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Dezembro de 2021: condado de Boulder, Colorado
● A seca de neve no outono e no inverno de 2021 deixou a cobertura do solo seca
● Ventos de 130-160 km/h, mais uma ignição, desencadearam uma “tempestade de fogo” 

incontrolável
● 2 mortes. 1.000 casas e 20 estabelecimentos destruídos, e outros danificados
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“A oportunidade da IA para a Terra é significativa. A explosão atual da IA fará com que a 
incorporemos a cada vez mais coisas a cada ano.... Ao pensar nos ganhos, nas eficiências e 
nas novas soluções que ela cria para países, empresas e o dia a dia, também precisamos 
pensar em como maximizar os ganhos para a sociedade e para o meio ambiente como um 
todo.”

– Fórum Econômico Mundial (2018), “Harnessing Artificial Intelligence for the Earth”
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Pesquisa em IA para a mudança climática e a sustentabilidade ambiental



ADAPTAÇÃO
IA para eventos extremos e ameaças em cascata 

Previsão de trajetórias de furacões

Previsão de chuvas extremas da monção 
de verão indiana

Detecção de avalanches

IA generativa para a previsão do tempo[Giffard-Roisin et al., Frontiers 2020]



MITIGAÇÃO 

Reduzir as emissões de 
carbono

Acelerar a transição para a energia 
verde
• Previsão solar e eólica com IA
• IA para o downscaling de dados 

solares e eólicos

Reduzir a computação da 
modelagem do tempo e do clima
• Depois de treinada, a IA prevê muito 

mais rápido que os modelos físicos



Usar IA para aprender as relações 
entre simulações do IPCC e 
observações

• Tornar mais robustas as previsões de 
conjuntos de modelos climáticos 

• Projetar a elevação do nível do mar a 
longo prazo

• Projetar as emissões de carbono a 
longo prazo

IMPACTOS
IA para entender e prever a mudança climática

UCAR Science Education



Abordagem: aproveitar todos os dados disponíveis

q Dados simulados gerados por modelos físicos 
q Modelos de previsão numérica do tempo (PNT)
q Modelos de circulação geral (MCG)
q Modelos climáticos regionais (MCR)

q Dados de reanálise
q Produtos em grade a partir da assimilação de dados: 
aplica leis físicas às observações

q Dados de observação  
q Dados de sensoriamento remoto por satélite
q Dados in situ



Tarefas de AM por trás de muitos desses problemas

q Fusão de dados

q Previsão

q Aprendizado não supervisionado 

q Alinhamento probabilístico de domínios

q Downscaling e interpolação



Métodos de IA

q Aprendizado não supervisionado

q Aprendizado profundo generativo



Roteiro para o resto do dia

I.  Contexto: a revolução da IA na previsão do tempo
Implicações para o estudo da mudança climática

II. Métodos de IA: o que é aprendizado autossupervisionado?

Aplicações em clima e tempo

III. Métodos de IA: o que é aprendizado profundo generativo?

Aplicações em clima e tempo
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Parte I: Contexto: 
a revolução da IA na previsão do tempo
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A revolução silenciosa na previsão do tempo

● A previsão numérica do tempo (PNT) vem 
progredindo de forma constante nas últimas 
décadas

● Grande conquista científica
○ Um problema de simulação complexo 

resolvido rotineiramente em centros 
operacionais de previsão do mundo todo

● Alto valor socioeconômico
○ Mitigação de ameaças climáticas, logística, 

prevenção de perdas patrimoniais, …

doi:10.1038/nature14956

Crédito dos primeiros slides: David Landry (INRIA Google DeepMind)

http://doi.org/10.1038/nature14956


Desempenho das previsões globais do ECMWF em 4 décadas

https://charts.ecmwf.int/products/plwww_m_hr_ccaf_adrian_ts?single_product=latest

A revolução silenciosa na previsão do tempo

https://charts.ecmwf.int/products/plwww_m_hr_ccaf_adrian_ts?single_product=latest


Primeiros modelos IA-PNT
● Desde 2022, várias equipes de pesquisa usaram redes neurais profundas para a previsão do tempo 

de médio prazo
● A qualidade de alguns desses modelos ficou ~equivalente à dos principais modelos de PNT



Economia computacional desses primeiros modelos IA-PNT

Modelo Treinamento Inferência

Pangu-Weather 16 dias em 192 
GPUs V100

Previsão de 24 
horas
1xV100
1,4 segundo em 

GraphCast 21 dias em 32 Cloud 
TPU V4 (~128 
GPUs)

Previsão de 10 dias
1 Cloud TPU V4
< 60 segundos

PNT (ECMWF 
HRES)
*Resolução mais alta

- Previsão de 10 dias
1/3/6 horas
Cluster HPC de 
11.664 núcleos



Arquitetura do GraphCast

doi:10.48550/arXiv.2212.12794

http://doi.org/10.48550/arXiv.2212.12794


IA para a previsão do tempo: um novo paradigma

Figura: Centro Europeu de Previsão do Tempo a Médio Prazo (ECMWF)

Assimilação de dados Conjunto de dados ERA5

Simulação com 
rede neural

PrevisãoP (Previsão)



Revolução da IA na previsão do tempo 
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Desde 2022, vários modelos de aprendizado profundo mostraram desempenho de previsão comparável ou 
MELHOR que a previsão numérica do tempo (PNT), o estado da arte anterior. 

Dados de treinamento: ERA5, um conjunto de dados de 
produzido por  assimilação de dados

Tarefa de treinamento: autorregressão: previsão 
de 6-24 horas
• Desdobrado para prever de 7 a 10 dias

[Site do Centro Europeu de Previsão do Tempo a Médio Prazo (ECMWF)]



Lehmann et al., (2026) ”Can AI Weather Models Predict Beyond Two Weeks?” arXiv:2605.30184

Desdobrame
ntos



IA para a previsão do tempo: um novo paradigma

Figura: Emmanuel de Bézenac (INRIA)

Reanálise ERA5 do ECMWF

ArchesWeatherGen:
Gerador meteorológico de IA 

frugal [Couairon et al., Science 
Advances, 2026]



ArchesWeather
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Novidades do ArchesWeather:
- Treinamento com dados de resolução 
mais grossa
- Substituição da atenção 3D por:

[Couairon et al., ArchesWeather: an efficient AI weather model at 1.5º resolution 
ICML 2024 workshop on Earth System Modeling]

Pangu-Weather: A 3D High-Resolution System for Fast and 
Accurate Global Weather Forecast [Bi et al., Nature, 2023]

latitude + 
longitude

altitude



ArchesWeather
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RMSE, prazo de 24 horas

Trade-off de desempenho



Por que passar à geração de conjuntos…
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Previsão de Q700 com 24 h de antecedência 
data de inicialização: 28 set. 2019

• A previsão determinística mostra suavização irreal
• Testar a geração de conjuntos com treinamento por 

difusão
• Objetivo: cada membro amostrado deve ser mais 

físico



ArchesWeatherGen
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[Couairon et al., Science Advances, 2026]

Backbone: ArchesWeather (variante do Swin U-
Transformer), 44 M de parâmetros

Treinado com Flow Matching

Inferência feita com 25 passos de 
amostragem a cada 24 horas

Desdobramentos feitos com uma amostra 
a cada 24 horas. Essa saída volta ao 
modelo treinado e o processo se repete.



ArchesWeatherGen

Scorecards no WeatherBench 2 do 
Google

Desempenho de 
ponta com MUITO 

menos computação!

[Couairon, Singh, Charantonis, Lessig, Monteleoni, Science Advances, 2026]



Uma trajetória de exemplo



Sementes diferentes - Q700



Diversidade dos membros do conjunto; prazo de 10 dias



Estudo de caso: Lorenzo - Q700 - inicialização em 
25 set. 2019



ArchesClimate: emulação de modelos climáticos com IA
Doutorado em andamento de Graham Clyne
Orientador principal: Anastase Charantonis 

Pipeline: ArchesWeatherGen modificado: 
- Sem atenção 1D por coluna
- Inclusão das forçantes

Dados de treinamento: simulações de modelos 
climáticos (IPSL DCPP)

Treinamento: prever um mês à frente

Desdobramentos feitos com uma amostra 
por mês. Essa saída volta ao modelo treinado e o 
processo se repete.

Clyne et al., resultados preliminares apresentados na EGU 2025 e no Climate Informatics 2025
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Variáveis de entrada e forçantes
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ForçantesVariáveis de estado: superfície, atmosfera 



Desdobramentos decenais



Resultados 
preliminares



Extrapolando cenários de modelos climáticos

Dados de teste
Tarefa de 
extrapolação

Dados de 
treinamento
Estes 4 cenários



Interpolação e extrapolação no espaço de cenários de 
modelos climáticos Clyne et al., em preparação



Extrapolação de 
cenários 

Reproduzir os padrões 
temporais do El Niño-
Oscilação Sul

Clyne et al., em preparação



Parte II: Métodos de IA: 
aprendizado autossupervisionado
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Aprendizado supervisionado
Dados pontos rotulados, encontrar uma boa regra de 
classificação.

Descreve os dados
Generaliza bem



Aprendizado não supervisionado
O que dá para fazer sem nenhum rótulo?  

Aprendizado não supervisionado



Aprendizado não supervisionado
O que dá para fazer sem nenhum rótulo?  

Aprendizado não supervisionado

Exemplo: agrupamento (clustering)



Aprender com dados “não rotulados”
• Tarefas de aprendizado não supervisionado

1. Agrupamento
2. Embedding (redução de dimensionalidade, incluindo métodos não lineares)
3. Interpolação
4. Aprendizado de um modelo generativo 

• Há abordagens de aprendizado profundo (AP) para todas essas 
tarefas

• Há abordagens sem AP para todas essas tarefas

• Há abordagens de AP autossupervisionadas para todas essas tarefas



Aprendizado profundo não supervisionado
• AP supervisionado. A perda de previsão é função do 

rótulo y e da saída da rede para a entrada x.
Saída da rede Função de perda

• AP não supervisionado. A perda de previsão só depende 
de x e da saída da rede para a entrada x. Não há rótulo y.

