (superior) para a mais úmida (inferior) de acordo com o 
índice de aridez. Temperatura mínima (Tmin); Temperatura máxima (Tmax); Precipitação (P); 
Evapotranspiração potencial (PET); Coeficiente de escoamento superficial (RC). 
 

3.2.2 Conjunto de dados 

 
3.2.2.1 Precipitação baseada em satélite e reanálise 

 
Sete produtos de precipitação de satélite e reanálise, ou seja, CHIRPS, ERA5, IMERG, 

GLDAS, MERRA-2, PERSIANN-CDR e TRMM (Tabela 6) foram avaliados. Esses produtos 

foram escolhidos porque são relatados como consistentes com observações de precipitação 
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baseadas em pluviômetros (Dubey et al., 2021; Andrade et al., 2022; Wang et al., 2020b; Xu et 

al., 2022), embora não tenham sido testados usando um modelo hidrológico em diferentes 

regiões de hidroclimáticas do Brasil. Esses conjuntos de dados foram extraídos usando a 

plataforma Google Earth Engine (GEE) (Gorelick et al., 2017) e sobrepostos nas áreas da bacia 

hidrográfica para calcular a precipitação média em cada bacia hidrográfica em escala de tempo 

diária. 

 
Tabela 6 – Cobertura espacial e temporal e resolução dos produtos de precipitação  

Dataset 
(version) 

Spatial 
Resolution 

Temporal 
Resolution 

Spatial 
Coverage 

Temporal 
Coverage 

References 

CHIRPS (v.2) 0.05°  Daily 50°N–50°S 1981– 
Present 

Funk et al. 
(2015) 

ERA5  0.25° Hourly Global 1979– 
Present 

Hersbach et al. 
(2020) 

GLDAS-Noah 
(v2.1)  

0.25° 3 h Global 2000– 
Present 

Rodell et al., 
(2004) 

IMERG (v.6) 0.10° Half an 
hour  

50°N–50°S 2000– 
Present 

Huffman et al. 
(2019) 

MERRA-2 
PRECTOTCO
RR 

0.5°×0.625° Hourly Global 1980– 
Present 

Gelaro et al. 
(2017) 

PERSIANN-
CDR (v.1) 

0.25° Daily  60°N–60°S 1983– 
Present 

Ashouri et al. 
(2015) 

TRMM (3B42 
v.7) 

0.25° 3 h 50°N–50°S 1998–2019 Huffman et al. 
(2007) 

Fonte: O Autor (2024). 

 

O Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM) foi lançada em 1997 e tem sido usada 

na estimativa de precipitação de alta qualidade para aplicações há quase 20 anos (Huffman et 

al., 2007; Kidd; Huffman, 2011). O algoritmo 3B43, usado pelo TRMM, calcula a média das 

estimativas de precipitação de vários satélites em escala mensal e as combina com a análise do 

medidor de precipitação superficial do Global Precipitation Climatology Centre (GPCC) 

(TRMM, 2017). O Global Precipitation Measurement (GPM) foi lançado em 2014 como um 

sucessor dos serviços TRMM (abrangendo junho de 2000 até o presente), e o Integrated Multi-

satellite Retrievals for GPM (IMERG) é um algoritmo unificado que fornece estimativas de 



56 
 
 

 
 

precipitação, combinando dados de todos os instrumentos passivos de micro-ondas (PM) na 

constelação 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). 

Três tipos de informações são considerados: dados climatológicos globais, estimativas de 

satélite e medições terrestres e, portanto, enquadram-se na categoria de produto de precipitação 

“medidor de satélite” (Duan et al., 2016). O Precipitation Estimation from Remotely Sensed 

Information using Artificial Neural Networks - Climate Data Record (PERSIANN-CDR) é 

baseada no algoritmo PERSIANN que aplica bandas infravermelhas de satélites 

geoestacionários (GridSat-B) para estimar a taxa de precipitação 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 (ERA5) é a 

última geração do conjunto de dados de reanálise global produzido pelo European Centre for 

Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) e fornece múltiplas variáveis atmosféricas e de 

superfície terrestre (Hersbach et al., 2020). A Modern-Era Retrospective analysis for Research 

and Applications, Version 2 (MERRA-2) é a versão mais recente da reanálise 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 é 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 combinação de dados de 

modelo e observação (Rodell et al., 2004, Wang et al., 2020b). O GLDAS 2.1 incorporou 

campos de análise atmosférica da National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) 

/ Global Data Assimilation System (GDAS) como dados de forçamento (Beaudoing; Rodell, 

2020).  

 

3.2.2.2 Vazão, precipitação e evapotranspiração observadas  

 
 A vazão diária observada do rio para as bacias hidrográficas brasileiras foi extraída do 

conjunto de dados Catchment Attributes for Brazil (CABra) (Almagro et al., 2021a) derivado 

do banco de dados da Agência Brasileira de Águas e Saneamento Básico (ANA). O CABra é 

um grande conjunto de dados de amostra para 735 bacias hidrográficas no Brasil, incluindo 

mais de 100 atributos de bacias hidrográficas divididos em oito classes principais: topografia, 

clima, fluxo, águas subterrâneas, solo, geologia, cobertura da terra e perturbação hidrológica, 
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ou seja, um índice que indica interações humanas que podem modificar os fluxos de água da 

bacia hidrográfica, para o período hidrológico de 1980–2010. 

Uma subseleção de bacias hidrográficas com menos de 10% de dados faltantes para 

cobrir o período de 2000-2010 foi utilizada, resultando em 714 bacias hidrográficas. O período 

de 2000-2010 foi utilizado porque é o período durante o qual todos os produtos têm dados 

disponíveis, começando em 2000 (produtos de precipitação IMERG e GLDAS) e terminando 

em 2010 (conjunto de dados CABra), esta escolha garante consistência nos dados e facilita a 

comparação entre os conjuntos de dados de precipitação. Do CABra, extraímos a precipitação 

de referência, ou seja, a precipitação baseada em pluviômetros (medições de chuva no nível do 

solo), e a evapotranspiração de referência calculada usando o método Penman-Monteith (Allen 

et al., 1998). Os dados de precipitação e evapotranspiração terrestres usados no CABra foram 

extraídos do produto interpolado em grade (0,25° x 0,25°) desenvolvido por Xavier et al. (2016) 

para todo o território brasileiro. Este conjunto de dados utilizou dados de 2.890 pluviômetros 

da ANA e do Departamento de Águas e Energia Elétrica do Estado de São Paulo (DAEE), e 

735 estações meteorológicas de 1980 a 2013 do Instituto Nacional de Meteorologia (Inmet). 

Este conjunto de dados foi calculado em média sobre cada bacia hidrográfica em escala de 

tempo diária. 

 

3.3 METODOLOGIA 

 
O delineamento experimental deste trabalho tem três partes. Na primeira parte, 

avaliamos a média da precipitação na escala de bacia hidrográfica de sete produtos de 

comparando com a precipitação em grade baseada em pluviômetros para o período de 2001 a 

2010 com uma escala de tempo diária. Na segunda parte, esses produtos de precipitação são 

usados para conduzir o modelo hidrológico parcimonioso GR4J para avaliar seu desempenho. 

Duas abordagens foram propostas: (a) abordagem I - um único modelo foi calibrado para cada 

bacia hidrográfica com dados de precipitação de referência (precipitação baseado em 

pluviômetros) e validado com os diferentes produtos de precipitação (satélite e reanálise); (b) 

abordagem II, sete modelos foram calibrados e validados para cada bacia com cada produto de 

precipitação (satélite e reanálise) individual. Em ambos os casos, os dados foram divididos em 

três períodos: um período de aquecimento (junho de 2000 a dezembro de 2000), um período de 

calibração (janeiro de 2001 a dezembro de 2005) e um período de validação (de janeiro de 2006 

a setembro de 2010) e o desempenho do modelo é avaliado durante os períodos de calibração e 
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validação. Por fim, na terceira parte, analisamos a sensibilidade dos parâmetros do modelo 

hidrológico. 

 

3.3.1 Calibração e validação do modelo hidrológico 

 

 Utilizamos o modelo hidrológico GR4J para simular a descarga fluvial porque ele foi 

aplicado com sucesso em vários estudos em todo o mundo (Wu et al., 2019; Satgé et al., 2021, 

Tarek et al., 2021; Stephens et al., 2022) devido à sua capacidade de contabilizar as trocas de 

águas subterrâneas com aquíferos, uma característica distintiva em comparação com modelos 

conceituais de referência (Hashemi et al., 2022). GR4J é um modelo concentrado que usa 

evapotranspiração diária (E) e precipitação (P) como entradas (Perrin et al., 2003); a vazão (Q) 

e a evaporação real (Es) são as saídas, e a umidade do solo no reservatório de produção  (S) e 

no armazenamento de rota (R) são as variáveis de estado do modelo (Nayak et al., 2021). Este 

modelo utiliza quatro parâmetros, que representam a capacidade máxima do reservatório de 

produção (X1, em mm), o coeficiente de troca de água subterrânea (X2 , mm), a capacidade 

máxima para o dia seguinte do reservatório de roteamento (X3, em mm) e a base de tempo do 

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

 
Figura 12 – Diagrama esquemático do modelo chuva-escoamento GR4J 

 
Fonte: Adaptado de Perrin et al. (2003) 
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A primeira operação é a subtração da evapotranspiração da precipitação para determinar 

a precipitação líquida (Pn); se Pn não for zero, uma parte (Ps, a precipitação no nível de S) de 

Pn preenche o reservatório de produção, é calculado de acordo com o nível S (a quantidade real 

de armazenamento) (Eq. 1). Se a quantidade de precipitação for menor que a evapotranspiração, 

a precipitação líquida é igual a 0, e Es (Eq.2) é calculado como parte da capacidade de 

evapotranspiração líquida (En) (Perrin et al., 2003). A umidade do solo no reservatório de 

produção  é então atualizada (Eq.3). Um vazamento de percolação (Perc) (Eq.4) do reservatório 

de produção  é então calculado como uma função de potência do conteúdo do reservatório 

(Perrin et al., 2003). A percolação da umidade do solo no reservatório de produção  e o 

escoamento direto são adicionados para produzir a quantidade total de água para atingir as 

funções de roteamento (Pr) (Eq. 5). 

Pr é dividido em duas partes fixas. Na primeira parte (Q9) (Eq.6), 90 % da Pr (vazão 

atrasada) é encaminhada através de um hidrograma unitário (UH1) com tempo X4 baseado em 

dias, e depois encaminhada por uma capacidade de armazenamento X3 de roteamento não linear 

(Nayak et al., 2021). Na segunda parte (Q1) (Eq.7), 10% do Pr (fluxo rápido) é encaminhado 

por um UH2 com base de tempo duas vezes X4 (2.X4). A quantidade de troca de água 

subterrânea F entre a bacia e a água subterrânea é calculada usando a Eq. 8, onde R é o nível de 

armazenamento de rota (Eq. 9), X3 é a capacidade de 'referência' e X2 é o coeficiente de troca 

de água, que é positivo quando a água é importada, negativo quando a água é exportada e zero 

quando não há troca de fluxo (Mohammadi et al., 2022). Qr e Qd são os fluxos de saída e de 

avanço, respectivamente (Eqs. 10 e 11), que são usados para calcular o fluxo total (Q) na saída 

da bacia hidrográfica (Eq. 12). 

A calibração do modelo GR4J e as simulações 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 parâmetros (X1, X2, X3 e X4) do modelo GR4J foram calibrados 

usando o algoritmo de otimização Michel (Michel, 1991), e o coeficiente de eficiência 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 função objetivo. 

Este algoritmo de calibração combina: (i) uma abordagem global para identificar a zona mais 

provável de convergência e um exame metódico do espaço de parâmetros globais é realizado, 

e (ii) uma abordagem local, começando com o melhor conjunto de parâmetros da etapa (i), onde 

uma abordagem de busca local de descida mais íngreme é usada para estimar o conjunto de 

parâmetros ideal, para estimativa de parâmetros (Michel, 1991; Coron et al., 2018). Este método 



60 
 
 

 
 

necessita de um número menor de execuções de modelo necessárias para convergência 

(Mathevet et al., 2006) e mostrou eficiência semelhante a algoritmos de busca global mais 

complexos (Coron et al., 2018). 