Saída da rede Função de perda

fW (x) = ŷ
<latexit sha1_base64="zh18535gwRJ3lGs9fjqOKP+Qpn8=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoigl6EohePFewHtCFstpt26WYTdjdiDP0lXjwo4tWf4s1/47bNQVsfDDzem2FmXpBwprTjfFsrq2vrG5ulrfL2zu5exd4/aKs4lYS2SMxj2Q2wopwJ2tJMc9pNJMVRwGknGN9M/c4DlYrF4l5nCfUiPBQsZARrI/l2JfQ7tcdTdIX6I6xR5ttVp+7MgJaJW5AqFGj69ld/EJM0okITjpXquU6ivRxLzQink3I/VTTBZIyHtGeowBFVXj47fIJOjDJAYSxNCY1m6u+JHEdKZVFgOiOsR2rRm4r/eb1Uh5dezkSSairIfFGYcqRjNE0BDZikRPPMEEwkM7ciMsISE22yKpsQ3MWXl0n7rO46dffuvNq4LuIowREcQw1cuIAG3EITWkAghWd4hTfryXqx3q2PeeuKVcwcwh9Ynz+9aZHV</latexit><latexit sha1_base64="zh18535gwRJ3lGs9fjqOKP+Qpn8=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoigl6EohePFewHtCFstpt26WYTdjdiDP0lXjwo4tWf4s1/47bNQVsfDDzem2FmXpBwprTjfFsrq2vrG5ulrfL2zu5exd4/aKs4lYS2SMxj2Q2wopwJ2tJMc9pNJMVRwGknGN9M/c4DlYrF4l5nCfUiPBQsZARrI/l2JfQ7tcdTdIX6I6xR5ttVp+7MgJaJW5AqFGj69ld/EJM0okITjpXquU6ivRxLzQink3I/VTTBZIyHtGeowBFVXj47fIJOjDJAYSxNCY1m6u+JHEdKZVFgOiOsR2rRm4r/eb1Uh5dezkSSairIfFGYcqRjNE0BDZikRPPMEEwkM7ciMsISE22yKpsQ3MWXl0n7rO46dffuvNq4LuIowREcQw1cuIAG3EITWkAghWd4hTfryXqx3q2PeeuKVcwcwh9Ynz+9aZHV</latexit><latexit sha1_base64="zh18535gwRJ3lGs9fjqOKP+Qpn8=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoigl6EohePFewHtCFstpt26WYTdjdiDP0lXjwo4tWf4s1/47bNQVsfDDzem2FmXpBwprTjfFsrq2vrG5ulrfL2zu5exd4/aKs4lYS2SMxj2Q2wopwJ2tJMc9pNJMVRwGknGN9M/c4DlYrF4l5nCfUiPBQsZARrI/l2JfQ7tcdTdIX6I6xR5ttVp+7MgJaJW5AqFGj69ld/EJM0okITjpXquU6ivRxLzQink3I/VTTBZIyHtGeowBFVXj47fIJOjDJAYSxNCY1m6u+JHEdKZVFgOiOsR2rRm4r/eb1Uh5dezkSSairIfFGYcqRjNE0BDZikRPPMEEwkM7ciMsISE22yKpsQ3MWXl0n7rO46dffuvNq4LuIowREcQw1cuIAG3EITWkAghWd4hTfryXqx3q2PeeuKVcwcwh9Ynz+9aZHV</latexit><latexit sha1_base64="zh18535gwRJ3lGs9fjqOKP+Qpn8=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoigl6EohePFewHtCFstpt26WYTdjdiDP0lXjwo4tWf4s1/47bNQVsfDDzem2FmXpBwprTjfFsrq2vrG5ulrfL2zu5exd4/aKs4lYS2SMxj2Q2wopwJ2tJMc9pNJMVRwGknGN9M/c4DlYrF4l5nCfUiPBQsZARrI/l2JfQ7tcdTdIX6I6xR5ttVp+7MgJaJW5AqFGj69ld/EJM0okITjpXquU6ivRxLzQink3I/VTTBZIyHtGeowBFVXj47fIJOjDJAYSxNCY1m6u+JHEdKZVFgOiOsR2rRm4r/eb1Uh5dezkSSairIfFGYcqRjNE0BDZikRPPMEEwkM7ciMsISE22yKpsQ3MWXl0n7rO46dffuvNq4LuIowREcQw1cuIAG3EITWkAghWd4hTfryXqx3q2PeeuKVcwcwh9Ynz+9aZHV</latexit>

fW (x) = x̂
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L(ŷ, y)
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L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>



Abordagem autossupervisionada do aprendizado não 
supervisionado

Aprendizado autossupervisionado 
Uma abordagem de ponta para o aprendizado (profundo) não 
supervisionado

Criar uma tarefa pretexto:

q Criar uma tarefa de aprendizado supervisionado usando só os dados 
disponíveis.

q Treinar um modelo nessa tarefa de modo que

q as características aprendidas (ou a posterior aprendida sobre um 
espaço de características) sejam úteis para outra tarefa (posterior).
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Tarefa pretexto: exemplo

Exemplo clássico de tarefa pretexto: o autoencoder
• Treinar uma rede neural de forma não supervisionada
• Usar os dados não rotulados como entrada e para avaliar a saída

• Após o treinamento, a camada de gargalo será uma representação compacta
da distribuição de entrada

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>
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Aprendizado autossupervisionado
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Lilian Weng, Jong Wook Kim, tutorial NeurIPS 2021



Aprendizado autossupervisionado: 
aprendizado contrastivo

Tarefa pretexto:
1. Aumentar a entrada x duas vezes: 
2. Aprender um mapeamento , , 
minimizando uma função de perda para 
aproximar

.

SimCLR : [Chen et al., ICML 2020]

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>

x̃ := augt(x), t ⇠ T

<latexit sha1_base64="h/95VDfN5F1uzN7KY167MlTmH/I=">AAACDXicbVDLSgNBEJyNrxhfqx69DEYhgoRdiSiCEPTiMUJekA1hdnaSDJl9MNMrCUt+wIu/4sWDIl69e/NvnCR70MSChqKqm+4uNxJcgWV9G5ml5ZXVtex6bmNza3vH3N2rqzCWlNVoKELZdIliggesBhwEa0aSEd8VrOEObid+44FJxcOgCqOItX3SC3iXUwJa6phHDnDhMTzEV9eYxL0OFIYnpxiwo7iPHUpEUh13zLxVtKbAi8ROSR6lqHTML8cLaeyzAKggSrVsK4J2QiRwKtg458SKRYQOSI+1NA2Iz1Q7mX4zxsda8XA3lLoCwFP190RCfKVGvqs7fQJ9Ne9NxP+8Vgzdy3bCgygGFtDZom4sMIR4Eg32uGQUxEgTQiXXt2LaJ5JQ0AHmdAj2/MuLpH5WtEvF8/tSvnyTxpFFB+gQFZCNLlAZ3aEKqiGKHtEzekVvxpPxYrwbH7PWjJHO7KM/MD5/ANoLmi4=</latexit>

g(f(·))

<latexit sha1_base64="iAiZOKY1UAU8ZF8SF3LjZqsjMC8=">AAAB8nicbVBNSwMxEM3Wr1q/qh69BIvQXsquVPRY9OKxgv2A7VKyabYNzSZLMiuUpT/DiwdFvPprvPlvTNs9aOuDgcd7M8zMCxPBDbjut1PY2Nza3inulvb2Dw6PyscnHaNSTVmbKqF0LySGCS5ZGzgI1ks0I3EoWDec3M397hPThiv5CNOEBTEZSR5xSsBK/qgaVft0qKBWG5Qrbt1dAK8TLycVlKM1KH/1h4qmMZNABTHG99wEgoxo4FSwWamfGpYQOiEj5lsqScxMkC1OnuELqwxxpLQtCXih/p7ISGzMNA5tZ0xgbFa9ufif56cQ3QQZl0kKTNLloigVGBSe/4+HXDMKYmoJoZrbWzEdE00o2JRKNgRv9eV10rmse4361UOj0rzN4yiiM3SOqshD16iJ7lELtRFFCj2jV/TmgPPivDsfy9aCk8+coj9wPn8A85yQZQ==</latexit>

x̃i, x̃j

<latexit sha1_base64="a05A9v7RU0eeNJX9ayM9/VpijCk=">AAAB/3icbZDLSsNAFIYn9VbrLSq4cTNYBBdSEqnosujGZQV7gTaEyeSkHTu5MDMRS+zCV3HjQhG3voY738ZpG0Rbfxj4+M85nDO/l3AmlWV9GYWFxaXlleJqaW19Y3PL3N5pyjgVFBo05rFoe0QCZxE0FFMc2okAEnocWt7gclxv3YGQLI5u1DABJyS9iAWMEqUt19zrKsZ9wPcuO8Y/fOuaZatiTYTnwc6hjHLVXfOz68c0DSFSlBMpO7aVKCcjQjHKYVTqphISQgekBx2NEQlBOtnk/hE+1I6Pg1joFyk8cX9PZCSUchh6ujMkqi9na2Pzv1onVcG5k7EoSRVEdLooSDlWMR6HgX0mgCo+1ECoYPpWTPtEEKp0ZCUdgj375XlonlTsauX0ulquXeRxFNE+OkBHyEZnqIauUB01EEUP6Am9oFfj0Xg23oz3aWvByGd20R8ZH98Fq5V4</latexit>

g(f(x̃i)), g(f(x̃j))