 

3.3.2 Métricas estatísticas para avaliar estimativas de precipitação e vazão  

 
Utilizamos as seguintes métricas estatísticas para avaliar o desempenho e a qualidade 

dos produtos de precipitação em relação ao produto de dados observado (precipitação de 

referência): erro quadrático médio (RMSE), viés percentual (Pbias) e coeficiente de correlação 

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

𝑅𝑀𝑆𝐸 = (
∑ (𝑋𝑠𝑖𝑚,𝑖−𝑋𝑜𝑏𝑠,𝑖)𝑛

𝑖=1 ²

𝑛
)

0.5

                                           (13) 

𝑃𝑏𝑖𝑎𝑠 =  
∑ (𝑋𝑠𝑖𝑚,𝑖−𝑋𝑜𝑏𝑠,𝑖)∙100𝑛

𝑖=1

∑ 𝑋𝑜𝑏𝑠,𝑖𝑛
𝑖=1

                                             (14) 

𝑟 =  
∑ (𝑋𝑠𝑖𝑚,𝑖−𝑋𝑠𝑖𝑚)∙(𝑋𝑜𝑏𝑠,𝑖−𝑋𝑜𝑏𝑠)𝑛

𝑖=1

 √∑ (𝑋𝑠𝑖𝑚,𝑖−𝑋𝑠𝑖𝑚)²𝑛
𝑖=1 ∙ ∑ (𝑋𝑜𝑏𝑠,𝑖−𝑋𝑜𝑏𝑠)²𝑛

𝑖=1

                                    (15) 

Onde 𝑋𝑠𝑖𝑚, 𝑖 representa a vazão simulada (ou um dado produto de precipitação), 

𝑋𝑜𝑏𝑠, 𝑖, representa a vazão observada (ou precipitação), 𝑋𝑠𝑖𝑚 e 𝑋𝑜𝑏𝑠 são suas respectivas 

médias e é o número de observações. Usamos adicionalmente a métrica de eficiência Kling-

Gupta (Eq. 16) para avaliar as estimativas de vazão. Está métrica é amplamente usada para 

calibrar e avaliar modelos hidrológicos com dados observados (por exemplo, Mizukami et al., 

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

de Pearson (r), viés e variabilidade, com α =𝜎𝑠

𝜎𝑜
  e β = 𝜇𝑠

𝜇𝑜
 onde (𝜇𝑜, 𝜎𝑜) e (𝜇𝑠, 𝜎𝑠) são a média e 

o desvio padrão das observações e simulações, respectivamente (Gupta et al., 2009). O KGE 

varia de -∞ a 1 com pontuação perfeita de 1. Valores acima de 0,55 e 0,75 são considerados 

intermediários e bons, respectivamente, enquanto valores negativos do KGE podem ser 

considerados “não satisfatórios” (Schönfelder et al., 2022; Brighenti et al., 2019), entretanto, 

Knoben et al. (2019) observaram que valores de KGE acima de -0,41 representaram 

desempenho razoável. 

 

𝐾𝐺𝐸 = 1 − √(𝑟 − 1)2 + (𝑎 − 1)2 + (𝛽 − 1)2                         (16) 
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3.3.3 Análise de sensibilidade  

 

 A análise 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 parâmetros 

do modelo GR4J. O NSE modificado (NSE*) foi a função alvo com intervalo [-1,1] (Shin et 

al., 2013), ele oferece o benefício de mitigar o impacto de números negativos muito grandes do 

NSE [−∞, 1] (Shin; Jung, 2022). O método Sobol estima a sensibilidade dos parâmetros 

decompondo a variância de saída do modelo, quantificada pela razão de sua contribuição para 

a variância de saída (Sobol et al., 1993; Shin et al., 2013). Em nesse estudo, usamos o TSI 

(Índice de Sensibilidade Total), pois ele fornece o efeito total de um parâmetro, incluindo todas 

as suas interações com outros parâmetros. Quanto maiores os valores do TSI, mais influente é 

o parâmetro; consequentemente, parâmetros com TSI ≈ 0 podem ser considerados não 

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 aleatória de Monte 

Carlo para variáveis de entrada. Onde n é o tamanho inicial da amostra, foi adotado n igual a 

1.000. Além disso, k denota o número de parâmetros no modelo hidrológico (quatro parâmetros 

para o GR4J). Portanto, o número total de amostras para análise de sensibilidade foi de 6.000 

para cada bacia hidrográfica, resultando em 4.284.000 simulações para todas as 714 bacias 

hidrográficas e 29.988.000 simulações considerando todos os conjuntos de dados de 

precipitação. 

 

3.4 RESULTADOS  

 
3.4.1 Precisão dos produtos de precipitação em relação à precipitação de referência 

 
 As Fig. 13 e Fig. 14 resumem o desempenho dos diferentes produtos de precipitação. 

Os produtos de precipitação mostram valores medianos de r acima de 0,55 (Fig. 13, Fig. 14). 

CHIRPS, MERRA-2, ERA5 e IMERG apresentaram os maiores valores medianos de r (r > 

0,60). ERA5 e MERRA-2 mostraram uma tendência a subestimar a precipitação com um valor 

mediano de Pbias de -2,5 e -4,7%, respectivamente. CHIRPS mostrou estimativas de 

precipitação imparciais (Pbias = 0,1%), enquanto GLDAS, IMERG, PERSIANN-CDR e 

TRMM tendem a superestimar a precipitação. Os valores medianos de RMSE variaram de 5,88 

mm/dia (MERRA-2) a 7,91 mm/dia (TRMM) e maiores nas bacias hidrográficas do Sul e 

menores nas bacias hidrográficas do Norte. 
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Figura 13 – Distribuição espacial das pontuações de desempenho para os sete diferentes produtos de 
precipitação (CHIRPS, ERA5, GLDAS, IMERG, MERRA-2, PERSIANN-CDR e TRMM) quando 

comparados com medições de precipitação médias baseadas na bacia hidrográfica 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 
Figura 14 – Boxplots de métricas de desempenho (r, pbias, RMSE) para os produtos de precipitação 
(CHIRPS, ERA5, GLDAS, IMERG, MERRA-2, PERSIANN-CDR e TRMM) para todas as bacias 

hidrográficas 

 
Fonte: O Autor (2024). 
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Todas as regiões hidrográficas geralmente apresentaram valores de r acima de 0,5 para 

todos os produtos de precipitação, com os melhores valores de r registrados para as regiões 

hidrográficas de São Francisco, Tocantins-Araguaia e Parnaíba (Fig. 15). Os produtos tenderam 

a superestimar a precipitação, exceto no Amazonas e nas regiões hidrográficas mais secas como 

Atlântico Oriental e Atlântico NE Oriental. (Fig. 15). Além disso, há maior recorrência dessa 

subestimação para o ERA5 em outras bacias. Como esperado, os maiores valores de RMSE 

foram registrados nas regiões com maior pluviosidade, como Amazônia e Atlântico Sul, e 

regiões hidrográficas do Uruguai com valores de RMSE acima de 6 mm/dia. As regiões 

hidrográficas com índice 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 hidrográficas mais secas e chuvosas do Brasil (regiões 

hidrográficas do Atlântico Nordeste Oriental e Atlântico Sul) tiveram o pior desempenho. 

 
Figura 15 – Valores medianos das métricas de desempenho (r, pbias, RMSE) para os produtos de 

precipitação por região hidrográfica, classificados do mais chuvoso (superior) ao mais seco (inferior) 
de acordo com o índice de aridez 

 
Fonte: O Autor (2024). 
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3.4.2 Avaliação hidrológica nas bacias brasileiras 

 
3.4.2.1 Análise da simulação hidrológica baseada na calibração da Abordagem I 

 
 Na abordagem I, os modelos hidrológicos foram calibrados apenas com precipitação de 

referência e avaliados (nas fases de calibração e validação) com todos os produtos de 

precipitação. O desempenho dos produtos de precipitação e precipitação baseados em 

pluviômetros na simulação do fluxo diário do rio durante os períodos de calibração (janeiro de 

2001 a dezembro de 2005) e validação (janeiro de 2006 a agosto de 2010) usando o modelo 

hidrológico GR4J é ilustrado nas Figs. 15 e D1(Apêndice D). Como esperado, os modelos 

baseados em precipitação de referência apresentaram o melhor desempenho na simulação de 

vazões fluviais tanto para o período de calibração quanto para o período de validação. O 

CHIRPS apresentou um dos melhores desempenhos (em comparação com o resto dos produtos 

de precipitação da reanálise) na simulação de descargas fluviais (Fig. 15). Os resultados da 

calibração e validação indicam que o modelo GR4J pode capturar as características climáticas 

dos hidrogramas observados nas diferentes regiões hidrológicas do Brasil. Para a maioria das 

bacias hidrográficas (83,05%), o modelo GR4J apresenta valores de KGE superiores a 0,5 tanto 

para as fases de calibração quanto para validação das bacias hidrográficas simuladas com a 

precipitação de referência. 

 
Figura 16 – Funções de distribuição cumulativa (CDF) do KGE para a precipitação com base em 

pluviômetros e os sete produtos de precipitação diferentes na simulação da vazão diária dos rios nas 
bacias brasileiras nas fases de calibração e validação 

 

Fonte: O Autor (2024). 



65 
 
 

 
 

Os valores medianos das métricas estatísticas calculadas entre os hidrogramas 

observados e simulados utilizando os diferentes produtos de precipitação para todas as 714 

bacias hidrográficas são mostrados na Tabela 7. Em comparação com as simulações baseadas 

em chuvas terrestres, as simulações com produtos de precipitação exibiram uma diminuição no 

desempenho durante os períodos de validação e calibração (Tabela 7). As diferenças mais 

notáveis no desempenho do modelo entre as simulações de chuvas terrestres e produtos de 

precipitação ocorreram nas regiões Nordeste e Sul do Brasil (Apêndice D, Fig. D1), resultados 

semelhantes foram obtidos nas mesmas regiões para a análise de precipitação. 

 
Tabela 7 – Mediana e desvio padrão (valor mostrado entre parênteses) das métricas estatísticas para 
simulação de descarga para todas as 714 bacias hidrográficas selecionadas usando a abordagem de 

calibração I 

Precipitation 
product 

Calibration Validation 

r 
[0–1] 

pbias (%) 
[-∞–∞] 

KGE 
[-∞–1] 

r 
[0–1] 

pbias (%) 
[-∞–∞] 

KGE 
[-∞–1] 

Ground-based 
rainfall 

0.88 
(0.13) 

0.60 
(8.47) 

0.83 
(0.16) 

0.87 
(0.12) 

1.80 
(22.58) 

0.75 
(0.24) 

CHIRPS 0.82 
(0.15) 

3.80 
(15.26) 

0.74 
(0.20) 

0.81 
(0.15) 

5.85 
(23.59) 

0.68  
(0.28) 

ERA5 0.74 
(0.16) 

-9.35 
(29.36) 

0.54 
(0.27) 

0.74 
(0.15) 

-3.90 
(32.00) 

0.55  
(0.31) 

GLDAS 
0.74 

(0.16) 
11.90 

(34.02) 
0.60 

(0.34) 
0.71 

(0.17) 
15.95 

(37.91) 
0.52   

(0.38) 

IMERG 
0.78 

(0.15) 
16.40 

(26.99) 
0.62 

(0.34) 
0.77 

(0.15) 
19.35 

(31.98) 
0.54  

(0.45) 

MERRA-2 
0.82 

(0.15)  
-9.25 

(18.09) 
0.65 

(0.21) 
0.78 

(0.15) 
-19.35 
(36.90) 

0.50  
(0.32) 

PERSIANN-CDR 0.74 
(0.16) 

17.55 
(33.83) 

0.56 
(0.34) 

0.72 
(0.16) 

20.95 
(37.08) 

0.51  
(0.56) 

TRMM 0.77 
(0.16) 

18.80 
(25.60) 

0.58 
(0.32) 

0.76 
(0.15) 

24.55 
(32.07) 

0.50  
(0.41) 

Fonte: O Autor (2024). 

 



66 
 
 

 
 

3.4.2.2 Análise da simulação hidrológica baseada na calibração da Abordagem II  

 
    A Tabela 8 mostra o desempenho do modelo hidrológico calibrando os modelos 

individuais com um determinado produto de precipitação. Os resultados mostraram que, em 

comparação com a abordagem I de calibração, o desempenho hidrológico de todos os produtos 

melhorou (Tabela 8). A mediana r para o produto CHIRPS apresentou o maior valor tanto para 

o período de calibração (0,84) quanto para o período de validação (0,83), seguido pelos produtos 

IMERG e TRMM, que apresentaram valor de ar de 0,81 para a fase de calibração e 0,80 para 

validação (Tabela 8).  

 
Tabela 8 – Mediana e desvio padrão (valores mostrados entre parênteses) de métricas estatísticas para 

simulação de descarga para todas as 714 bacias hidrográficas selecionadas usando a abordagem de 
calibração II  

Precipitation 
product 

Calibration Validation 

r 
[0–1] 

pbias (%) 
[-∞–∞] 

KGE 
[-∞–1] 

r 
[0–1] 

pbias (%) 
[-∞–∞] 

KGE 
[-∞–1] 

CHIRPS 
0.84 

(0.14) 
1.35 

(8.39) 
0.77 

(0.18) 
0.83 

(0.14) 
3.25 

(25.58) 
0.71 

(0.37) 

ERA5 
0.76 

(0.15) 
0.70 

(8.40) 
0.66 

(0.19) 
0.75 

(0.15) 
4.65 

(32.15) 
0.60 

(0.40) 

GLDAS  
0.76    

(0.15) 
0.30 

(9.57) 
0.68   

(0.19) 
0.73 

(0.16) 
4.95 

(27.14) 
0.61 

(0.28) 

IMERG 
0.81 

(0.14) 
0.45 

(8.93) 
0.75 

(0.18) 
0.80 

(0.14) 
4.30 

(23.36) 
0.66 

(0.30) 

MERRA-2 
0.84   

(0.14) 
1.10 

(9.22) 
0.76  

(0.18) 
0.79 

(0.15) 
-9.40   

(31.47)  
0.59 

(0.30)  

PERSIANN-CDR 
0.77 

(0.15) 
1.10 

(8.92) 
0.68 

(0.19) 
0.73 

(0.16) 
4.80 

(26.79) 
0.61 

(0.47) 

TRMM 
0.81 

(0.14) 
0.30 

(8.46) 
0.74 

(0.18) 
0.80 

(0.14) 
6.30 

(26.81) 
0.65 

(0.34) 
Fonte: O Autor (2024). 

 

O desvio padrão dos valores de pbias aumentou no período de validação para todos os 

produtos, e os produtos satélites geralmente superestimaram o fluxo com valores medianos 

superiores a 0. Na fase de calibração, os melhores valores medianos de pbias foram fornecidos 

pelo ERA5 (0,7%) e TRMM (0,3%), enquanto na fase de validação os melhores valores foram 
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CHIRPS (3,25%) e 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 calibração e validação. 

Todos os produtos apresentaram valores de pbias de vazão média diária do rio próximos 

a zero na calibração e uma tendência de superestimação para o período de validação, com 

exceção do MERRA-2 e da região nordeste, especialmente para a bacia do rio São Francisco 

(Fig. 16). As métricas r e KGE apresentaram os piores desempenhos para algumas das bacias 

hidrográficas localizadas nas regiões Sul e Nordeste. Os valores de r para a vazão média diária 

do rio mostram bom desempenho para a maioria das bacias hidrográficas brasileiras, com 

valores de r > 0,6 para 85,6% das bacias hidrográficas para todos os produtos de precipitação 

usando a abordagem II (78,9% das bacias hidrográficas apresentaram r > 0,6 usando a 

abordagem I na fase de calibração). Em relação ao KGE, todos os produtos tiveram bom 

desempenho para a maioria das bacias hidrográficas na fase de calibração. Por exemplo, os 

valores médios de KGE são maiores que 0,5 para 78,0% (abordagem II) e 57,3% (abordagem 

I) das bacias hidrográficas simuladas com ERA5; 89,6% (abordagem II) e 69,0% (abordagem 

I) para IMERG; 91,3 e 87,1% para CHIRPS nas abordagens II e I, respectivamente. Os menores 

valores de KGE foram registrados em algumas das bacias hidrográficas do sul e nordeste do 

Brasil. Os resultados também mostraram que não há melhora consistente no desempenho do 

modelo hidrológico dos diferentes produtos de precipitação à medida que a área da bacia 

hidrográfica aumenta (Apêndice D, Fig. D3 B), ao contrário do desempenho da precipitação 

(Apêndice D, Fig. D3 A).  
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Figura 17 – Métricas de desempenho r, pbias e KGE para os sete diferentes produtos de precipitação 
na simulação da vazão diária dos rios das bacias brasileiras   

 

Fonte: O Autor (2024). 
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 O diagrama que relaciona o desempenho do KGE e do pbias das doze regiões 

hidrográficas do Brasil e da precipitação de referência e dos produtos de precipitação é 

apresentado na Figura 18. A região hidrográfica do Atlântico Nordeste Ocidental apresentou 

pbias abaixo de -6,55% e valor KGE acima de 0,72 para todos os produtos de precipitação. Em 

contraste, a região hidrográfica do Atlântico Leste superestimou os valores de vazão com 

valores de pbias acima de 1,95% para todos os produtos de precipitação. Os maiores valores de 

KGE (>0,76) foram registrados para as regiões hidrográficas da Amazônia, Tocantins-Araguaia 

e Paraguai para todos os produtos de precipitação. Estas regiões são afetadas principalmente 

pelas interações de várzea e consequente atenuação dos picos de cheia (Lininger; Latrubesse, 

2016). Por outro lado, os menores valores de KGE (<0,62) foram registrados nas regiões 

hidrográficas mais áridas (Atlântico NE Oriental e Atlântico Leste) e Atlântico Sul.  

Figura 18 – Diagrama das doze regiões hidrográficas em ordem decrescente por índice de aridez do 
Brasil para a precipitação de referência (GB) e os sete produtos para a fase de calibração. O tamanho 
de cada círculo indica o valor KGE mediano das bacias hidrográficas localizadas em uma dada região 
hidrográfica e um dado produto de precipitação. A cor de cada círculo indica o valor pbias mediano 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 

A figura 19 mostra a diferença relativa entre os resultados r das avaliações diárias da 

vazão do rio e da precipitação para produtos de precipitação, de modo geral os produtos de 

precipitação de maior qualidade apresentaram uma melhor resposta hidrológica, como é o caso 

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

direta. 
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Figura 19 – A diferença relativa entre os resultados r das avaliações diárias da vazão do rio e da 
precipitação para produtos de precipitação (CHIRPS, ERA5, GLDAS, IMERG, PERSIANN-CDR, 

MERRA-2 e TRMM) na calibração e validação para abordagem II 
 
 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 

Como esperado, os modelos que usam precipitação baseada em pluviômetros tiveram 

melhor desempenho no período de calibração do que os produtos de precipitação (Fig. 20 A e 

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

usando os produtos de precipitação foram satisfatórias, com CHIRPS e MERRA-2 exibindo o 

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

quando comparados com os produtos de precipitação baseados em satélite e reanálise (Fig. 20 

B). 
 

Figura 20 – Melhores valores de KGE para o período de calibração. A) Todos os produtos de 
precipitação, incluindo chuvas terrestres. B) Todos os produtos de precipitação, excluindo a 

precipitação baseada em medições terrestre 

 
Fonte: O Autor (2024). 
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3.4.3 Sensibilidade dos parâmetros do modelo GR4J 

 
Os resultados da sensibilidade dos parâmetros do modelo (Fig. 10) mostram que os 

parâmetros relacionados ao armazenamento de umidade do solo (X1) e à troca de água 

subterrânea (X2) exibem maior sensibilidade para a maioria dos conjuntos de dados, enquanto 

o parâmetro do hidrograma unitário (X4) é o menos sensível para a maioria dos conjuntos de 

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

Figura 21 – Boxplot do Total Sensitivity Indices (TSI) do Sobol para os parâmetros GR4J para as 714 
bacias analisadas 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 
Os dados de precipitação de referência mostraram maior sensibilidade dos parâmetros 

do que outros produtos de precipitação; além disso, este resultado indica que a sensibilidade 

dos parâmetros 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 hidrográfica; por exemplo, X1 é mais sensível em regiões de maior aridez, enquanto X2 

é mais sensível em regiões com maior umidade (Fig. 22). 
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Figura 22 – Sensibilidade dos parâmetros do modelo hidrológico para cada conjunto de dados de 
entrada de precipitação.  As bacias hidrográficas são classificadas por região hidrográfica de acordo 

com o índice de aridez (bacias mais secas à esquerda, bacias mais úmidas à direita) 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 
3.5 DISCUSSÃO 

 
3.5.1 Desempenho da estimativa de precipitação média na escada de bacia hidrográfica 

 
 No geral, os conjuntos de dados de precipitação mostraram uma tendência para 

sobrestimar, com exceção do ERA5 e MERRA-2 quando comparados com a precipitação de 

referência. Além disso, o desempenho dos produtos de precipitação muda dependendo da região 

hidrográfica, sendo que as bacias hidrográficas mais secas e úmidas do Brasil tiveram o pior 

desempenho. Esses achados reforçam o resultado de Andrade et al. (2022) , que sugere que o 

desempenho dos produtos de satélite e de reanálise depende das características de cada sistema 

climático e pluviométrico que ocorre em uma determinada região. Jiang e Bauer-Gottwein 

(2019) indicaram que os produtos de precipitação baseados em satélite na China continental 

tendem a subestimar consistentemente nas zonas tropicais e, inversamente, a sobrestimar nas 

zonas mais áridas. A precipitação para as bacias hidrográficas localizadas próximas à costa do 
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Nordeste e Sudeste do Brasil tem maior tendência a subestimar a precipitação; isso pode ser 

explicado em parte pela presença de precipitação de chuva quente, que é mais difícil de medir 

por sensores infravermelhos de satélite (Gadelha et al., 2019; Nascimento, 2021; Andrade et 

al., 2022). Os topos das nuvens têm 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 precipitação é observada à medida que a área da 

bacia hidrográfica aumenta (Fig. D3 A, Apêndice D); o estudo de Duan et al. (2016) indica que 

as métricas de avaliação melhoram à medida que a escala espacial aumenta da grade para escala 

de bacia. Esses resultados são consistentes com os resultados de Zhao et al. (2020) e Guo et al. 

(2023), que mostraram que o desempenho dos conjuntos de dados de precipitação melhora à 

medida que a escala espacial se torna maior. 

3.5.2 Desempenho da modelagem hidrológica 

 
Avaliamos os diferentes produtos de precipitação quando os modelos hidrológicos 

foram calibrados com base na precipitação de referência (Abordagem I). Os modelos 

hidrológicos apresentaram queda no desempenho quando avaliados com produtos de 

precipitação de reanálise para os períodos de calibração e validação (Tabela 8). Isto pode ser 

explicado pelos erros observados em alguns dos produtos de precipitação. Outra razão para esse 

comportamento é que os parâmetros calibrados pelo produto de precipitação baseado em 

pluviômetros não são ótimos para os produtos de precipitação (Su et al., 2021). As simulações 

hidrológicas com recalibração para cada produto de precipitação (Abordagem II) melhoraram 

a simulação das vazões fluviais. Esses resultados são consistentes com vários estudos (Zeng et 

al., 2018; Su et al., 2021; Khatakho et al., 2021) que concluíram que a eficiência da simulação 

hidrológica é aumentada pela recalibração específica de entrada. Isto pode ser explicado pela 

capacidade do modelo GR4J de amortecer erros e distorções nas entradas de precipitação 

através de parametrização específica dos produtos de precipitação, como mostrado na Figura 

D4 (Apêndice D), muitas vezes permitindo uma previsão de fluxo razoável mesmo com erros 

de entrada substanciais (Stephens et al., 2022). No entanto, os parâmetros do modelo calibrados 

com base nas entradas de precipitação tendenciosas, como produtos de precipitação baseados 

em satélite ou reanálises, podem não ser suficientes para caracterizar a simulação hidrológica 

na bacia, e os parâmetros de calibração podem ter intervalos inadequados (Su et al., 2019; Su 

et al., 2021). Além disso, o modelo GR4J está sujeito à equifinalidade, e mudanças sistemáticas 
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nos parâmetros baseadas em processos físicos não melhoram necessariamente o desempenho 

(Stephens et al., 2019). Utilizando uma função objetivo único, o desempenho do modelo 

apresentou valores de KGE superiores a 0,5 tanto para os períodos de calibração como de 

validação para 83,05% das bacias hidrográficas quando se utilizou precipitação de referência. 