<latexit sha1_base64="QzFAw+vlcD72/K633ETGoqd/gIg=">AAACC3icbVBNS8NAEN3Ur1q/oh69LC1CA1ISqeix6MVjBdsKbQibzaZdu9mE3Y1YQu9e/CtePCji1T/gzX/jts3Btj4YeLw3w8w8P2FUKtv+MQorq2vrG8XN0tb2zu6euX/QlnEqMGnhmMXizkeSMMpJS1HFyF0iCIp8Rjr+8Gridx6IkDTmt2qUEDdCfU5DipHSkmeW+9Ww2lOUBQQ+etSyTuCccm9Znlmxa/YUcJk4OamAHE3P/O4FMU4jwhVmSMquYyfKzZBQFDMyLvVSSRKEh6hPuppyFBHpZtNfxvBYKwEMY6GLKzhV/05kKJJyFPm6M0JqIBe9ifif101VeOFmlCepIhzPFoUpgyqGk2BgQAXBio00QVhQfSvEAyQQVjq+kg7BWXx5mbRPa069dnZTrzQu8ziK4AiUQRU44Bw0wDVoghbA4Am8gDfwbjwbr8aH8TlrLRj5zCGYg/H1C32hmM4=</latexit>

x̂ := {g(f(x̃i)), g(f(x̃j))}

<latexit sha1_base64="bFhk9MfrGyHoiChaFPWCg3slBMk=">AAACGXicbVDLSgNBEJyNrxhfUY9eBoOQgIRdiSiCEPTiMYJ5QDaE2dnZZMzsg5leSVjyG178FS8eFPGoJ//GSbIHEy1oKKq66e5yIsEVmOa3kVlaXlldy67nNja3tnfyu3sNFcaSsjoNRShbDlFM8IDVgYNgrUgy4juCNZ3B9cRvPjCpeBjcwShiHZ/0Au5xSkBL3bxp9wngIb64xHbSK3pFG7hwGR52eal0jOeU+1LJHnfzBbNsToH/EislBZSi1s1/2m5IY58FQAVRqm2ZEXQSIoFTwcY5O1YsInRAeqytaUB8pjrJ9LMxPtKKi71Q6goAT9XfEwnxlRr5ju70CfTVojcR//PaMXjnnYQHUQwsoLNFXiwwhHgSE3a5ZBTESBNCJde3YtonklDQYeZ0CNbiy39J46RsVcqnt5VC9SqNI4sO0CEqIgudoSq6QTVURxQ9omf0it6MJ+PFeDc+Zq0ZI53ZR3Mwvn4AMXGd8g==</latexit>



O aprendizado autossupervisionado pode superar o 
supervisionado 

Comparação de métodos autossupervisionados Publicações sobre aprendizado autossupervisionado

SimCLR : [Chen et al., ICML 2020]



Autossupervisionado para suas aplicações

[Bracco et al., Machine Learning for the Physics of Climate. Nature Reviews Physics, 2024] 



Interpolação espaço-temporal não supervisionada
MUSTI: Multi-modal Unsupervised Spatio-Temporal Interpolation of satellite 
ocean altimetry maps. [Archambault et al. VISAPP 2023]

Campos SSH de referência (não 
usados no treinamento)

Dados SSH ao longo 
das trilhas dos satélites

Campos SST de um 
modelo físico

Dados de treinamento Resultados



Autossupervisionado para suas aplicações

[Bracco et al., Machine Learning for the Physics of Climate. Nature Reviews Physics, 2024] 



Downscaling de simulações de modelos climáticos

As simulações dos modelos climáticos 
globais são mais grossas (no espaço e 
no tempo) do que o necessário para 
várias tarefas de:

• Adaptação à mudança climática
• Mitigação da mudança climática
• Projeção de impactos de longo prazo

Abordagem: usar IA generativa para 
fazer o downscaling dos dados de 
modelos climáticos para escalas 
relevantes

[Gettelman, et al., Science Advances, 2022]



Autossupervisionado para suas aplicações

[Bracco et al., Machine Learning for the Physics of Climate. Nature Reviews Physics, 2024] 



Exemplo: downscaling temporal (interpolação) 
de dados geoespaciais



Por que não usar simplesmente os métodos de IA existentes?

● Aplicações de mudança climática envolvem dados geoespaciais que evoluem no 
tempo

○ Dados de observação em grade global via assimilação de dados

○ Simulações de modelos físicos (PNT, MCG, MCR)

● São tensores de valores reais sobre latitude, longitude, tempo, 
e possivelmente várias variáveis climatológicas

● Os algoritmos de visão computacional para “dados espaço-temporais” se baseiam 
em propriedades de dados de vídeo que não se generalizam bem para dados 
geoespaciais

○ p. ex. profundidade, bordas e “objetos”

○ vs. padrões efêmeros em fluidos
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STINT: interpolação temporal autossupervisionada

[Harilal, Hodge, Subramanian, & Monteleoni, 2026]

O estado da arte em visão computacional 
para interpolação temporal de vídeo usa 
fluxo óptico. 
Isso é problemático em dados geoespaciais.
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Limitações de trabalhos anteriores: interpolação bicúbica 

Figura. Interpolação bicúbica temporal de campos de irradiância 
solar ERA5

0:00 8:002:00 4:00 6:00



Interpolação de vídeo em visão 
computacional

60 FPS

120 FPS



Fluxo óptico

• Fluxo óptico: campo de movimento pixel a pixel entre duas 
imagens (p. ex. quadros de vídeo).

• Codifica a projeção 2D “percebida” do movimento físico dos 
pontos em relação ao observador.

(fonte: Nvidia OF SDK)



Premissas:

• Pequeno deslocamento (Δt).

• Nenhuma/pouca mudança na luz 
refletida.

• Nenhuma/pouca mudança de escala.

• Sem oclusão ou desoclusão.

Não se aplica a dados geoespaciais!

• Sem noção de objetos ou profundidade.

• Entidades podem se formar/deformar 
arbitrariamente.

• Resolução temporal muito mais grossa. Temperatura horária NOAA GFS

Fluxo óptico



HoráriaTrihorária

Objetivo: melhorar a resolução temporal

C
M
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SL

?

• A tarefa é a interpolação temporal 

• Mas não temos dados horários para treinar

são necessárias técnicas não supervisionadas (autossupervisionadas).



• Usar tarefas pretexto/substitutas de forma 
supervisionada.

• Rótulos gerados automaticamente.

• Tarefa posterior: recuperação, classificação 
supervisionada ou semissupervisionada etc.

Autossupervisionado em resumo

Aprendizado 
supervisionado

Aprendizado 
autossupervisionad

o



STINT: interpolação temporal autossupervisionada para dados geoespaciais

Uma tarefa pretexto para interpolação 
temporal

[Harilal, Hodge, Subramanian, & Monteleoni, Climate Informatics 2026]



STINT: interpolação temporal autossupervisionada para dados geoespaciais

Uma tarefa pretexto para interpolação 
temporal

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>

[Harilal, Hodge, Subramanian, & Monteleoni, Climate Informatics 2026]



Uma tarefa pretexto para interpolação 
temporal

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>

=
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i=1

L(Ti, T̂i)
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T̂i := f(f(Ti�1, Ti), f(Ti, Ti+1))

<latexit sha1_base64="vVxTip5gT45vhUY/KgU+Kpe/a7k=">AAACFXicbZDLSsNAFIYn9VbrLerSzWARWowlkYoiCEU3Liv0Bm0Ik+mkHTq5MDMRSshLuPFV3LhQxK3gzrdx0mah1R8G/vnOOcyc340YFdI0v7TC0vLK6lpxvbSxubW9o+/udUQYc0zaOGQh77lIEEYD0pZUMtKLOEG+y0jXndxk9e494YKGQUtOI2L7aBRQj2IkFXJ0YzBGErYcCi+voFfxKi0noSdWaihUNbIrNTJ0bKXVqqOXzZo5E/xrrNyUQa6mo38OhiGOfRJIzJAQfcuMpJ0gLilmJC0NYkEihCdoRPrKBsgnwk5mW6XwSJEh9EKuTiDhjP6cSJAvxNR3VaeP5Fgs1jL4X60fS+/CTmgQxZIEeP6QFzMoQ5hFBIeUEyzZVBmEOVV/hXiMOMJSBVlSIViLK/81ndOaVa+d3dXLjes8jiI4AIegAixwDhrgFjRBG2DwAJ7AC3jVHrVn7U17n7cWtHxmH/yS9vENNvebug==</latexit>



Perda de consistência cíclica

=
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L(Ti, T̂i)
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T̂i := f(f(Ti�1, Ti), f(Ti, Ti+1))
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L(x̂, x)
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Figura. Modelo treinado em campos de irradiância solar ERA5 e interpolação (3 
quadros não vistos) entre 0h e 8h.
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Figura. Resultados de interpolação temporal em diferentes conjuntos de 
dados geoespaciais.



Codificador Decodificador

Entrada Saída

Representação latente

Autoencoder: os parâmetros das redes codificadora e 
decodificadora são treinados para que a saída se 
aproxime da entrada. Após treinar com muitos exemplos, 
os parâmetros da camada de gargalo formam uma 
representação compacta da distribuição de entrada.

L(x̂, x)
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Autoencoder variacional (VAE)

Aprender uma distribuição sobre representações latentes, em vez de uma única codificação



Aprendendo um autoencoder variacional (VAE)

• O codificador é uma distribuição, q, que leva o espaço de dados ao espaço latente
– Definido pelos pesos da rede θ:   

• O decodificador é uma distribuição, p, que leva o espaço latente ao espaço de dados
– Definido pelos pesos da rede ϕ:

• Ajustar os pesos θ e ϕ minimizando:

Erro de reconstrução Termo de regularização:
nos dados de treinamento penaliza a distância de uma priori simples

• Otimizado com uma variante de expectativa-maximização (EM), usando um limite inferior variacional

q✓(z|x)
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Exemplo: VAE para detecção 
semissupervisionada de anomalias aplicada à 
detecção de avalanches



Detecção de avalanches

Fonte da imagem: https://www.nytimes.com/2017/01/19/world/europe/italy-avalanche.html

https://www.nytimes.com/2017/01/19/world/europe/italy-avalanche.html
https://www.nytimes.com/2017/01/19/world/europe/italy-avalanche.html
https://www.nytimes.com/2017/01/19/world/europe/italy-avalanche.html


Detecção de depósitos de avalanche com VAE em imagens Sentinel-1

Saumya Sinha*, Sophie Giffard-Roisin*, Fatima Karbou, Michael Deschatres, 
Anna Karas, Nicolas Eckert, Cécile Coléou, Claire Monteleoni

Variational autoencoder anomaly-detection of avalanche deposits in satellite SAR imagery. Proc. 
10th International Conference on Climate Informatics (CI) 2020

*Coautoria principal



(EUA)

Fonte da imagem: https://avalanche.state.co.us/accidents/statistics-and-reporting/

Mortes por avalanche por ano de avalanche

https://avalanche.state.co.us/accidents/statistics-and-reporting/
https://avalanche.state.co.us/accidents/statistics-and-reporting/
https://avalanche.state.co.us/accidents/statistics-and-reporting/
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Impactos da mudança climática

Fonte da imagem: https://www.independent.co.uk/news/world/europe/mont-blanc-deaths-french-alps-avalanche-skiing-a9227461.html
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Desafios para o aprendizado de máquina 

● Forte desbalanceamento de classes

Ø Avalanches são eventos raros

● Dados de referência rotulados difíceis de obter
Ø Acessibilidade do terreno
Ø Condições meteorológicas 
Ø Perigo de avalanches



O problema da detecção de avalanches

● Medições de referência in situ 
limitadas 

• Météo-France

● Imagens SAR não rotuladas
• Monitoramento dos Alpes franceses em 

2017-2018
• Satélites Sentinel-1A e 1B
• 4 características:

• Coeficientes de retroespalhamento no momento atual e anterior
• Características topológicas: declividade e orientação 



Nossa abordagem
① Tratar uma avalanche como evento raro, ou anomalia

② Treinar um autoencoder variacional (VAE) com os 
exemplos negativos 

③ Aplicar um limiar ao erro de reconstrução do VAE para 
classificar uma nova imagem

● Quando há poucos dados rotulados, o VAE pode ser 
treinado sem supervisão!