O uso de técnicas de multiotimização e multiobjetivo aplicadas por Adeyeri et al. (2020) para 

calibração de modelos é algo a explorar em trabalhos futuros. Estes autores defendem que os 

fenómenos de equifinalidade, colocados por Beven (2002) como uma gama de modelos 

potencialmente aceitáveis, podem ser reduzidos melhorando a estimação dos valores dos 

parâmetros. 

Os modelos hidrológicos conduzidos por CHIRPS, MERRA-2 e IMERG apresentaram 

métricas de desempenho ótimas na maioria das bacias hidrográficas (KGE > 0,81) durante a 

calibração, exceto nas regiões semiáridas. Uma explicação para o baixo desempenho da região 

semiárida pode ser um grande número de reservatórios na região nordeste do Brasil, o que não 

é considerado pelo modelo hidrológico utilizado neste estudo, além do baixo desempenho dos 

produtos de precipitação nesta região (Almagro et al., 2021b). Além disso, a maior proporção 

de vazões baixas e sua intermitência em comparação com bacias úmidas podem tornar a 

calibração do modelo hidrológico mais desafiadora (Messager et al., 2021). O estudo de Jiang 

e Bauer-Gottwein (2019) também encontrou desempenho inferior em regiões mais áridas na 

China usando TRMM e IMERG. 

Os modelos conduzidos pelo IMERG mostraram um desempenho hidrológico 

ligeiramente melhor do que aqueles conduzidos pelo TRMM; isso está alinhado com as 

descobertas de pesquisas anteriores (Jiang; Bauer-Gottwein, 2019; Zhao et al., 2020). Além 

disso, esse estudo mostrou que os produtos de precipitação de maior qualidade produziram uma 

melhor resposta hidrológica, que é o caso do CHIRPS, MERRA-2 e IMERG; no entanto, no 

caso do TRMM, essa relação não foi direta; uma explicação plausível para isso é que os erros 

nos produtos de precipitação são melhor compensados por meio de modelagem hidrológica em 

regiões úmidas (Fig. 19).  

Isso é mais evidente para o TRMM porque este produto exibiu um dos piores 

desempenhos de precipitação em regiões úmidas (Fig. 13), enquanto os resultados de sua 

simulação hidrológica foram melhorados (Fig. 17). Além disso, outros estudos indicam que a 

qualidade dos produtos de precipitação e a resposta hidrológica podem não 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 hidrológicos 
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impulsionados pelos produtos de precipitação à medida que a área de bacia aumenta, ao 

contrário do desempenho da precipitação, também verificado em outros estudos (Almagro et 

al., 2021b; Jiang; Bauer-Gottwein, 2019). 

O fraco desempenho do modelo mostrado pelo KGE na região hidrográfica do Atlântico 

Sul pode ser devido à ausência de uma sazonalidade de precipitação bem definida (Fig. 11) 

(Siqueira et al., 2018; Almagro et al., 2021b). Além disso, em algumas regiões, os produtos de 

precipitação podem ter um desempenho melhor do que o produto baseado em medidas em 

superfície, o que pode ser útil, uma vez que a densidade das estações pluviométricas é 

relativamente escassa no Brasil, especialmente nas regiões da Amazônia e do Pantanal e em 

algumas áreas do Nordeste brasileiro (Gadelha et al., 2019). Devido à disponibilidade limitada 

da estação de monitoramento, Tarek et al. (2020) descobriram que as simulações hidrológicas 

baseadas em ERA5 superaram as simulações baseadas em precipitação observadas nas bacias 

montanhosas dos EUA e do Canadá. Isto destaca a reanálise e os dados de satélite como 

alternativas para observações em regiões com dados escassos.   

   

3.5.3 Análise de sensibilidade 

 
Os resultados mostraram que a sensibilidade dos parâmetros muda de acordo com o 

conjunto de dados de entrada, clima e aridez da bacia hidrográfica. O parâmetro 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 hidrográficas propensas a 

inundações no Quênia, África Oriental. A sensibilidade depende da duração do período de 

dados, intervalos de parâmetros, características físicas das bacias hidrográficas, estruturas do 

modelo e condições climáticas, indicando que se deve ter cuidado ao fazer generalizações ou 

aplicá-las a novas situações (Shin et al., 2013; Arheimer et al., 2020). O estudo de Wang et al. 

(2023) com vinte e oito produtos pluviométricos de múltiplas fontes para uma bacia 

hidrográfica no sul dos Estados Unidos demonstra que um modelo hidrológico concentrado 

pode se adaptar a algumas entradas de precipitação imprecisas até um limite específico. Além 

disso, algumas das bacias hidrográficas 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 hidrográficas localizadas em regiões de maior aridez, o parâmetro 

armazenamento de umidade do solo (X1) é mais sensível que os demais parâmetros. As regiões 

hidrográficas com maior umidade são mais sensíveis ao parâmetro X2. Em climas úmidos, uma 
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fração mais significativa da precipitação recarrega as águas subterrâneas, enquanto esta fração 

de recarga diminui em climas mais secos (Berghuijs et al., 2022); isto explica a menor 

sensibilidade do parâmetro X2 em comparação com o parâmetro X1 em bacias hidrográficas 

com maior aridez. As bacias mais áridas têm uma contribuição mínima ou nenhuma 

contribuição do fluxo de base, a maior parte da descarga do rio é gerada a partir do escoamento 

superficial direto, que é amplamente influenciado pela capacidade de infiltração do solo 

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

 

3.6 CONCLUSÃO 

 

 No presente estudo, foi avaliado a precisão da precipitação, o desempenho do modelo 

hidrológico e a sensibilidade dos parâmetros relacionados a sete conjuntos de dados de 

precipitação com base em produtos de satélite e reanálise em 714 bacias hidrográficas tropicais 

e subtropicais contrastantes localizadas no Brasil. O ERA5 e o MERRA-2 são os únicos 

produtos que produzem estimativas de precipitação subestimadas para a maioria das bacias 

hidrográficas. As descobertas destacam discrepâncias no desempenho do modelo hidrológico 

entre os diferentes conjuntos de dados de precipitação em diferentes bacias hidrográficas em 

relação às regiões climáticas e à aridez. Os produtos de precipitação CHIRPS, IMERG e 

MERRA-2 mostraram a melhor precisão em termos de estimativa de precipitação e desempenho 

de simulação hidrológica; além disso, os erros nos produtos de precipitação baseados em satélite 

e reanálise são melhores compensados por meio de modelagem hidrológica em regiões úmidas. 

O estudo também fornece algumas descobertas sobre a análise de sensibilidade em bacias 

hidrográficas tropicais e subtropicais, onde a sensibilidade dos parâmetros do modelo varia de 

acordo com a entrada de precipitação, clima e aridez da bacia hidrográfica; o coeficiente de 

troca de água subterrânea (X2) foi altamente sensível na maioria das bacias hidrográficas, 

exceto nas mais secas, que foram mais responsivas ao parâmetro ligado à umidade do solo (X1). 

A modelagem de chuva-vazão desempenha um papel importante na hidrologia e na 

gestão dos recursos hídricos, especialmente em regiões com falta de dados 

hidrometeorológicos. As descobertas desse estudo ajudam a melhorar a compreensão da 

resposta da bacia hidrográfica em regiões tropicais e subtropicais e a confiabilidade dos 

produtos de precipitação para simulação de vazão. Foi demostrado a utilidade dos conjuntos de 

dados de precipitação como alternativas potenciais para aplicações hidrológicas em bacias 

hidrográficas tropicais e subtropicais. Especialmente em regiões com uma densidade 
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relativamente escassa de estações de pluviométricas, os produtos de precipitação baseados em 

satélite e reanálise podem auxiliar estudos meteorológicos, avaliação de alterações climáticas e 

gestão de recursos hídricos e desastres. No entanto, a incerteza associada a um determinado 

conjunto de dados de precipitação precisa de ser tida em conta, considerando que a precipitação 

é um dos principais fatores que influenciam a simulação de precipitação-escoamento. 

Mais esforços são necessários para explorar melhor o impacto das características da 

bacia hidrográfica no desempenho dos produtos de precipitação na modelagem hidrológica. A 

limitação do período de dados de vazão não compromete a análise e as conclusões gerais deste 

estudo. No entanto, recomenda-se que estudos futuros, quando possível, usem séries temporais 

mais longas para reforçar a robustez do estudo. Modelos baseados em dados para simulação de 

vazão podem ser usados para avaliar melhor a influência humana, como a presença de represas 

e reservatórios na bacia. Além disso, o trabalho futuro pode se concentrar na avaliação do 

desempenho do fluxo sub-diário e eventos de inundação usando conjuntos de dados de 

precipitação baseados em produtos de satélite e reanálise. 
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4 SIMULAÇÕES DE VAZÃO NAS BACIAS TROPICAIS E SUBTROPICAIS COM 

MODELOS REGIONALIZADOS DE REDES NEURAIS DE LONG SHORT-

TERM MEMORY (LSTM) EM REGIMES HIDROGRÁFICOS 

CONTRASTANTES 

 
Resumo  

Este capítulo investiga a capacidade das redes neurais de Long short-term memory (LSTM) de 

realizar simulação de vazão em bacias secas e úmidas em regiões tropicais e subtropicais. 

Diferentes abordagens para construção dos modelos em LSTM são testadas em 176 bacias 

hidrográficas no Brasil em séries longas de pelo menos 30 anos usando 16 atributos da bacia 

hidrográfica como recursos de entrada estáticos. O objetivo desse estudo é explorar informações 

hidrológicas da bacia hidrográfica ao usar modelos de escoamento baseados em LSTM. As 

principais questões que este estudo pretende investigar são: (i) O padrão do desempenho em 

relação a variação do “lookback” dos modelos LSTM depende da região hidroclimatológica das 

bacias? (ii) Qual é a eficácia dos modelos baseados em LSTM na simulação do escoamento em 

bacias hidrográficas tropicais e subtropicais em condições secas e úmidas? Foram treinados 

modelos de LSTM em bacias hidrográficas dentro de mesmo regime e uma abordagem 

composta que utiliza toda a amostra (utilizando dados de regimes heterogêneos, secos e 

úmidos). Os resultados das LSTMs são comparados usando o modelo conceitual tradicional 

GR4J. Os achados do estudo indicam que o desempenho do LSTM tem maior sensibilidade ao 

comprimento da sequência de entrada (lookbacks) no regime úmido, e uma explicação seria que 

o processo hidrológico dominante nesse regime tem uma influência clara de longo prazo; assim 

as sequências de entrada longas são indicadas nessa situação. Este nível de sensibilidade não é 

observado nas bacias secas. Além disso, a diversificação da amostra com bacias em regimes 

hidrográficos contrastantes (seco e úmido), prejudicou a performance das bacias secas. No 

geral, as redes LSTM têm o potencial de auxiliar a regionalização de vazão utilizando 

características das bacias hidrográficas, cerca de 87% e 50% das bacias úmidas 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 limitações dos modelos LSTM 

em regiões hidroclimáticas contrastantes em bacias tropicais e subtropicais, o que poderia ser 

útil para decisões em escala local e regional usando integração autônoma ou potencial de 

modelos LSTM baseados em dados. 
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4.1 INTRODUÇÃO  

 
Previsões diárias e mensais confiáveis de vazão são valiosas para o gerenciamento e 

alocação adequadas de recursos hídricos, bem como melhoram a operação de reservatórios 

(Delaney et al., 2020). A longo prazo, esses modelos hidrológicos preditivos podem trazer 

enormes benefícios ao meio ambiente e à sociedade, uma vez que os gestores de água e 

inundações necessitam de informações precisas de previsão de vazão com um tempo de 

antecedência útil para tomar decisões ideais de gerenciamento de água (Hapuarachchi et al., 

2022).  Deste modo, revelar a relação chuva-vazão controlada pelo regime de chuvas e 

propriedades geomorfológicas das bacias tem sido o principal tema dos estudos hidrológicos ao 

longo de muitos anos (Okkan et al., 2021). No entanto, o mecanismo de transformação da chuva 

em vazão é um processo bastante complexo e que envolve inúmeras variáveis que apresentam 

comportamentos não lineares devido a distribuição heterogênea dos componentes hidrológicos 

na bacia, além das variações espaço-temporais desses componentes (Song et al., 2012). 

O modelo hidrológico é uma descrição matemática da compreensão e generalização do 

processo hidrológico que simula a evolução do armazenamento de água e fluxos de água com 

base na equação do balanço hídrico (Horton et al., 2022). Existe uma ampla gama de técnicas 

de modelagem hidrológica, desde séries temporais conceituais, físicas, estatísticas e 

estocásticas até modelos modernos de inteligência artificial (IA) híbridos que podem ser usados 

para previsão de vazão (Hapuarachchi et al., 2022). De modo geral, os modelos hidrológicos 

podem ser divididos em três tipos: modelos de base física, modelos conceituais e modelos 

empíricos ou orientados a dados (Jajarmizadeh et al., 2012; Noori; Kalin, 2016). Os modelos 

de base física utilizam informações de entrada distribuídas espacialmente, além de serem mais 

complexos, exigindo ainda um esforço computacional intensivo para parametrização do modelo 

(Jajarmizadeh et al., 2012; Noori; Kalin, 2016). Já os modelos conceituais de chuva-vazão são 

modelos hidrológicos que simulam o fluxo com base em séries temporais de entrada de chuva 

diária e evapotranspiração potencial (PET) em uma área de bacia (Horton et al., 2022). Na 

modelagem conceitual, toda a bacia costuma ser considerada homogênea. O modelo conceitual 

pode ser uma explicação mais macroscópica do processo hidrológico, em que é feita uma 

abstração sobre os vários processos microscópicos subjacentes à observação (Horton et al., 

2022). 

Ao contrário dos modelos conceituais tradicionais de chuva-escoamento, onde as regras 

hidrológicas estão embutidas no modelo, os modelos baseados em dados englobam várias 

técnicas estatísticas (Jajarmizadeh et al., 2012; Humphrey et al., 2016; Noori; Kalin, 2016), 
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desde modelos de regressão 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 opção mais prática para simulação da 

vazão com menos parâmetros e dados (Ren et al., 2018; Okkan et al., 2021, Hashemi et al., 

2023). O LSTM utiliza uma “sequência” passada das variáveis independentes para prever o 

escoamento, a duração desta sequência passada é denominada “lookback”( Kratzert et al., 2018; 

Hashemi et al., 2022). Esses modelos promissores de escoamento contínuo baseados em 

(LSTM) foram introduzidos pela primeira vez por Kratzert et al. (2018) em 2018. Desde então, 

sua aplicação foi bem-sucedida em inúmeros estudos em diversas bacias hidrográficas no 

mundo (Fan et al., 2020; Bai et al., 2021; Althoff et al., 2021; Khand; Senay, 2024).   

Um recorrente problema na hidrologia é como usar um modelo, ou um conjunto de 

modelos, para fornecer simulações hidrológicas espacialmente contínuas em grandes áreas (por 

exemplo, regional, continental, global) (Kratzert et al., 2019). A regionalização depende do 

modelo e tem recebido grande atenção da comunidade hidrológica, especialmente para 

utilização de redes neurais de LSTM para regionalização, 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 previsão de vazão em bacias não avaliadas em 148 bacias 

hidrográficas no nordeste da América do Norte, comparando-as com métodos de regionalização 

dependentes de modelos hidrológicos de última geração, e seus achados indicam que a estrutura 

do modelo LSTM era mais adequada para converter os dados meteorológicos e descritores 

geofísicos em vazões do que os modelos hidrológicos. Em outro estudo, Hashemi et al. (2022) 

avaliam diferentes abordagens de utilização em um contexto regional e nacional em 361 bacias 

hidrográficas medidas com condições hidrológicas muito diversas de toda a França, em que 

seus resultados indicam que a sensibilidade do “lookback” varia de acordo com o regime 

hidrológico. 

Assim, um interesse central deste trabalho é como se pode beneficiar do conhecimento 

do domínio e das práticas tradicionais em hidrologia e utilizar modelos LSTM para a simulação 

de escoamento em bacias hidrográficas 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 

hidrográficas para o bioma do Cerrado brasileiro, enquanto Nogueira Filho et al. (2022) 

utilizaram a LSTM para regionalizar a vazão em região semiárida em 25 bacias localizadas no 

Estado do Ceará, Nordeste do Brasil. Até o momento, esse é o primeiro estudo que compara de 
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modo mais abrangente a regionalização das vazões em condições heterogêneas (bacias úmidas 

vs bacias secas) com uso de LSTM em regiões tropicais e subtropicais. O objetivo desse estudo 

é explorar informações hidrológicas da bacia hidrográfica ao usar modelos de escoamento 

baseados em LSTM em regimes heterogêneos (seco e úmido). As principais questões que este 

estudo pretende responder são: (i) O padrão do desempenho em relação a variação do 

“lookback” dos modelos LSTM depende da região hidroclimatológica das bacias? (ii) Qual é a 

eficácia dos modelos baseados em LSTM na simulação do escoamento em bacias hidrográficas 

tropicais e subtropicais em condições secas e úmidas? 

 

4.2 DADOS  

 
4.2.1 Dados hidrometeorológicos  

 

Os dados utilizados neste estudo contêm séries temporais de variáveis 

hidrometeorológicas e atributos estáticos da bacia hidrográfica para um período 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 informações hidrometeorológicas de 735 bacias hidrográficas no Brasil (Almagro et 

al., 2021a), em que, deste total foram selecionadas as bacias que possuíam mais de 99% dos 

dados de vazão para o período, totalizando um subconjunto de 515 bacias. Deste conjunto, foi 

selecionada uma amostra de 176 bacias hidrográficas.  

 

4.2.2 Classificação da bacia hidrográfica   

 

A classificação proposta nesse trabalho, se baseia no índice de aridez calculado a partir 

dos valores médios diários de evapotranspiração potencial (PET) e precipitação (P) (Arora, 

2002). As bacias hidrográficas com valores de índice de aridez acima de 2 são classificadas 

como secas; já as bacias hidrográficas com índice de aridez menor que 1 são as bacias úmidas. 

Desse modo, baseado nessa classificação, 54 bacias são classificadas como secas e 122 bacias 

são úmidas, totalizando uma amostra de 176 bacias hidrográficas.  

A localização das bacias hidrográficas dentro de cada regime é mostrada na Figura 23. 

Pode-se observar que os regimes são geograficamente plausíveis e compatíveis com as 

características geográficas da região. As bacias hidrográficas secas estão distribuídas em boa 

parte no bioma da Caatinga, na região semiárida do Brasil onde as estações secas são longas 
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com mais de 6 meses e taxas de precipitação abaixo de 800 mm/ano. Já as bacias úmidas estão 

localizadas principalmente no sul temperado e na região Amazônica do Brasil com estações 

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

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

 
Figura 23 – Área de estudo e localização das bacias hidrográficas. A) Mapa de localização contendo  

as saídas das 54 bacias hidrográficas secas (Dry) e 122 bacias úmidas (Wet). Para cada região,  
a precipitação média de longo prazo da área (azul) e o fluxo médio de todas as bacias hidrográficas 
dentro dela são representados: B) bacias secas (Dry) e C) bacias úmidas (Wet). As áreas sombreadas 

(cinza) representam a faixa de vazão diária para as regiões hidrográficas 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 

Para cada regime, os valores de precipitação total, evapotranspiração potencial (PET), 

escoamento anual, e elevação média são apresentados na Figura 24. A região seca apresenta 

valores aproximados de precipitação de 876 mm/ano e PET de ~2160 mm/ano, observando um 

período seco ao longo do ano. No regime úmido as bacias apresentam altas taxas de precipitação 

~1900 mm/ano e escoamento superficial de ~961 mm/ano, com a variação menor no 

escoamento superficial ao longo dos anos. As bacias hidrográficas variam em tamanho entre 

21,9 e 641844,7 km², com uma dimensão média de 2794,5  km². A elevação média varia de 70 

m à 1646 m. Já o escoamento anual varia de 14 a 2467 mm/ano, com um valor médio de 852.3  

mm/ano; a precipitação total anual varia entre 595 e 2738 mm/ano, com um valor médio de 

1.585 mm/ano, e a evapotranspiração potencial anual varia de 1544 a 2336 mm/ano. 
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Figura 24 – Características de cada bacia hidrográfica: a) precipitação (mm/ano), b) PET (mm/ano),  
c) Vazão em mm/ano e d) média da elevação (m) 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 

4.2.3 Atributos físicos e climáticos da bacia hidrográfica   

 

Neste trabalho, utilizou-se quatro atributos físicos: área, elevação, declividade e ordem 

do rio; quatro atributos climáticos: precipitação e evapotranspiração, temperatura máxima e 

mínima; dois hidrológicos: coeficiente de escoamento e valor médio de escoamento diário em 

mm; dois parâmetros de cobertura do solo: porcentagem de cobertura urbana e culturas de 

cobertura, e dois antropogênicos: número de reservatórios e índice de distúrbio hidrológico, 

conforme visualizado na Tabela 9. Essas informações foram extraídas do CABra (Almagro et 

al., 2021a).  
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Tabela 9 – Lista dos recursos dinâmicos e estáticos usados em diferentes modelos LSTM  

Classe Característica Natureza 
Etapa de 
tempo Unidade 

Clima 

Precipitação Dinâmico Diário  (mm.d-1) 
PET Dinâmico Diário  (mm.d-1) 
Precipitação média Estático - mm 
PET médio Estático - mm 
Temperatura mínima do ar Estático - °C 
Temperatura máxima do ar Estático - °C 
Índice de Aridez  Estático - - 

Hidrológica 
Coeficiente de escoamento Estático - - 
Escoamento médio  Estático - mm 
Índice de fluxo de base Estático - - 

Topográfica 

Área Estático - Km² 
Elevação Estático - m 
Declividade  Estático - % 
Ordem do rio  Estático - - 

Cobertura do 
solo 

Culturas de cobertura Estático - % 
Cobertura urbana  Estático - % 

Antropogênico   
Índice de distúrbio hidrológico  Estático - - 
Número de reservatórios Estático - - 

Fonte: Almagro et al. (2021a) 

 

4.3 METODOLOGIA 

 

4.3.1 Long short-term memory (LSTM)  

 

As redes LSTM pertencem à família das redes neurais recorrentes e foram 

desenvolvidas para resolver problemas relacionados aos gradientes de desaparecimento e 

explosão (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 contínua. Isso é exemplificado na conversão da chuva em escoamento 

superficial em uma bacia hidrográfica. No contexto das LSTM, a captura de dependências 

temporais pode ser entendida como o compartilhamento de informações relevantes entre 

diferentes momentos de uma série temporal (Goodfellow et al., 2016). O procedimento para 

construção do modelo LSTM é mostrado na Figura 25. 
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Figura 25 – Estrutura da célula de memória LSTM: processamento de dados da última  
etapa de tempo da amostra acima através de uma célula LSTM  

 
Fonte: Adaptado de Hashemi et al. (2022). 

Xt é a entrada do intervalo de tempo t, ht é o estado oculto, Ct representa o estado da célula e σ e tanh 
são as respectivas a funções sigmoide e tangente hiperbólico. W e b representam, respectivamente, o 
peso e o valor da polarização de cada porta. 
 