VAE treinado com exemplos 
negativos



VAE treinado com TODOS os exemplos



Ajuste do limiar para detecção de anomalias



Pipeline de detecção de 
anomalias



Método de referência: limiarização

[Karbou et al., International Snow Science Workshop 2018 & EGU 2018]



Avaliação

)

● Conjunto de teste reservado: 6.498 exemplos rotulados

● Método de referência da literatura de detecção de avalanches: limiarização [Karbou et al., 
ISSW 2018] 

● Método de referência em aprendizado supervisionado: rede neural convolucional (CNN) 
treinada com conjunto balanceado artificialmente [Sinha et al., Climate Informatics 2019]

Um dos maciços mais suscetíveis (dos 
18 de “Todos os Alpes”)



Avaliação
Curvas ROC para a região de Haute-Maurienne



Resumo

● Propusemos uma abordagem semissupervisionada para 
detectar eventos raros quando os dados rotulados são 
limitados

○ Este pipeline semissupervisionado depende muito do aprendizado 
não supervisionado 

● Pode ser visto como uma forma de sensor virtual

119



Parte III: Métodos de IA: 
IA generativa

120



IA generativa: uma distinção

121

• Vocês provavelmente estão acostumados com o termo “IA generativa” referindo-se a grandes chatbots 
e agentes comerciais como ChatGPT, Gemini ou Claude. 

• Nesses sistemas, os modelos de IA generativa foram treinados com vídeos e textos coletados da internet

• Mas essa não é a ÚNICA definição nem o único uso da IA generativa!

• Nós podemos treinar modelos de IA generativa do zero para os nossos problemas

• Para problemas de clima e tempo, NÃO vamos treinar com texto e vídeo, mas com os dados relevantes, p. ex. 
campos de valores reais medidos em diferentes latitudes, longitudes, momentos e talvez alturas na atmosfera 
ou profundidades no oceano, como:

• Temperatura

• Radiação solar

• Umidade

• Hoje vamos conhecer os tipos de modelos generativos que vocês poderão treinar para seus próprios 
problemas



Fluxos normalizadores

Podem ser vistos como extensão do VAE além da hipótese gaussiana no espaço latente

Aprender uma série de transformações inversíveis, {fi}, a partir de uma priori simples 
no espaço latente Z, para obter distribuições mais informativas no espaço latente:

zk = fk � fk�1 � · · · � f1(z0)
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[Rezende & Mohamed, ICML 2015]



Fluxos normalizadores: aplicação ao downscaling espacial

ERA: dados de reanálise, resolução de 1°; WRF: previsão de modelo meteorológico numérico, 
resolução de  °!

"

[Groenke, Madaus, & Monteleoni, Climate Informatics 2020]



[Gettelman et al., Science Advances, 2022]



Downscaling como alinhamento de domínios

• Tarefa de alinhamento de domínios: dadas variáveis aleatórias X, Y, aprender um 
mapeamento f: X Y tal que, para todo xi X e yi Y, 

∈∈

• Downscaling como alinhamento de domínios
• Dadas amostras i.i.d. em baixa resolução (X) e alta resolução (Y)
• Aprender a densidade conjunta de X e Y supondo independência condicional 

por um espaço latente compartilhado Z, 

• Modelar com AlignFlow [Grover et al. 2020]
• Partindo de uma priori simples sobre PZ , aprender fluxos normalizadores
• Não é preciso parear exemplos x e y!

f(xi) ⇠ PY
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f�1(yi) ⇠ PX

<latexit sha1_base64="jL/a4uL4KiZwyrEqvmyIKMucEQo=">AAAB/XicbVDLSsNAFJ3UV62v+Ni5GSxCXVgSqeiy6MZlBfuANobJdNIOnZmEmYkQQ/FX3LhQxK3/4c6/cdpmoa0HLhzOuZd77wliRpV2nG+rsLS8srpWXC9tbG5t79i7ey0VJRKTJo5YJDsBUoRRQZqaakY6sSSIB4y0g9H1xG8/EKloJO50GhOPo4GgIcVIG8m3D8L77NQdV1KfnsCeohw2/I5vl52qMwVcJG5OyiBHw7e/ev0IJ5wIjRlSqus6sfYyJDXFjIxLvUSRGOERGpCuoQJxorxsev0YHhulD8NImhIaTtXfExniSqU8MJ0c6aGa9ybif1430eGll1ERJ5oIPFsUJgzqCE6igH0qCdYsNQRhSc2tEA+RRFibwEomBHf+5UXSOqu6ter5ba1cv8rjKIJDcAQqwAUXoA5uQAM0AQaP4Bm8gjfryXqx3q2PWWvBymf2wR9Ynz+oLpQT</latexit>

PXY (x, y) =

Z

z2Z
PXY Z(x, y, z)dz

<latexit sha1_base64="aMURrznLUHvOmCQ6HkqQjwHgoV8=">AAACFHicbVDLTgIxFO3gC/GFunTTSEwgEjJjMLoxIbpxiYk8BCaTTinQ0OlM2o4RJvMRbvwVNy40xq0Ld/6NZWCh4Elu7sk596a9xw0Ylco0v43U0vLK6lp6PbOxubW9k93dq0s/FJjUsM980XSRJIxyUlNUMdIMBEGey0jDHV5N/MY9EZL6/FaNAmJ7qM9pj2KktORkj6tO1LyL8w/FUeGiQ7lyojHUHbZimFitxCuOC92xk82ZJTMBXCTWjOTADFUn+9Xp+jj0CFeYISnblhkoO0JCUcxInOmEkgQID1GftDXlyCPSjpKjYniklS7s+UIXVzBRf29EyJNy5Ll60kNqIOe9ifif1w5V79yOKA9CRTiePtQLGVQ+nCQEu1QQrNhIE4QF1X+FeIAEwkrnmNEhWPMnL5L6Sckql05vyrnK5SyONDgAhyAPLHAGKuAaVEENYPAInsEreDOejBfj3fiYjqaM2c4++APj8wfQHp1t</latexit>

=

Z

z2Z
P (x|z)P (y|z)PZ(z)dz

<latexit sha1_base64="cwwoT/90eG1ES5d6UidVdDXcCjE=">AAACEnicbVC7SgNBFJ31GeNr1dJmMAhJE3ZFURAh0cYygnmQB8vsZJIMmZ1dZ2bFZM032Fj4DfY2FoqInZWdf+Nkk0ITLwzncM693LnHDRiVyrK+jZnZufmFxcRScnlldW3d3NgsST8UmBSxz3xRcZEkjHJSVFQxUgkEQZ7LSNntng398jURkvr8UvUC0vBQm9MWxUhpyTEzJ7BOuXKi/hBhdQBhIX1z289o6MXgVNMamn3HTFlZKy44TewxSeXyVw/5x4/jgmN+1Zs+Dj3CFWZIypptBaoRIaEoZmSQrIeSBAh3UZvUNOXII7IRxScN4K5WmrDlC/24grH6eyJCnpQ9z9WdHlIdOekNxf+8WqhaR42I8iBUhOPRolbIoPLhMB/YpIJgxXqaICyo/ivEHSQQVjrFpA7Bnjx5mpT2svZ+9uBCp3EKRpUA22AHpIENDkEOnIMCKAIM7sATeAGvxr3xbLwZ76PWGWM8swX+lPH5A/nDntE=</latexit>

P (x|z), P (y|z)

<latexit sha1_base64="NSkf+iwOHKkWi46ym3agKuVuLEs=">AAAB9XicbVDLSgMxFL1TX7W+qi7dhBahopQZUXRZdONyBPuAdiyZNNOGZh4kGXUc+xcu3LhQxK3/4q5/Y/pYaOuByz2ccy+5OW7EmVSmOTQyC4tLyyvZ1dza+sbmVn57pybDWBBaJSEPRcPFknIW0KpiitNGJCj2XU7rbv9y5NfvqJAsDG5UElHHx92AeYxgpaVbu/Tw9HhwhOxSons7XzTL5hhonlhTUqwUWofPw0pit/PfrU5IYp8GinAsZdMyI+WkWChGOB3kWrGkESZ93KVNTQPsU+mk46sHaF8rHeSFQleg0Fj9vZFiX8rEd/Wkj1VPznoj8T+vGSvv3ElZEMWKBmTykBdzpEI0igB1mKBE8UQTTATTtyLSwwITpYPK6RCs2S/Pk9px2Topn17rNC5ggizsQQFKYMEZVOAKbKgCAQEv8Abvxr3xanwYn5PRjDHd2YU/ML5+APzxlIQ=</latexit>



Arquitetura do ClimAlign

• A arquitetura segue o AlignFlow 
[Grover et al., 2020]

• Fluxo normalizador: Glow [Kingma 
& Dhariwal, 2018]