O conceito central do LSTM é o estado da célula e a estrutura de “portas” de rede (Figura 

3). Os estados da célula podem transmitir informações e superar os efeitos da memória de curto 

prazo. O LSTM possui três tipos de estruturas de portas: portas de entrada, de esquecimento e 

de saída, cada uma das quais com sua função única (Olah, 2015).  A porta de entrada é usada 

para atualizar o estado da célula. As informações do estado anteriormente oculto e da entrada 

atual são passadas para a função sigmoide, que ajusta o valor entre 0 e 1 para determinar as 

informações a serem atualizadas.  

A próxima etapa é calcular o estado da célula, o estado da célula da camada anterior é 

multiplicado pelo vetor de esquecimento. Se for multiplicado por um valor próximo de 1, 

significa que a informação precisa ser retida no novo estado da célula. Já o estado oculto anterior 

e a entrada atual são passados para a função sigmoide, e o estado da célula recém-obtido é 

passado para a função de ativação tanh e finalmente, a saída da função de ativação tanh é 

multiplicada pelo resultado da função de ativação sigmoide para determinar a informação que 

o estado oculto deve transportar (Zha et al., 2022). O estado oculto é usado como saída da célula 

atual, e o novo estado da célula e estado oculto são passados para a próxima etapa de tempo 

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

 
Para obter os conjuntos de dados de treino, validação e teste, os dados de cada bacia 

hidrográfica individual são divididos em três conjuntos da seguinte forma: o período de teste é 

de 18 anos (Out–1980 a Set–1998); o período de validação é de 6 anos (Out–1998 a Set–2006) 

e o período mais recente contendo 6 anos de registros de descarga completa é definido como o 

período de teste (Out–2004 a Set–2010). O objetivo do período de treino é alimentar a LSTM 

para identificar os padrões dos dados, enquanto o período de validação serve para monitora seu 

desempenho e auxilia o ajuste dos hiperparâmetros, evitando o sobreajuste (overfitting) do 

modelo; já o período de teste serve para avaliar o desempenho final do modelo. Os valores dos 

recursos variam amplamente, então é realizada uma padronização em termos de recursos. A 

padronização é realizada utilizando a média e o desvio padrão 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 único modelo regional de LSTM capturar 

comportamentos hidrológicos em diferentes bacias hidrográficas, em vez da tradicional 

calibração estação por estação de múltiplos modelos. Duas configurações de entrada são usadas 

para treinar diferentes modelos de LSTM utilizando 16 atributos estáticos e dois atributos 

dinâmicos (Tabela 1), em que foi utilizada a mean squared error (MSE) como função de perda 

em ambos os cenários: 

(i) Modelo regional: um único modelo hidrológico LSTM é treinado usando todas as 

bacias hidrográficas de uma região com o mesmo regime. 

(ii) Modelo composto: um único modelo hidrológico LSTM é treinado usando todas as 

bacias hidrográficas de ambos os regimes (seco e úmido). 

 

4.3.3 Ajuste de hiperparâmetros e taxa de aprendizagem 

 
Ao abordar uma questão de pesquisa usando um modelo de aprendizagem profunda, é 

importante limitar (tanto quanto possível) quaisquer potenciais vieses de conclusão resultantes 

do uso de um modelo que não seja ajustado por hiperparâmetros. O LSTM possui, em particular, 

dois hiperparâmetros interconectados que precisam ser ajustados em conjunto: o lookback 

(duração da sequência de eventos passados das variáveis de entrada) e o tamanho da unidade 

oculta. Foram testadas 5 variações de lookback (15, 30, 60, 90 e 120 dias). Em todos esses 

casos, o tamanho do lote, epoch, o número de camadas LSTM e a taxa de aprendizado são 

constantes: 128, 100, 1 e 10-4 respectivamente.  
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O algoritmo Adam foi utilizado para otimização do modelo. Esse algoritmo é baseado 

em gradiente, pertence à família de algoritmos com taxas de aprendizagem adaptativas, e é 

considerado um algoritmo robusto no que diz respeito à escolha de seus hiperparâmetros, 

incluindo sua taxa básica 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 referência conceitual: GR4J  

 
 O modelo GR4J diário concentrado foi selecionado para realizar a comparação das 

abordagens do modelo LSTM. O GR4J foi escolhido por apresentar resultados satisfatórios para 

as bacias tropicais e subtropicais como indicado por (Andrade et al., 2024) e por ser utilizado 

em inúmeros 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 águas subterrâneas, o que é uma característica que o distingue de outros 

modelos conceituais (Perrin et al., 2003; Hashemi et al., 2022). GR4J é um modelo 

parcimonioso que usa evapotranspiração diária (mm/dia) e precipitação total diária (mm/dia) 

como entradas e incorpora apenas quatro parâmetros livres. Esses parâmetros representam a 

capacidade máxima do reservatório de produção (X1, em mm), o coeficiente de troca de água 

subterrânea (X2, mm), a capacidade máxima para o dia seguinte do reservatório de roteamento 

(X3, em mm) e a base de tempo do hidrograma unitário (X4, dia).  

 O período de calibração para modelagem do GR4J compreende os dados de treinamento 

+ validação utilizado na modelagem do LSTM (Tópico 4.3.2) e para sua avaliação o conjunto 

de dados de teste. Para o GR4J, recomenda-se que seja considerado um período de aquecimento 

para fornecer ao modelo um estado inicial, em vez de começar com um estado arbitrário (Perrin 

et al., 2003), assim em todas as simulações para cada bacia hidrográfica o primeiro ano foi 

definido com um período de aquecimento do modelo. A calibração do modelo GR4J e 

simulações 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 parâmetros do 

modelo GR4J foram calibrados usando o algoritmo de otimização de Michel (Michel, 1991) e 

a eficiência Nash-Sutcliffe (NSE) (Nash; Sutcliffe, 1970) foi selecionado como função objetivo. 
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4.3.5 Critérios para avaliação de desempenho  

 
Neste trabalho, utilizou-se a pontuação de eficiência Kling-Gupta (KGE) (Gupta et al., 

2009) para avaliar o desempenho da previsão de escoamento superficial. O KGE (Eq.16) 

combina três propriedades diagnósticas fundamentais de um modelo hidrológico preditivo, 

variabilidade (𝑎), viés (𝛽) e correlação linear r. O KGE varia de -∞ a 1, com uma pontuação 

perfeita de 1. Valores acima de 0,55 e 0,75 são considerados intermediários e bons, 

respectivamente (Brighenti et al., 2019).  

 

4.4 RESULTADOS  

 
4.4.1 Variação do desempenho do LSTM por região climática 

 

A Figura 26 mostra três curvas representando as pontuações medianas do KGE para os 

conjuntos de dados de treinamento, validação e teste. Para ambos os modelos, as curvas tendem 

a apresentar um padrão consistente dentro das regiões, e tanto a inclinação como o lookback 

parecem depender da região.  

 
Figura 26 – Variações de desempenho do LSTM em relação ao comprimento das sequências de 

entrada (lookback) dentro de diferentes regimes para o modelo regional de LSTM: a) regime seco 
(Dry) e b) regime úmido (Wet). Em cada painel, as linhas correspondem às pontuações medianas do 

KGE da fase de treino, validação e teste respectivamente 

 
Fonte: O Autor (2024). 
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O KGE mediano na região úmida aumenta primeiro em uma determinada inclinação 

ascendente e depois essa inclinação fica menos acentuada. Nas bacias úmidas, a inclinação é 

distintamente pronunciada em comparação com as bacias secas. A inclinação na região seca 

apresenta pouca variação e uma menor sensibilidade global em relação às variações de 

lookback. A faixa de variação no KGE mediano é de 0.43-0.45 e 0.72-0.80 para os modelos nas 

regiões seca e úmida, respectivamente. 

A Figura 27 compara a função de distribuição cumulativa (CDF) do KGE para os 

LSTMs regionais e a nível nacional utilizando o lookback de 60 dias. O desempenho da 

regionalização na região úmida supera o da região seca, a mediana do KGE é de 0,79 para 

região úmida versus 0,45 para região seca na fase de teste. Cerca de 88% e 40% das bacias 

úmidas e secas, respectivamente, apresentaram valores de KGE>0,60 no modelo regional de 

LSTM na fase de teste.   

 
Figura 27 – Funções de distribuição acumulada (CDF) do KGE do modelo regional de LSTM para as 

bacias da região seca (Dry) e úmida (Wet) na fase de teste 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 

Observou-se uma variabilidade espacial do KGE para a simulação da vazão (Figura 28).  

As bacias que se encontram na porção submédia e baixa da bacia do São Francisco (Nordeste 

do Brasil) apresentaram os piores valores na fase de teste. Enquanto, em torno de 74% das 

bacias na região úmida, localizadas em sua maioria na porção sul do Brasil e na região 

Amazônica, apresentam valores de KGE > 0,70 em todas as fases (teste, validação e teste).  
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Figura 28 – Distribuição espacial das pontuações de desempenho de KGE para o modelo regional de 
LSTM para as fases de treino, validação e teste 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 

Pode ser visto na Figura 29 que a maioria dos atributos da bacia tem pouca ou nenhuma 

correlação linear com o valor de KGE do LSTM na fase de teste. No entanto, algumas 

características apresentam comportamento distinto dependendo do regime climático. Por 

exemplo, a quantidade de reservatórios apresenta maior correlação com o desempenho do KGE 

nas bacias secas quando comparado com as bacias úmidas. Além disso, observa-se uma 

inclinação negativa para o índice de aridez nas bacias secas e inclinação positiva para as bacias 

úmidas, o que indica que condições extremas dificultam a simulação da vazão. Nas bacias 

úmidas, as características relacionadas aos aspectos hidrológicos, como coeficiente de 

escoamento e valor médio de vazão anual, apresentaram as maiores correlações, com valores 

de -0,35 e -0,37, respectivamente. Nas bacias secas por sua vez, as características relacionadas 

ao clima, como temperatura, precipitação e PET, foram mais proeminentes.  De modo geral, 

pode-se observar que a maioria dos descritores de bacia hidrográfica apresentam pouca 

correlação linear com o valor de KGE do LSTM na fase de teste.  
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Figura 29 – Dispersão entre KGE do modelo regional de LSTM da fase de teste e os vários descritores 
de bacia hidrográfica utilizados neste estudo (Tabela 9) para cada uma das 176 bacias estudadas: A) 54 

bacias secas e B) 122 bacias úmidas. Os coeficientes de correlação r são exibidos em cada gráfico 

 
Fonte: O Autor (2024). 

 

4.4.2 Comparação de desempenho entre diferentes abordagens de treinamento da 

LSTM e o modelo GR4J  

 

A Figura 30 compara as pontuações medianas do KGE do modelo GR4J com os 

modelos LSTM para os períodos de “treinamento + validação” e teste. É possível observar que 

o GR4J é geralmente mais robusto que o modelo de LSTM composto. Já olhando para a 

pontuação mediana do KGE nos diferentes regimes durante o período de teste, o LSTM 

regionalizado supera o GR4J ou têm a mesma pontuação em 43% das bacias hidrográficas 

(Figura 31). As pontuações medianas do KGE permanecem muito próximas, KGE=0,79 e 

KGE=0,78, respectivamente para o LSTM regional e LSTM composto para as bacias úmidas, 

no entanto para as bacias secas ocorre um decréscimo acentuado na pontuação do KGE. No 

geral, as bacias úmidas apresentam desempenhos semelhantes entre os modelos de LSTM e 

GR4J, enquanto a mediana de KGE da LSTM regional para a região seca (KGE=0,45) supera 

o modelo GR4J (KGE=0,41), embora a diferença de desempenho seja pequena. Além disso, a 

região seca foi a que apresentou as maiores diferenças positivas e negativas entre o modelo 

LSTM regional e o modelo GR4J (Figura 8), e as bacias úmidas apresentaram uma diferença 

menos acentuada entre o valor de KGE entre as fases de treino e teste. 
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Figura 30 – Boxplots das pontuações de desempenho de KGE obtidas para 174 bacias hidrográficas 
distribuídas na região seca e úmida: a) Modelo de LSTM regional, b) Modelo de LSTM composto e  

c) Modelo GR4J  

 
Fonte: O Autor (2024). 

 
Figura 31 – Distribuição espacial da diferença entre a fase de teste do modelo de LSTM regional e 

GR4J 

 
Fonte: O Autor (2024). 
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4.5 DISCUSSÃO  

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

LSTMs  

 

As bacias hidrográficas em regiões úmidas apresentam uma tendência mais acentuada 

de melhorar o desempenho com o aumento do lookback. Uma explicação para isso seria a 

dinâmica de longo prazo dos seus processos hidrológicos dominantes nessas bacias, como por 

exemplo a recarga e descarga dos aquíferos. As bacias hidrográficas úmidas ocorrem 

principalmente em áreas conhecidas por ter alta influência de grandes aquíferos, como os 

aquíferos Guarani no Sul e Sudeste do Brasil, e a bacia do rio Amazonas com os aquíferos Alter 

do Chão e Solimões (Diniz et al., 2014). O fluxo de base e tais aquíferos podem modificar 

significativamente a dinâmica temporal do fluxo superficial das bacias hidrográficas, como por 

exemplo, o fluxo pode depender de precipitações de períodos anteriores (Hashemi et al., 2022). 

Já nas bacias hidrográficas em regiões secas, não é observado um padrão contínuo no 

desempenho do KGE em diferentes lookbacks, e isso pode ser explicado pela dinâmica de curto 

e médio prazo que atuam nos processos hidrológicos na bacias secas, pois estas bacias estão 

localizadas majoritariamente no Nordeste do Brasil, região que ocorre um predomínio da 

presença de terrenos cristalinos (Diniz et al., 2014), o que favorece o baixo armazenamento de 

água subterrânea e baixa condutividade hidráulica.  No estudo de Chagas et al. (2024), seus 

achados indicam que as propriedades geológicas são as características mais importantes da 

bacia hidrográfica para a variabilidade espacial do baixo fluxo.   

 Além disso, a variabilidade do desempenho da modelagem hidrológica entre as regiões 

climáticas brasileiras também foi observada na análise diária de vazão 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 hidrográficas úmidas em relação às bacias secas. Além 

disso, o baixo desempenho das bacias na porção submédia e baixa da bacia hidrográfica do São 

Francisco pode ser explicado pela regularização e operação dos reservatórios, além da 

exploração de águas subterrâneas nessas regiões (Lucas et al., 2021) que dificulta a 

interpretação do modelo LSTM, apesar da quantidade de reservatórios ser uma das 

características utilizadas na modelagem da LSTM. Uma das medidas para melhorar o 

desempenho nesse tipo de sistema, poderia ser adicionar informações sobre a operação desses 

reservatórios, por exemplo, no estudo de Tursun et al. (2024) os resultados fornecem evidências 

de que um modelo de LSTM proposto simula efetivamente os processos de geração de fluxo 
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em bacias hidrográficas reguladas pelo homem em regiões áridas.  Além disso, de acordo com 

a Figura 7, observa-se que a maioria dos descritores de bacia hidrográfica apresentam pouca ou 

nenhuma correlação linear com o teste KGE do LSTM. No estudo de Arsenault et al. (2023), 

foi observado que a maioria dos descritores de bacia hidrográfica tem pouca ou nenhuma 

correlação linear com o teste NSE do LSTM e que não existe uma estrutura notável, o que 

parece indicar que o LSTM não favorece um tipo de bacia hidrográfica em detrimento de outro. 

No entanto, a estrutura da LSTM pode se beneficiar da ação conjunto dos descritores, o que 

pode não ficar evidente em uma análise de correção linear individual entre o desempenho da 

LSTM e as características da bacia.   

 

4.5.2 Comparação entre as diferentes abordagens de regionalização da LSTM com um 

modelo hidrológico 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 avaliação 

foram semelhantes ao modelo regional na região úmida e substancialmente menor na região 

seca, indicando que as bacias sofreram uma maior penalização. Inúmeros estudos relataram 

melhor desempenho de modelos treinados em múltiplas bacias (Kratzert et al., 2019; Althoff et 

al., 2021), no entanto, alguns estudos comparam o desempenho dos modelos por regiões e a 

nível nacional. Por exemplo, no estudo de Khand e Senay (2024), os autores investigaram o 

desempenho dos modelos locais treinados em bacia única, regionais treinados em múltiplas 

bacias (um modelo para uma região) e modelos compostos (um modelo para várias regiões) 

para prever a vazão diária em 18 bacias com limitação de água e 27 bacias úmidas. Em seus 

resultados, os autores também indicaram que um modelo regional apresentava melhor 

desempenho que os modelos treinados com múltiplas bacias em ambas as regiões.   

Os resultados obtidos neste estudo mostram que em 176 bacias hidrográficas, o LSTM 

foi capaz de competir com a modelagem hidrológica conceitual em mais de 43% das bacias 

hidrográficas (Figura 9). Este estudo confirma as tendências recentes na literatura segundo as 

quais os LSTMs calibrados de modo regional são capazes de simular vazões com níveis de 

desempenho competindo com os métodos baseados em uma modelagem hidrológica 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 flexível pode ser adaptada a várias regiões e treinar 

automaticamente os seus pesos em novos dados para representar diferentes processos físicos 
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(Arsenault et al., 2023). No entanto, os LSTMs também são limitados e desfavorecidos em 

alguns aspectos, como por exemplo na abordagem composta, quando foram utilizadas bacias 

hidrográficas de características heterogêneas, penalizando as bacias secas. Outra limitação é a 

necessidade de longas séries temporais de dados de observação para treinar adequadamente os 

modelos LSTM quando comparados com os modelos hidrológicos tradicionais (Arsenault et 

al., 2023). Por exemplo, séries temporais mais curtas podem não fornecer exemplos de 

treinamento suficientes para que os modelos LSTM aprendam os padrões necessários para as 

simulações hidrológicas adequadas (Ayzel; Heistermann, 2021; Gauch et al., 2021). 

 

4.6 CONCLUSÃO  

 
Neste estudo, foram utilizadas 176 bacias hidrográficas agrupadas em um contexto 

hidrologicamente heterogêneo em bacias tropicais e subtropicais no Brasil. O objetivo desse 

estudo é avaliar informações hidrológicas da bacia hidrográfica ao usar modelos de escoamento 

baseados em LSTM em regimes heterogêneos. Assim, este trabalho utiliza uma classificação 

de regime baseado no índice de aridez para identificar bacias hidrográficas 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 hidrográficas. Os principais achados do trabalho são recapitulados nos 

parágrafos seguintes.  

Nas bacias hidrográficas úmidas, existe um processo hidrológico dominante de longo 

prazo, pois foi encontrado um padrão entre o desempenho da LSTM regional com o aumento 

do lookback. Já nas bacias secas, isso não é observado, e uma explicação para isso deve estar 

relacionado às diferentes dinâmicas temporais subjacentes neste regime, dado que várias bacias 

hidrográficas nesta circunstância podem ser localmente afetadas pela presença de características 

geológicas cristalinas. Na simulação do LSTM, utilizando dados dos dois regimes ocorreu 

maior generalização do modelo para assimilar as características contrastantes entre as amostras, 

o que acabou penalizando mais as bacias secas. Os resultados indicam que o treinamento em 

nível regional teve um melhor desempenho geral e a os modelos LSTMs calibrados de modo 

regional são capazes de prever vazões com níveis de desempenho competindo com os métodos 

baseados em uma modelagem hidrológica conceitual. 

As descobertas desse estudo destacam os pontos fortes e as limitações dos modelos 

regionais de LSTM em regiões hidroclimáticas contrastantes em bacias tropicais e subtropicais, 

o que poderia ser útil para decisões em escala local e regional usando integração autônoma ou 
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potencial de modelos LSTM baseados em dados. Destaca-se também a relevância da utilização 

de modelos orientados a dados como técnicas de deep learning com a possibilidade de auxiliar 

a simulação de vazão, especialmente em regiões em que a representação dos processos 

hidrológicos não se apresenta de uma forma linear e exigem modelos de maior complexidade 

do que uma estrutura convencional de modelagem hidrológica. Pesquisas futuras devem 

investigar outros regimes hidrológicos em ambientes tropicais e subtropicais.  
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5 CONCLUSÕES GERAIS 

 
 Esta tese forneceu uma avaliação abrangente da utilidade dos produtos de precipitação 

baseados em satélite e reanálise para estimativa da precipitação e vazão nas bacias hidrográficas 

brasileiras, e propôs um esquema de modelagem hidrológica regional com deep learning para 

aperfeiçoamento da simulação da vazão em bacias secas e úmidas.  Os achados desse trabalho 

podem ser úteis para desenvolvimento de sistemas de monitoramento de precipitação e 

simulação da vazão, apoio a estudos hidrológicos e meteorológicos, avaliação de alterações 

climáticas, e auxílio à gestão e o gerenciamento dos recursos hídricos em bacias tropicais e 

subtropicais.   

No Capítulo 2, os resultados evidenciaram que o desempenho da estimativa da 

precipitação dos produtos de satélite e reanálise depende das características de cada bioma e do 

sistema de precipitação, e os menores erros relativos são registrados durante a estação chuvosa. 

Além disso, a zona costeira da região Nordeste tende a subestimar a precipitação, e uma 

explicação para isso seria o predomínio de nuvens quentes que dificulta a detecção adequada 

da precipitação pelos sensores dos satélites.  

No Capítulo 3 as descobertas destacaram as discrepâncias entre sete dados de 

precipitação baseados em satélite e reanálise para modelagem hidrológica em 714 bacias 

hidrográficas brasileiras no que diz respeito às regiões climáticas e à aridez. A modelagem 

hidrológica apresentou KGE> 0,50 para 78% das bacias hidrográficas. Os produtos de 

precipitação ERA5 e o MERRA-2 são os únicos que produzem estimativas subestimadas de 

precipitação para a maioria das bacias hidrográficas. Já os produtos de precipitação CHIRPS, 

IMERG e MERRA-2 apresentaram a melhor precisão em termos de estimativa de precipitação 

e desempenho de simulação hidrológica; além disso, os erros nos produtos de precipitação são 

melhor compensados através da modelagem hidrológica em regiões úmidas. E a sensibilidade 

dos parâmetros do modelo varia de acordo com a precipitação, clima e aridez da bacia 

hidrográfica.   

Finalmente, o Capítulo 4 apresentou a utilidade de uma estrutura de modelagem 

orientada a dados que incorporam atributos climáticos, hidrológicos, topográficos, de cobertura 

do solo e de intervenção humana das bacias hidrográficas para aperfeiçoar a simulação da vazão 

em uma estrutura de modelagem hidrológica regionalizada em bacias úmidas e secas. O modelo 

hidrológico regional desenvolvido com deep learning permitiu obter estimativas precisas de 

vazão, em que cerca de 88% e 40% das bacias úmidas e secas, respectivamente, apresentaram 

valores de KGE>0.6 no modelo regional de LSTM. As bacias hidrográficas úmidas 

apresentaram uma tendência mais acentuada de melhorar o desempenho com o aumento da 
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sequência dos eventos passados (lookback), evidenciando a existência de um processo 

hidrológico dominante de longo prazo nessas bacias, ao contrário do comportamento 

encontrado nas bacias secas, uma explicação para isso deve estar relacionada com as diferentes 

dinâmicas temporais subjacentes em cada regime. Os resultados também mostraram que o 

treinamento em nível regional teve um melhor desempenho geral e esses modelos são capazes 

de competir com os métodos baseados em uma modelagem hidrológica conceitual tradicional.  

De modo geral, os conjuntos de dados de precipitação baseados em satélite e reanálise 

se apresentaram como alternativas potenciais para aplicações hidrológicas e monitoramento 

contínuo em bacias hidrográficas tropicais e subtropicais, especialmente em regiões com uma 

densidade relativamente escassa de estações de precipitação. No entanto, a incerteza associada 

a um determinado conjunto de dados de precipitação precisa ser tida em conta, considerando 

que a precipitação é um dos principais fatores que influenciam a simulação de chuva-vazão. 

Além disso, simulação da vazão em uma estrutura de modelagem hidrológica regionalizada 

com deep learning – LSTM  –  se mostrou promissora e muitos avanços ainda precisam ser 

feitos, como por exemplo a simulação da vazão nas bacias mais áridas do Brasil que permanece 

desafiadora.   