Parâmetros da rede a aprender:

f� : X $ Z
<latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="hP+6LrUf2d3tZaldqaQQvEKMXyw=">AAAB2XicbZDNSgMxFIXv1L86Vq1rN8EiuCozbnQpuHFZwbZCO5RM5k4bmskMyR2hDH0BF25EfC93vo3pz0JbDwQ+zknIvSculLQUBN9ebWd3b/+gfugfNfzjk9Nmo2fz0gjsilzl5jnmFpXU2CVJCp8LgzyLFfbj6f0i77+gsTLXTzQrMMr4WMtUCk7O6oyaraAdLMW2IVxDC9YaNb+GSS7KDDUJxa0dhEFBUcUNSaFw7g9LiwUXUz7GgUPNM7RRtRxzzi6dk7A0N+5oYkv394uKZ9bOstjdzDhN7Ga2MP/LBiWlt1EldVESarH6KC0Vo5wtdmaJNChIzRxwYaSblYkJN1yQa8Z3HYSbG29D77odBu3wMYA6nMMFXEEIN3AHD9CBLghI4BXevYn35n2suqp569LO4I+8zx84xIo4</latexit><latexit sha1_base64="IRqBSy3h/umvE7t6hRZ3eIAy5mU=">AAACCHicbZC7SgNBFIbPeo0xarS1GRRBLMKujWIl2FhGMBfMhjA7OZsMmZ1dZs4qYck72PgqNhaK+AR2vo2TmMLbDwMf/z+380eZkpZ8/8NbWFxaXlktrZXXKxubW9XtStOmuRHYEKlKTTviFpXU2CBJCtuZQZ5EClvR6GKat27RWJnqaxpn2E34QMtYCk7O6lWP4l4R5rqPZnpDEWZDOZmwM9ZmocKYjBwMiRuT3rGbXnXfr/kzsb8QzGEf5qr3qu9hPxV5gpqE4tZ2Aj+jbsENSaFwUg5zixkXIz7AjkPNE7TdYjbThB04p8/i1Lilic3c7ycKnlg7TiK3M+E0tL+zqflf1skpPu0WUmc5oRZfD8W5YpSyaUGsLw0KUmMHXBjp/srEkBsuyNVYdiUEv0f+C83jWuDXgisfSrALe3AIAZzAOVxCHRog4B4e4RlevAfvyXv9qmvBm/e2Az/kvX0CqcqdAQ==</latexit><latexit sha1_base64="IRqBSy3h/umvE7t6hRZ3eIAy5mU=">AAACCHicbZC7SgNBFIbPeo0xarS1GRRBLMKujWIl2FhGMBfMhjA7OZsMmZ1dZs4qYck72PgqNhaK+AR2vo2TmMLbDwMf/z+380eZkpZ8/8NbWFxaXlktrZXXKxubW9XtStOmuRHYEKlKTTviFpXU2CBJCtuZQZ5EClvR6GKat27RWJnqaxpn2E34QMtYCk7O6lWP4l4R5rqPZnpDEWZDOZmwM9ZmocKYjBwMiRuT3rGbXnXfr/kzsb8QzGEf5qr3qu9hPxV5gpqE4tZ2Aj+jbsENSaFwUg5zixkXIz7AjkPNE7TdYjbThB04p8/i1Lilic3c7ycKnlg7TiK3M+E0tL+zqflf1skpPu0WUmc5oRZfD8W5YpSyaUGsLw0KUmMHXBjp/srEkBsuyNVYdiUEv0f+C83jWuDXgisfSrALe3AIAZzAOVxCHRog4B4e4RlevAfvyXv9qmvBm/e2Az/kvX0CqcqdAQ==</latexit><latexit sha1_base64="rVnxfAOCRYUasCjXywPAGTPDjy0=">AAACE3icbVC7SgNBFJ2NrxhfUUubwSCIRdi1MVgFbCwjmAdmQ5id3E2GzM4uM3eVsOQfbPwVGwtFbG3s/Bsnj0ITD1w4nHPvzL0nSKQw6LrfTm5ldW19I79Z2Nre2d0r7h80TJxqDnUey1i3AmZACgV1FCihlWhgUSChGQyvJn7zHrQRsbrFUQKdiPWVCAVnaKVu8SzsZn6qeqAnL2R+MhDjMb2kLepLCFGL/gCZ1vEDvesWS27ZnYIuE29OSmSOWrf45fdinkagkEtmTNtzE+xkTKPgEsYFPzWQMD5kfWhbqlgEppNNbxrTE6v0aBhrWwrpVP09kbHImFEU2M6I4cAsehPxP6+dYljpZEIlKYLis4/CVFKM6SQg2hMaOMqRJYxrYXelfMA042hjLNgQvMWTl0njvOy5Ze/GLVUr8zjy5Igck1PikQtSJdekRuqEk0fyTF7Jm/PkvDjvzsesNefMZw7JHzifP3MknnE=</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit>

�, :
<latexit sha1_base64="dBcm1fZv2oaqPrYQfdj1FFHOzyM=">AAACDXicdVDLSgMxFM3UV62vqks3wSq4kCHjs7oquHFZwT6gM5RMJm1DM5khyQhl6A+48VfcuFDErXt3/o2ZaQUreiBwOOcebu7xY86URujTKszNLywuFZdLK6tr6xvlza2mihJJaINEPJJtHyvKmaANzTSn7VhSHPqctvzhVea37qhULBK3ehRTL8R9wXqMYG2kbnnPTURAZRZP3XjAxodwRlFsDC+75QqyT5FzcYYgslGOnFSdYwc6U6UCpqh3yx9uEJEkpEITjpXqOCjWXoqlZoTTcclNFI0xGeI+7RgqcEiVl+bXjOG+UQLYi6R5QsNc/ZlIcajUKPTNZIj1QP32MvEvr5PoXtVLmYgTTQWZLOolHOoIZtXAgElKNB8Zgolk5q+QDLDERJsCS6aE70vh/6R5ZDvIdm5OKrXqtI4i2AG74AA44BzUwDWogwYg4B48gmfwYj1YT9ar9TYZLVjTzDaYgfX+BU5qnEo=</latexit><latexit sha1_base64="dBcm1fZv2oaqPrYQfdj1FFHOzyM=">AAACDXicdVDLSgMxFM3UV62vqks3wSq4kCHjs7oquHFZwT6gM5RMJm1DM5khyQhl6A+48VfcuFDErXt3/o2ZaQUreiBwOOcebu7xY86URujTKszNLywuFZdLK6tr6xvlza2mihJJaINEPJJtHyvKmaANzTSn7VhSHPqctvzhVea37qhULBK3ehRTL8R9wXqMYG2kbnnPTURAZRZP3XjAxodwRlFsDC+75QqyT5FzcYYgslGOnFSdYwc6U6UCpqh3yx9uEJEkpEITjpXqOCjWXoqlZoTTcclNFI0xGeI+7RgqcEiVl+bXjOG+UQLYi6R5QsNc/ZlIcajUKPTNZIj1QP32MvEvr5PoXtVLmYgTTQWZLOolHOoIZtXAgElKNB8Zgolk5q+QDLDERJsCS6aE70vh/6R5ZDvIdm5OKrXqtI4i2AG74AA44BzUwDWogwYg4B48gmfwYj1YT9ar9TYZLVjTzDaYgfX+BU5qnEo=</latexit><latexit sha1_base64="dBcm1fZv2oaqPrYQfdj1FFHOzyM=">AAACDXicdVDLSgMxFM3UV62vqks3wSq4kCHjs7oquHFZwT6gM5RMJm1DM5khyQhl6A+48VfcuFDErXt3/o2ZaQUreiBwOOcebu7xY86URujTKszNLywuFZdLK6tr6xvlza2mihJJaINEPJJtHyvKmaANzTSn7VhSHPqctvzhVea37qhULBK3ehRTL8R9wXqMYG2kbnnPTURAZRZP3XjAxodwRlFsDC+75QqyT5FzcYYgslGOnFSdYwc6U6UCpqh3yx9uEJEkpEITjpXqOCjWXoqlZoTTcclNFI0xGeI+7RgqcEiVl+bXjOG+UQLYi6R5QsNc/ZlIcajUKPTNZIj1QP32MvEvr5PoXtVLmYgTTQWZLOolHOoIZtXAgElKNB8Zgolk5q+QDLDERJsCS6aE70vh/6R5ZDvIdm5OKrXqtI4i2AG74AA44BzUwDWogwYg4B48gmfwYj1YT9ar9TYZLVjTzDaYgfX+BU5qnEo=</latexit><latexit sha1_base64="dBcm1fZv2oaqPrYQfdj1FFHOzyM=">AAACDXicdVDLSgMxFM3UV62vqks3wSq4kCHjs7oquHFZwT6gM5RMJm1DM5khyQhl6A+48VfcuFDErXt3/o2ZaQUreiBwOOcebu7xY86URujTKszNLywuFZdLK6tr6xvlza2mihJJaINEPJJtHyvKmaANzTSn7VhSHPqctvzhVea37qhULBK3ehRTL8R9wXqMYG2kbnnPTURAZRZP3XjAxodwRlFsDC+75QqyT5FzcYYgslGOnFSdYwc6U6UCpqh3yx9uEJEkpEITjpXqOCjWXoqlZoTTcclNFI0xGeI+7RgqcEiVl+bXjOG+UQLYi6R5QsNc/ZlIcajUKPTNZIj1QP32MvEvr5PoXtVLmYgTTQWZLOolHOoIZtXAgElKNB8Zgolk5q+QDLDERJsCS6aE70vh/6R5ZDvIdm5OKrXqtI4i2AG74AA44BzUwDWogwYg4B48gmfwYj1YT9ar9TYZLVjTzDaYgfX+BU5qnEo=</latexit>

X
<latexit sha1_base64="hf6hOeTjseL13iz+i/MO/ptaY5E=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF48t2A9oQ9lsJ+3azSbsboQS+gu8eFDEqz/Jm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJYPZpqgH9GR5CFn1Fip2R2UK27VXYCsEy8nFcjRGJS/+sOYpRFKwwTVuue5ifEzqgxnAmelfqoxoWxCR9izVNIItZ8tDp2RC6sMSRgrW9KQhfp7IqOR1tMosJ0RNWO96s3F/7xeasIbP+MySQ1KtlwUpoKYmMy/JkOukBkxtYQyxe2thI2poszYbEo2BG/15XXSvqp6btVrXlfqt3kcRTiDc7gED2pQh3toQAsYIDzDK7w5j86L8+58LFsLTj5zCn/gfP4AtbmM3A==</latexit><latexit sha1_base64="hf6hOeTjseL13iz+i/MO/ptaY5E=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF48t2A9oQ9lsJ+3azSbsboQS+gu8eFDEqz/Jm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJYPZpqgH9GR5CFn1Fip2R2UK27VXYCsEy8nFcjRGJS/+sOYpRFKwwTVuue5ifEzqgxnAmelfqoxoWxCR9izVNIItZ8tDp2RC6sMSRgrW9KQhfp7IqOR1tMosJ0RNWO96s3F/7xeasIbP+MySQ1KtlwUpoKYmMy/JkOukBkxtYQyxe2thI2poszYbEo2BG/15XXSvqp6btVrXlfqt3kcRTiDc7gED2pQh3toQAsYIDzDK7w5j86L8+58LFsLTj5zCn/gfP4AtbmM3A==</latexit><latexit sha1_base64="hf6hOeTjseL13iz+i/MO/ptaY5E=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF48t2A9oQ9lsJ+3azSbsboQS+gu8eFDEqz/Jm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJYPZpqgH9GR5CFn1Fip2R2UK27VXYCsEy8nFcjRGJS/+sOYpRFKwwTVuue5ifEzqgxnAmelfqoxoWxCR9izVNIItZ8tDp2RC6sMSRgrW9KQhfp7IqOR1tMosJ0RNWO96s3F/7xeasIbP+MySQ1KtlwUpoKYmMy/JkOukBkxtYQyxe2thI2poszYbEo2BG/15XXSvqp6btVrXlfqt3kcRTiDc7gED2pQh3toQAsYIDzDK7w5j86L8+58LFsLTj5zCn/gfP4AtbmM3A==</latexit><latexit sha1_base64="hf6hOeTjseL13iz+i/MO/ptaY5E=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF48t2A9oQ9lsJ+3azSbsboQS+gu8eFDEqz/Jm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJYPZpqgH9GR5CFn1Fip2R2UK27VXYCsEy8nFcjRGJS/+sOYpRFKwwTVuue5ifEzqgxnAmelfqoxoWxCR9izVNIItZ8tDp2RC6sMSRgrW9KQhfp7IqOR1tMosJ0RNWO96s3F/7xeasIbP+MySQ1KtlwUpoKYmMy/JkOukBkxtYQyxe2thI2poszYbEo2BG/15XXSvqp6btVrXlfqt3kcRTiDc7gED2pQh3toQAsYIDzDK7w5j86L8+58LFsLTj5zCn/gfP4AtbmM3A==</latexit>

Y
<latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="hP+6LrUf2d3tZaldqaQQvEKMXyw=">AAAB2XicbZDNSgMxFIXv1L86Vq1rN8EiuCozbnQpuHFZwbZCO5RM5k4bmskMyR2hDH0BF25EfC93vo3pz0JbDwQ+zknIvSculLQUBN9ebWd3b/+gfugfNfzjk9Nmo2fz0gjsilzl5jnmFpXU2CVJCp8LgzyLFfbj6f0i77+gsTLXTzQrMMr4WMtUCk7O6oyaraAdLMW2IVxDC9YaNb+GSS7KDDUJxa0dhEFBUcUNSaFw7g9LiwUXUz7GgUPNM7RRtRxzzi6dk7A0N+5oYkv394uKZ9bOstjdzDhN7Ga2MP/LBiWlt1EldVESarH6KC0Vo5wtdmaJNChIzRxwYaSblYkJN1yQa8Z3HYSbG29D77odBu3wMYA6nMMFXEEIN3AHD9CBLghI4BXevYn35n2suqp569LO4I+8zx84xIo4</latexit><latexit sha1_base64="e1LNeElORzeLVOBEuJ/6vZ/NssQ=">AAAB3XicbZBLSwMxFIXv1FetVatbN8EiuCozbnQpuHHZgn1IO5RMetvGZjJDckcoQ3+BGxeK+Lfc+W9MHwttPRD4OCch954oVdKS7397ha3tnd294n7poHx4dFw5KbdskhmBTZGoxHQiblFJjU2SpLCTGuRxpLAdTe7mefsZjZWJfqBpimHMR1oOpeDkrMZjv1L1a/5CbBOCFVRhpXq/8tUbJCKLUZNQ3Npu4KcU5tyQFApnpV5mMeViwkfYdah5jDbMF4PO2IVzBmyYGHc0sYX7+0XOY2unceRuxpzGdj2bm/9l3YyGN2EudZoRarH8aJgpRgmbb80G0qAgNXXAhZFuVibG3HBBrpuSKyFYX3kTWle1wK8FDR+KcAbncAkBXMMt3EMdmiAA4QXe4N178l69j2VdBW/V2yn8kff5A6Psi4o=</latexit><latexit sha1_base64="e1LNeElORzeLVOBEuJ/6vZ/NssQ=">AAAB3XicbZBLSwMxFIXv1FetVatbN8EiuCozbnQpuHHZgn1IO5RMetvGZjJDckcoQ3+BGxeK+Lfc+W9MHwttPRD4OCch954oVdKS7397ha3tnd294n7poHx4dFw5KbdskhmBTZGoxHQiblFJjU2SpLCTGuRxpLAdTe7mefsZjZWJfqBpimHMR1oOpeDkrMZjv1L1a/5CbBOCFVRhpXq/8tUbJCKLUZNQ3Npu4KcU5tyQFApnpV5mMeViwkfYdah5jDbMF4PO2IVzBmyYGHc0sYX7+0XOY2unceRuxpzGdj2bm/9l3YyGN2EudZoRarH8aJgpRgmbb80G0qAgNXXAhZFuVibG3HBBrpuSKyFYX3kTWle1wK8FDR+KcAbncAkBXMMt3EMdmiAA4QXe4N178l69j2VdBW/V2yn8kff5A6Psi4o=</latexit><latexit sha1_base64="QsLXIcYRI1n/pxhvEquqWUL1a+M=">AAAB6HicbVA9TwJBEJ3DL8Qv1NJmIzGxInc2UhJtLCGRDwMXsrfMwcre3mV3z4Rc+AU2Fhpj60+y89+4wBUKvmSSl/dmMjMvSATXxnW/ncLG5tb2TnG3tLd/cHhUPj5p6zhVDFssFrHqBlSj4BJbhhuB3UQhjQKBnWByO/c7T6g0j+W9mSboR3QkecgZNVZqPgzKFbfqLkDWiZeTCuRoDMpf/WHM0gilYYJq3fPcxPgZVYYzgbNSP9WYUDahI+xZKmmE2s8Wh87IhVWGJIyVLWnIQv09kdFI62kU2M6ImrFe9ebif14vNWHNz7hMUoOSLReFqSAmJvOvyZArZEZMLaFMcXsrYWOqKDM2m5INwVt9eZ20r6qeW/WabqV+k8dRhDM4h0vw4BrqcAcNaAEDhGd4hTfn0Xlx3p2PZWvByWdO4Q+czx+1/YzZ</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit>

Z
<latexit sha1_base64="GVcMqvlue25tqa0uw4YcPnBW1rQ=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ae2oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBuMGM3g==</latexit><latexit sha1_base64="GVcMqvlue25tqa0uw4YcPnBW1rQ=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ae2oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBuMGM3g==</latexit><latexit sha1_base64="GVcMqvlue25tqa0uw4YcPnBW1rQ=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ae2oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBuMGM3g==</latexit><latexit sha1_base64="GVcMqvlue25tqa0uw4YcPnBW1rQ=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ae2oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBuMGM3g==</latexit>

g : Y $ Z
<latexit sha1_base64="q0Ni4QW8sTaDVcc8+SG3eUnzESo=">AAACE3icbVA9SwNBEN2L3/Hr1NJmMQhiEe5EMFgFbCwVjEZzIext5pIle3vH7pwSjvwHG/+KjYUitjZ2/hs3H4UmPhh4vDezO/PCVAqDnvftFObmFxaXlleKq2vrG5vu1va1STLNocYTmeh6yAxIoaCGAiXUUw0sDiXchL2zoX9zD9qIRF1hP4VmzDpKRIIztFLLPey08iBTbdDDF/IgNWIwoKf0lgYSItSi00WmdfJA71puySt7I9BZ4k9IiUxw0XK/gnbCsxgUcsmMafheis2caRRcwqAYZAZSxnusAw1LFYvBNPPRTQO6b5U2jRJtSyEdqb8nchYb049D2xkz7Jppbyj+5zUyjCrNXKg0Q1B8/FGUSYoJHQZE20IDR9m3hHEt7K6Ud5lmHG2MRRuCP33yLLk+Kvte2b88LlUrkziWyS7ZIwfEJyekSs7JBakRTh7JM3klb86T8+K8Ox/j1oIzmdkhf+B8/gCJZp6C</latexit><latexit sha1_base64="q0Ni4QW8sTaDVcc8+SG3eUnzESo=">AAACE3icbVA9SwNBEN2L3/Hr1NJmMQhiEe5EMFgFbCwVjEZzIext5pIle3vH7pwSjvwHG/+KjYUitjZ2/hs3H4UmPhh4vDezO/PCVAqDnvftFObmFxaXlleKq2vrG5vu1va1STLNocYTmeh6yAxIoaCGAiXUUw0sDiXchL2zoX9zD9qIRF1hP4VmzDpKRIIztFLLPey08iBTbdDDF/IgNWIwoKf0lgYSItSi00WmdfJA71puySt7I9BZ4k9IiUxw0XK/gnbCsxgUcsmMafheis2caRRcwqAYZAZSxnusAw1LFYvBNPPRTQO6b5U2jRJtSyEdqb8nchYb049D2xkz7Jppbyj+5zUyjCrNXKg0Q1B8/FGUSYoJHQZE20IDR9m3hHEt7K6Ud5lmHG2MRRuCP33yLLk+Kvte2b88LlUrkziWyS7ZIwfEJyekSs7JBakRTh7JM3klb86T8+K8Ox/j1oIzmdkhf+B8/gCJZp6C</latexit><latexit sha1_base64="q0Ni4QW8sTaDVcc8+SG3eUnzESo=">AAACE3icbVA9SwNBEN2L3/Hr1NJmMQhiEe5EMFgFbCwVjEZzIext5pIle3vH7pwSjvwHG/+KjYUitjZ2/hs3H4UmPhh4vDezO/PCVAqDnvftFObmFxaXlleKq2vrG5vu1va1STLNocYTmeh6yAxIoaCGAiXUUw0sDiXchL2zoX9zD9qIRF1hP4VmzDpKRIIztFLLPey08iBTbdDDF/IgNWIwoKf0lgYSItSi00WmdfJA71puySt7I9BZ4k9IiUxw0XK/gnbCsxgUcsmMafheis2caRRcwqAYZAZSxnusAw1LFYvBNPPRTQO6b5U2jRJtSyEdqb8nchYb049D2xkz7Jppbyj+5zUyjCrNXKg0Q1B8/FGUSYoJHQZE20IDR9m3hHEt7K6Ud5lmHG2MRRuCP33yLLk+Kvte2b88LlUrkziWyS7ZIwfEJyekSs7JBakRTh7JM3klb86T8+K8Ox/j1oIzmdkhf+B8/gCJZp6C</latexit><latexit sha1_base64="q0Ni4QW8sTaDVcc8+SG3eUnzESo=">AAACE3icbVA9SwNBEN2L3/Hr1NJmMQhiEe5EMFgFbCwVjEZzIext5pIle3vH7pwSjvwHG/+KjYUitjZ2/hs3H4UmPhh4vDezO/PCVAqDnvftFObmFxaXlleKq2vrG5vu1va1STLNocYTmeh6yAxIoaCGAiXUUw0sDiXchL2zoX9zD9qIRF1hP4VmzDpKRIIztFLLPey08iBTbdDDF/IgNWIwoKf0lgYSItSi00WmdfJA71puySt7I9BZ4k9IiUxw0XK/gnbCsxgUcsmMafheis2caRRcwqAYZAZSxnusAw1LFYvBNPPRTQO6b5U2jRJtSyEdqb8nchYb049D2xkz7Jppbyj+5zUyjCrNXKg0Q1B8/FGUSYoJHQZE20IDR9m3hHEt7K6Ud5lmHG2MRRuCP33yLLk+Kvte2b88LlUrkziWyS7ZIwfEJyekSs7JBakRTh7JM3klb86T8+K8Ox/j1oIzmdkhf+B8/gCJZp6C</latexit>