Algumas recomendações e pesquisas podem ser derivadas dos estudos desenvolvidos 

na tese. Primeiramente, recomenda-se que pesquisas futuras, quando possível, utilizem séries 

temporais mais longas para reforçar a robustez do estudo. Trabalhos futuros poderiam centrar-

se na avaliação do desempenho do fluxo sub-diário e dos eventos de inundação, utilizando 

conjuntos de dados de precipitação baseados em satélite e reanálise. Outra possibilidade 

também é avaliar estratégias de fusão de produtos de precipitação de múltiplas fontes para 

simulação de vazão. Em relação a modelagem orientada a dados, poderiam testar abordagens 

de hibridização de aprendizagem profunda com modelo conceitual para simular a vazão e 

estudos que avaliem a LSTM em outros regimes hidrológicos.  

O avanço tecnológico e o crescimento exponencial da disponibilidade de dados na “era 

do big data”, aliados a algoritmos de inteligência artificial, têm um potencial real para fornecer 

novos insights sobre como as bacias hidrográficas funcionam e auxiliar a obtenção de 

estimativas precisas de precipitação e vazão nas bacias hidrográficas ao redor do globo. E ficou 

evidente, assim como demonstrado nos resultados dos capítulos, a utilidade dos dados de 

precipitação (baseados em satélite ou reanálise) e de inteligência artificial (LSTM) para 

estimativa da precipitação e vazão.  Isso, por sua vez, auxiliará de maneira significativa a gestão 

e o gerenciamento dos recursos hídricos, especialmente em regiões caracterizadas pela escassez 

de dados, e pode alavancar o conhecimento e monitoramento das bacias tropicais e subtropicais.  
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APÊNDICE A – A COMPREHENSIVE ASSESSMENT OF PRECIPITATION 
PRODUCTS: TEMPORAL AND SPATIAL ANALYSES OVER TERRESTRIAL 

BIOMES IN NORTHEASTERN BRAZIL  
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APÊNDICE B – EFFICIENCY OF GLOBAL PRECIPITATION DATASETS IN 
TROPICAL AND SUBTROPICAL CATCHMENTS REVEALED BY LARGE 

SAMPLING HYDROLOGICAL MODELLING 
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APÊNDICE C – MATERIAL SUPLEMENTAR: CAPÍTULO 2  
 

Para preparar o Capítulo 2, foi realizado um estudo preliminar usando estações 

meteorológicas como fonte de dados de referência para comparar o desempenho dos produtos 

de precipitação. A forma como essa extração foi realizada e os resultados complementares dessa 

análise são apresentados a seguir.  As observações de pluviômetros foram fornecidas pelo 

Instituto Nacional de Meteorologia (INMET; disponível on-line em www.inmet.gov.br). As 

séries temporais de precipitação mensal com mais de 20% de dados faltantes foram omitidas. 

99 estações (Figura C1) foram selecionadas com base nesses critérios, com séries temporais de 

precipitação mensal que abrangem o período de 2000 a 2020. Cinco produtos de precipitação 

dos satélites CHIRPS, ERA5-Land, TERRACLIMATE, IMERG e TRMM para 2000-2020, 

com base no período de disponibilidade comum de cada conjunto de dados de precipitação, 

foram usados neste estudo (Tabela C1). Os dados foram coletados dos locais das estações 

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

 
Figura C1 – Mapa de classificação climática de Köppen para o NEB de acordo com Alvares et al. 

(2013), sub-regiões (polígonos amarelos) definidas pelo período chuvoso (Costa et al., 2020; Cunha et 
al., 2015) e localização dos biomas presentes no NEB e dos pluviômetros selecionados para o período 

2000-2020. Os símbolos climáticos A, B e C significam Tropical, Semiárido e Subtropical Úmido, 
respectivamente 
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Figura C2 – Distribuições espaciais de pbias, r e RMSE da precipitação mensal do CHIRPS, 
TRMM, IMERG, TERRACLIMATE e ERA5-Land em comparação com os pluviômetros para o 

período de 2000 a 2020 no NEB  
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Tabela C1 – Resumo das estatísticas descritivas da precipitação mensal no NEB 

Product  
Validation statistics 

pbias RMSE r 

Chirps  -2.83 44.60 0.87 

TRMM 2.11 43.38 0.90 

IMERG 4.54 43.08 0.90 

ERA5-Land -14.21 57.25 0.82 

TERRACLIMATE -0.62 53.44 0.82 

 
Figura C3 – Gráficos Boxplots de métricas de desempenho (pbias, RMSE e R) para cada mês 

de 2000 a 2020 para os produtos de precipitação (CHIRPS, TRMM, IMERG, TERRACLIMATE e 
ERA5-Land) no NEB 
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Figura C4 –  Valores medianos das métricas de desempenho (pbias, RMSE e R) para cada mês do ano 
de 2000 a 2020 para os produtos de precipitação (CHIRPS, TRMM, IMERG, TERRACLIMATE e 

ERA5-Land) para três sub-regiões definidas pelo período chuvoso: (R1) janeiro a junho; (R2) março a 
agosto; e (R3) novembro a abril (Cunha et al., 2015, Costa et al., 2020). TERRAC: 

TERRACLIMATE, ERA5L: ERA5-Land 
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Figura C5 – Boxplot das métricas pbias, RMSE e r dos produtos CHIRPS, TRMM, IMERG, ERA5-
Land e TERRACLIMATE para cada bioma do NEB (Amazônia, Caatinga, Cerrado e Mata Atlântica) 

 

 
 

Para fornecer mais informações sobre o comportamento dos produtos de satélite, 

escolhemos uma estação para cada bioma, e foi realizada uma comparação 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 precipitação no NEB e 

apresentam uma boa correspondência com os dados dos pluviômetros. No entanto, a tendência 

do TERRACLIMATE de superestimar a precipitação no bioma amazônico é evidente, 

especialmente durante a estação chuvosa. 
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Figura C6 - Série temporal de precipitação mensal - A) Bioma Caatinga (Caicó), B) Bioma Cerrado 
(Caxias), C) Mata Atlântica (Recife) e D) Bioma Amazônia (Turiacu) - derivada dos produtos de 
precipitação CHIRPS, TERRACLIMATE, ERA5-Land e TRMM e dos dados observados (INMET)  
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APÊNDICE D – MATERIAL SUPLEMENTAR: CAPÍTULO 3  
 

A Figura D1 ilustra o desempenho dos produtos de precipitação e chuva baseados em 

terra (CHIRPS, ERA5, GLDAS, IMERG, MERRA-2, PERSIAN e TRMM) na simulação da 

vazão diária do rio durante os períodos de calibração (janeiro de 2000 a dezembro de 2005) e 

validação (janeiro de 2006 a agosto de 2010) usando o modelo hidrológico GR4J. 

 
Figura D1 – Métricas de desempenho r, pbias e KGE para o produto baseado em pluviômetro e os sete 

produtos de precipitação diferentes na simulação da vazão diária dos rios nas bacias brasileiras nas 
fases de calibração e validação usando a abordagem I (ou seja, todos os modelos hidrológicos foram 

calibrados com o produto de precipitação medida no nível do solo) 
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Figura D2 – A diferença relativa entre os resultados r das avaliações diárias da vazão do rio e da 
precipitação para produtos de precipitação (CHIRPS, ERA5, GLDAS, IMERG, PERSIANN-CDR, 

MERRA-2 e TRMM) na calibração e validação para Abordagem I 
 

 
 

Uma melhoria consistente no desempenho dos produtos de precipitação é observada à 

medida que a área da bacia hidrográfica aumenta (Fig. D3A), ao contrário da avaliação da 

descarga do rio (Fig. D3B). Para o conjunto de bacias hidrográficas com áreas menores que 

1.000 km², muitas delas apresentaram bom desempenho (r>0,5). A maioria das bacias 

hidrográficas com áreas variando entre 1.000 km² e 10.000 km² apresentou valores de r > 0,6; 

a explicação para esse comportamento provavelmente se deve ao fato de a precipitação média 

dos conjuntos de dados em grandes bacias hidrográficas ser mais representativa. 
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Figura D3 – Pontuações de desempenho em termos de r para os produtos de precipitação com 

diferentes áreas de bacia hidrográfica. Os histogramas representam o número de bacias hidrográficas < 
1.000 km² (n = 204), 1.000-10.000 km² (n = 311), 10.000-100.000 km² (n = 161) e > 100.000 km² (n = 
38): A) Desempenho das estimativas de precipitação em média na bacia hidrográfica, B) Eficiência do 

modelo hidrológico 
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Figura D4 – Valores dos parâmetros do modelo hidrológico derivados da fase de calibração 
usando cada produto de precipitação (GB-Ground-based rainfall, C-CHIRPS, E-ERA5, G-GLDAS, I-
IMERG, MERRA-2, P-PERSIANN-CDR e T-TRMM) classificados por região hidrográfica de acordo 

com o índice de aridez (bacias mais secas à esquerda, bacias mais úmidas à direita) 
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Figura D5 – Boxplot para comparação entre as fases de calibração e validação da modelagem 
hidrológica usando o modelo GR4J e os cinco produtos de precipitação diferentes para as métricas de 

desempenho r, pbias e KGE 
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A Figura D6 mostra os resultados da simulação de vazão para quatro bacias 

hidrográficas em regiões brasileiras distintas. A primeira subparcela (D6a) corresponde à 

estação de monitoramento “Boa Sorte”, uma bacia hidrográfica com 210.502 km² no rio Xingu, 

localizada na região hidrográfica da Amazônia. A bacia hidrográfica recebe elevadas 

quantidades de precipitação com baixa variabilidade interanual e tem grande importância 

económica e cultural para as comunidades que vivem ao longo das suas margens. Os resultados 

mostram uma boa concordância com todos os produtos de precipitação, bem como para o 

período de validação, com valores de KGE superiores a 0,81. A subparcela D6b ilustra os 

resultados da estação “Iraí”. Esta estação fica na bacia do rio Uruguai, na Mata Atlântica. Os 

resultados demonstram a alta confiabilidade dos produtos de precipitação e do modelo 

hidrológico para simular a vazão diária do rio nessas condições, com KGE > 0,65 para períodos 

de calibração e validação. A Figura D6c, por sua vez, está relacionada à estação de 

monitoramento “Tupiratins”, localizada na região hidrográfica Tocantins-Araguaia, no bioma 

Cerrado, que possui estações chuvosas e secas bem definidas. Nesta bacia hidrográfica, o 

CHIRPS apresenta melhor desempenho que os demais produtos na calibração, com KGE= 0,93, 

enquanto o IMERG, com KGE = 0,60, apresenta melhor desempenho na validação. A 

subparcela (D6d) corresponde ao medidor de vazão do riacho “Icó”, no bioma Caatinga, na 

região hidrográfica do Atlântico Leste. Esta estação monitora o rio Salgado, um dos principais 

afluentes do rio Jaguaribe. A estação Icó possui clima semiárido, com chuvas concentradas de 

fevereiro a maio. A evapotranspiração na região é bastante elevada, uma vez que a temperatura 

média anual é elevada e as chuvas são escassas. O período de calibração gera valores de KGE 

muito melhores que a validação, mas ainda é possível estimar a vazão fluvial com 

confiabilidade no período de validação com produtos de precipitação (KGE > 0,40), exceto para 

PERSIANN-CDR. Este produto apresentou calibração (KGE=0,83) e validação (KGE=0,36), 

indicando overfitting do modelo. 
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Figura D6 – Vazão diária simulada durante as fases de aquecimento, calibração e validação 
pelo GR4J com produtos de precipitação (CHIRPS, ERA5, GLDAS, IMERG, MERRA-2, 

PERSIANN-CDR e TRMM). A) Descarga diária do rio Xingu para o medidor de vazão "Boa Sorte" 
com uma área de bacia hidrográfica de 210502,9 Km². B) Descarga diária do rio Uruguai para o 

transdutor "Iraí" com uma área de bacia hidrográfica de 62087,86 Km². C) Descarga diária do rio 
Tocantins para o transdutor "Tupiratins", com uma área de bacia hidrográfica de 24.388,8 km².  

D) Descarga diária do rio Salgado para o medidor de vazão "Icó", com uma área de bacia 
hidrográfica de 12803,77 km² 

 

 

 

 

 
 