Comparação com referências supervisionadas
Temperatura máxima diária

Precipitação diária



ClimAlign: downscaling generativo não supervisionado

Técnica geral de downscaling por alinhamento de domínios com fluxos 
normalizadores [AlignFlow: Grover et al., AAAI 2020][Glow: Kingma & Dhariwal, 
NeurIPS 2018]

• Não supervisionado: não precisa de mapas pareados em baixa e alta resolução
• Generativo: pode amostrar a posterior sobre a representação latente OU amostrar 

condicionado a um mapa de baixa (ou alta!) resolução
• Interpretável, p. ex. por interpolação



Modelos generativos baseados em fluxos



Treinamento por difusão

Treinamento por difusão: aprender a gerar imagens realistas a partir de ruído aleatório

Treinamento do modelo de difusão

1. Criar uma tarefa pretexto a partir de dados de treinamento não rotulados: para cada ponto de 
treinamento x0, criar uma sequência de imagens sintéticas adicionando ruído gaussiano à imagem anterior, 
até chegar a uma imagem indistinguível de ruído gaussiano.

2. Fazer então aprendizado “supervisionado” sobre os pares (xt-1, xt) para aprender p𝛉(xt-1 | xt) 

Inferência, ou seja, como gerar amostras parecidas com os dados de treinamento

1. Amostrar xT aleatoriamente (gaussiano). 

2. Amostrar T vezes de p𝛉, condicionando a cada vez na amostra anterior



Modelos generativos baseados em fluxos

Modelo generativo baseado em fluxos: aprende um transporte (com uma rede neural) de uma distribuição fácil 
de amostrar (p. ex. ruído gaussiano) até a distribuição dos dados.

Difusão: um “removedor de ruído” inverte um processo de ruído estocástico, retirando ruído aos poucos –
trajetória de EDE

Ruído Dados

Flow matching [Lipman et al., 2023]: aprende um fluxo determinístico ruído → dados – trajetória de EDO

Ruído Dados

Crédito do slide: Julie Keisler (INRIA)
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Flow matching vs. difusão

Intuição: criar caminhos mais retos entre amostras de dados e amostras de 
ruído: 

Resultados: caminhos mais retos nos fluxos de probabilidade, que permitem 
amostrar em menos passos de difusão ganhos de velocidade

Generalidade: o flow matching pode ligar duas distribuições quaisquer (ou 
interpolantes estocásticos), ao contrário da difusão



Flow Matching

Lipman et al. (2024) Flow Matching Guide and Code



Por que usar IA generativa em clima e tempo?
Modelos de AM determinísticos costumam otimizar o desempenho médio

Treinados para minimizar uma perda média, p. ex. a RMSE 

è Saídas de modelo borradas e não físicas (p. ex. imagens, campos, 
trajetórias de tempestades) 

Saída do modelo de AM
Saídas do modelo de AM, amostradas após o treinamento 
o mesmo backbone, de forma generativa



Por que usar IA generativa em clima e tempo?

Amostras de um modelo generativo

Para muitos problemas de clima, tempo e geociências
• Previsão do tempo, emulação do clima, geração de cenários
• Estimativa de extremos ou eventos raros, quantis 
• Downscaling para escalas locais no tempo ou no espaço
• Quantificação de risco

A IA generativa traz benefícios
• Mais realismo físico

• Mais precisão nas altas frequências

• Conjuntos probabilísticos
• Quantificação da incerteza
• Informação rica e realista para os gestores

• Geração de dados sintéticos



IA generativa para:

ü Previsão probabilística
• ArchesWeatherGen: previsão do tempo eficiente treinada a 1,5∘

• ArchesClimate: emulação, interpolação e extrapolação do clima decenal

q Fusão de dados com alinhamento probabilístico de domínios
• MotifGen: um modelo generativo, multifonte e autossupervisionado para aprender 

com dados geoespaciais

q Alinhamento de domínios probabilístico e downscaling
• ClimAlign: downscaling generativo não pareado com alinhamento de domínios 
• SerpentFlow: alinhamento de domínios generativo não pareado por decomposição 

em estrutura compartilhada (com aplicação ao downscaling)



Desafios de aprender com dados de várias fontes



Tradicionalmente: só treinar 
modelos com dados 
colocalizados

Fonte 2
t2

Fonte 1
t1

Fonte 3
t3

Fonte 2
Fonte 1

Tempo

t0

t0 + dt

Janela 
de 
tempo

S1

S2

S3

IA para fusão de dados de várias fontes (desalinhados)

Nosso modelo de IA (MOTIF) consegue aprender 
com todas as fontes de dados, mesmo dados 
desalinhados no tempo e no espaço

[Dauvilliers & Monteleoni, Environmental Data Science, 2025]



Uma arquitetura multifonte para fusão de dados geoespaciais

AM fundamental multimodal
● Embutir valores (p. ex. texto, 

imagens) 
● Condicionamento (“cachorro ou 

gato”)

Modelo DiT (2022)

Aprendizado de representações 
geoespaciais

● Embutir localizações
● Treinamento autossupervisionado em 

larga escala

SatCLIP (2025), AlphaEarth (2025)

MOTIF: Transformer multifonte com atenção fatorada
● Embutir separadamente valores e coordenadas
● Condicionar às características da fonte
● Pré-treinamento autossupervisionado

[Dauvilliers & Monteleoni, Environmental Data Science, 2025]



Pipeline de treinamento
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Fontes de 
entrada

Embutir separadamente:
• valores, 
• coordenadas, 
• características da fonte



Embedding posicional relativo
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• Embedding posicional relativo usual nos Transformers (Shaw et al., 2018)

• Aqui, as coordenadas espaço-temporais são usadas no embedding posicional:

𝑉#$% =
𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑄𝐾& + 𝑄'#(𝐾'#(& )

√𝑑

1𝑣#$% =
𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑄)𝐾)& + 𝑄*𝐾*&

𝑑
1𝑣+,

Valores (p. ex. 
pixels)

Coordenadas espaço-
temporais



Pipeline de treinamento
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Fontes de 
entrada

Tarefa de 
treinamento 
autossupervisio
nado: 
reconstruir uma 
fonte 
mascarada

Versão 
generativa 
treinada 
com flow 
matching

Embutir separadamente:
• valores, 
• coordenadas, 
• características da fonte

[Dauvilliers & Monteleoni, Climate Informatics 2026]



Aplicação a ciclones tropicais
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A constelação GPM, NASA

A constelação GPM

156

⇒ Dá para fazer interpolação espaço-temporal 
de imagens GMI?

GMI 
(instrumento de 

referência)

A constelação GPM cobre a Terra, NASA's 
Scientific Visualization Studio



Conjunto de dados

TC-PRIMED (Razin et al. 2023)
■ ~3 mil tempestades, de 1987 a 2024, todas as bacias
■ 2005-07-14-21-23 para validação, 2006-08-15-22-24 para teste
■ 11 sensores de micro-ondas
■ Observações no infravermelho

Janelas de interpolação de 6 horas
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Resultados: capta melhor a estrutura fina que o modelo determinístico

158

Generativo



Pipelines de treinamento comparados para a versão generativa

■ Treinamento supervisionado

■ Treinamento autossupervisionado

■ Autossupervisionado + infravermelho

159

Qualquer sensor Modelo Qualquer 
sensor

⇒ ~6 mil amostras

Sensores não GMI Modelo GMI

⇒ ~48 mil amostras

Qualquer sensor
+ Infravermelho

Modelo Qualquer 
sensor

⇒ ~44 mil amostras

Maximiza os 
dados de 

treinamento 
disponíveis

Usa mais 
modalidades de 

entrada



Tarefas de treinamento
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Supervisionado,
só micro-ondas

Autossupervisionado,
só micro-ondas

Autossupervisionado,
micro-ondas + infravermelho Referência



Versão generativa: ablações
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Média = 4,08
Média = 3,54 Média = 3,26



Resultados 

164

Os colchetes indicam intervalos de confiança de 95%

Linha de base



Escore de probabilidade ranqueada contínua 
(CRPS)

● Outra formulação evita calcular esta integral

● O CRPS pode ser comparado diretamente ao MAE de uma previsão 
determinística

● O Energy Score é a extensão multivariada do CRPS

Leituras complementares sobre estas e outras medidas de avaliação de previsões 
probabilísticas:
Raftery & Gneiting (2007) Strictly Proper Scoring Rules, Prediction, and Estimation. JASA



Avaliação frente ao modelo determinístico -
espectro

166



IA generativa para:

ü Previsão probabilística
• ArchesWeatherGen: previsão do tempo eficiente treinada a 1,5∘

• ArchesClimate: emulação, interpolação e extrapolação do clima decenal

ü Fusão de dados com alinhamento probabilístico de domínios
• MotifGen: um modelo generativo, multifonte e autossupervisionado para aprender 

com dados geoespaciais

q Alinhamento de domínios probabilístico e downscaling
• ClimAlign: downscaling generativo não pareado com alinhamento de domínios 
• SerpentFlow: alinhamento de domínios generativo não pareado por decomposição 

em estrutura compartilhada (com aplicação ao downscaling)



[Gettelman et al., Science Advances, 2022]



Downscaling não supervisionado de modelos 
climáticos por alinhamento de domínios: 
aplicação a campos de vento.

Julie Keisler, Boutheina Oueslati, 
Anastase Charantonis, Yannig Goude, 
Claire Monteleoni

Anais do Climate Informatics 2026



Downscaling de modelos climáticos

MCG ACCESS-ESM1 sobre a França em 
5 dias

ERA5 sobre a França em 5 dias

Resolução espacial grossa: os MCGs operam a ~100 km ou mais e deixam de 
fora processos locais essenciais

Estudos de impacto locais comprometidos: as saídas 
diretas dos MCGs não bastam para avaliar os padrões 
futuros de vento no planejamento energético

Vieses sistemáticos: as saídas dos MCGs se desviam 
bastante dos padrões climáticos observados

Representação limitada: feições de escala fina, como efeitos 
topográficos e contrastes terra-mar, são mal captadas



Downscaling como alinhamento de domínios não pareado

Pareado Não pareado

• MCG: trajetórias fisicamente plausíveis
• Reanálises: a sequência meteorológica histórica real → MCG e reanálise não são pareados
• Downscaling = alinhamento de distribuições: mapear as saídas do MCG na distribuição da 

reanálise



Limitações dos métodos estatísticos tradicionais

Métodos baseados em distribuições
• Quantile mapping, CDF-t (Michelangeli et al. 2009), correção das distribuições marginais

Métodos multivariados (transporte ótimo)
• R2D2 (Mehrotra & Sharma 2020), dOTC (Robin et al. 2019)

Maldição da dimensionalidade: os métodos tradicionais não conseguem modelar 

todas as interações em jogo

⟶ Métodos baseados em IA / 

aprendizado profundo



IA generativa para downscaling

Vantagens
• Aprende a distribuição conjunta completa dos 

campos de alta resolução
• Gera várias realizações

Desafios
• Dados não pareados ⟶ sem verdade de referência
• Métodos implícitos podem se afastar do sinal do MCG

= projeções pouco confiáveis 
(ClimAlign/Groenke et al. 2020, pontes de difusão/Bischoff & Deck 2024)

Modelo de IA



SerpentFlow: introduzindo pseudopares
SerpentFlow é um método generativo baseado em IA para alinhamento de domínios não pareado por 
decomposição em estrutura compartilhada 

Separar as 
frequências 

espaciais altas 
das baixas

Velocidade média do 
vento do MCG



SerpentFlow: introduzindo pseudopares
SerpentFlow é um método generativo baseado em IA para alinhamento de domínios não pareado por 
decomposição em estrutura compartilhada 

Separar as 
frequências 

espaciais altas 
das baixas

Separar as 
frequências 

espaciais altas 
das baixas

Velocidade média do 
vento do ERA5Velocidade média do 

vento do MCG



SerpentFlow: introduzindo pseudopares
SerpentFlow é um método generativo baseado em IA para alinhamento de domínios não pareado por 
decomposição em estrutura compartilhada 

Separar as 
frequências 

espaciais altas 
das baixas

Separar as 
frequências 

espaciais altas 
das baixas

Velocidade média do 
vento do ERA5Velocidade média do 

vento do MCG

Estrutura compartilhada (distribuição): não se 
distinguem os dados do MCG dos do ERA5

Baixas frequências espaciais



SerpentFlow: introduzindo pseudopares
SerpentFlow é um método generativo baseado em IA para alinhamento de domínios não pareado por 
decomposição em estrutura compartilhada 

Separar as 
frequências 

espaciais altas 
das baixas

Separar as 
frequências 

espaciais altas 
das baixas

Velocidade média do 
vento do ERA5Velocidade média do 

vento do MCG

Altas frequências 
espaciais: 

específicas de 
cada domínio

Altas frequências 
espaciais: 

específicas de 
cada domínio

Estrutura compartilhada (distribuição): não se 
distinguem os dados do MCG dos do ERA5

Baixas frequências espaciais



Encontrar automaticamente a frequência de corte 

Classificador
Dados BR 

ou AR?

• Parar de reduzir a frequência de corte quando a acurácia <= 60%
• Frequência muitas vezes encontrada ~= resolução efetiva do MCG

Filtro passa-
baixa(AR) com 
frequência de 

corte w 

Filtro passa-
baixa(BR) com 
frequência de 

corte w



Referência (obs./reanálise)

Treinar a 
abordagem 
generativa

Referência (obs./reanálise)

Adicionar ruído nas 
altas frequências

Pipeline do SerpentFlow
Treinamento

Filtro passa-baixa, com 
frequência de corte 



Referência (obs./reanálise)

Treinar a 
abordagem 
generativa

Referência (obs./reanálise)

MCG interpolado

Filtro passa-baixa, 
com frequência de 

corte 

Adicionar ruído nas 
altas frequências

Adicionar ruído nas 
altas frequências

Inferência com

MCG após downscaling

Pipeline do SerpentFlow
Treinamento

Inferência

Filtro passa-baixa, com 
frequência de corte 



Referência (obs./reanálise)

Treinar a 
abordagem 
generativa

Referência (obs./reanálise)

MCG interpolado

Filtro passa-baixa, 
com frequência de 

corte 

Adicionar ruído nas 
altas frequências

Adicionar ruído nas 
altas frequências

Inferência com

MCG após downscaling

Pipeline do SerpentFlow
Treinamento

Inferência
Adicionar ruído nas altas frequências

Distribuição conjunta

Filtro passa-baixa, com 
frequência de corte 



Aproximamos a distribuição do ERA5?

Principais achados
• Os métodos de AP superam CDF-t e R2D2 na estrutura espacial.
• SF 1200 km (1 membro): melhor aproximação da distribuição do ERA5
• Frequência de corte mais baixa ⟶ afastamento da distribuição do ERA5.



Aproximamos a distribuição do ERA5?

Principais achados
• Os métodos de AP superam CDF-t e R2D2 na estrutura espacial.
• SF 1200 km (1 membro): melhor aproximação da distribuição do ERA5
• frequência de corte mais alta ⟶ afastamento da distribuição do ERA5.



Estamos seguindo o sinal dado pelo MCG?
Correlação tem

poral em
 relação ao 

M
CG

1

-1
Principais achados

• O CDF-t é o mais próximo da dinâmica do MCG; o Dual FM não segue a trajetória do 
MCG

• O afastamento do SF aparece nas regiões montanhosas
• Frequência de corte mais baixa ⟶ mais perto da dinâmica do MCG



Perspectivas

• Funciona com diferentes MCGs, resoluções e domínios irregulares  — ERA5 (25 km) e SAFRAN (8 km)

• Supera os métodos estatísticos ao modelar a distribuição conjunta dos dados de reanálise

• Em comparação com outras abordagens generativas, fica próximo da dinâmica do MCG

• A frequência de corte é interpretável
• Liga diretamente a separação de escalas à resolução efetiva do MCG
• Gerencia o trade-off entre seguir a trajetória do MCG e reproduzir a distribuição da reanálise

• Limites: só vento próximo à superfície — próximos passos: outras variáveis, extremos, downscaling temporal



IA generativa para:

ü Previsão probabilística
• ArchesWeatherGen: previsão do tempo eficiente treinada a 1,5∘

• ArchesClimate: emulação, interpolação e extrapolação do clima decenal

ü Fusão de dados com alinhamento probabilístico de domínios
• MotifGen: um modelo generativo, multifonte e autossupervisionado para aprender 

com dados geoespaciais

ü Alinhamento de domínios probabilístico e downscaling
• ClimAlign: downscaling generativo não pareado com alinhamento de domínios 
• SerpentFlow: alinhamento de domínios generativo não pareado por decomposição 

em estrutura compartilhada (com aplicação ao downscaling)



Primeiros passos com IA generativa baseada em fluxos

Flow matching

Tutoriais:
• Peter Holderrieth et al. (2026) “An Introduction to Flow Matching and Diffusion Models” 

Lecture notes and videos: diffusion.csail.mit.edu

• Yaron Lipman et al. (2024) “Flow Matching Guide and Code” arXiv:2412.06264

• Emile Pierret, Valentine Tosel, Julie Delon, Alasdair Newson (2026) “Flow Matching for 
Applied Mathematicians” hal-05538982v1



Leituras complementares sobre métodos baseados em 
fluxosInterpolantes estocásticos 

Arcabouço geral baseado em fluxos para transportar ruído em dados
● Flow matching e rectified flows são exemplos
● Generaliza o arcabouço: dá para treinar com EDO e amostrar com EDE, ou vice-versa

Operadores neurais
Métodos baseados em fluxos operam no espaço de operadores, permitindo generalização independente de escala

Modelos de consistência
Versão de passo único do flow matching. Área de pesquisa aberta, com alguma teoria e limitações práticas.

Aprendizado por cadeia de Markov reversa
Basicamente, flow matching de baixa para alta resolução 

Xinwei Shen, Nicolai Meinshausen, Tong Zhang (2025) “Reverse Markov Chain Learning: Multi-Step Generative Models for Complex Distributions” 
arXiv:2502.13747

https://arxiv.org/abs/2502.13747


Seção bônus: IA para a equidade dos dados 
climáticos
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“Muitas áreas de 
maioria negra do 
Sudeste [dos EUA] 
ficam relativamente 
longe dos radares, o 
que dificulta coletar 
informações sobre as 
tempestades que as 
atingem.”

Crédito: Jack Sillin, em 
[McGovern et al., 
Environmental Data 
Science, 2022]



IA para a equidade dos dados climáticos

● Treinar modelos em regiões com muitos dados e aplicá-los em regiões com 
poucos dados

○ Treiná-los e validá-los em regiões com muitos dados

○ Fazer o ajuste fino com os dados limitados das regiões com poucos dados e usá-los 
para gerar mais dados.

● Contribuição para a equidade dos dados climáticos
○ Escalas locais (p. ex. herança de injustiça ambiental nos EUA)

○ Escalas globais: 

■ O Norte Global historicamente emitiu mais carbono; além disso, costuma haver mais dados lá

■ O Sul Global sofre os efeitos mais graves do aquecimento resultante
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