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ANALISE COMPARATIVA DA EVOLUGAO DE TECNOLOGIAS
APLICADAS A EVENTOS EXTREMOS DE DESASTRES NATURAIS: USO
DE MODELOS PREDITIVOS CLIMATICOS APLICADOS ATRAVES DA IA

Cleide Martins '; Marcelo Franco ?; Rafael Augusto 3;

Resumo — Este artigo destaca a importancia da implementagdo do aprendizado de maquina na
reanalise meteorolégica para gestdo de eventos extremos. Considerando as diversas metodologias
para reanalise de eventos extremos existentes, este estudo concentrou-se em comparar o
desempenho duas tecnologias inovadoras, recentemente desenvolvidas como resposta a um
problema recorrente. E qual seria esse problema? O tempo, que constantemente é insuficiente para
realizar uma gestdo eficaz de eventos extremos. A pesquisa possibilitou a avaliacdo do
desempenho da tecnologia da Nvidia Omniverse integrada ao machine learning, que foi treinada
com um conjunto de dados para reanalise preditiva em eventos diversos, com énfase na analise
meteoroldgica e otimizagdo para prever. A andlise dos resultados por meio de graficos permitiu
identificar os pontos fortes e as limitagées da tecnologia. Esse processo ajudou a entender a forma
mais adequada de utilizar a tecnologia e de como deve ser realizada a analise preditiva. As
informagbes obtidas serdao importantes para futuras aplicagbes com abordagem na reanadlise
preditiva, utilizando aprendizado de maquina integrado a tecnologia da Nvidia, contribuindo para o
avancgo das técnicas meteoroldgicas e gestdo de eventos extremos.

Abstract — This article highlights the importance of implementing machine learning in meteorological
reanalysis for extreme event management. Considering the various methodologies for re-analysis of
existing extreme events, this study focused on comparing the performance of two innovative
technologies, recently developed as a response to a recurring problem. And what would that problem
be? Time, which is constantly insufficient to carry out effective management of extreme events. The
research made it possible to evaluate the performance of Nvidia's Omniverse technology integrated
with machine learning, which was trained with a dataset for predictive reanalysis in various events,
with an emphasis on meteorological analysis and optimization to predict. The analysis of the results
through graphs allowed us to identify the strengths and limitations of the technology. This process
helped to understand the most appropriate way to use technology and how predictive analysis should
be performed. The information obtained will be important for future applications with a predictive
reanalysis approach, using machine learning integrated with Nvidia technology, contributing to the
advancement of meteorological techniques and management of extreme events.
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1. Introducao

Cada vez mais eventos climaticos extremos, como ciclones, furacdes, tufées e enchentes, vem se
intensificando com mais frequéncia nas ultimas décadas. Segundo Sobel et al. (2021) e Kilpua et
al. (2019), o aumento desses eventos estdo diretamente associados as mudancgas climaticas e o
constante aumento das acbes antropicas do homem na natureza elevando os padrbes de
temperaturas médias globais. De acordo com Solares et al. (2016) e Pogorelov et al. (2017),
reforcam que com o aumento dos fendmenos atmosféricos vem exigindo integracdo de dados e
aprimoramentos continuos das tecnologias para previsdo e gestao de riscos.
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Neste sentido e importante entende o conceito de eventos extremos hidrolégicos, que
abrange diversos fendmenos meteorolégicos. Tufdes e furacdes, embora semelhantes em
estrutura, sao diferenciados principalmente por sua zona de pressao e de como ocorrem. Furacdes
podem-te sua formacgéo inicial no Atlantico e nordeste do Pacifico chegar atingir nao sé a regiao
costeira como também a demais regdes exposta, enquanto ciclones podem ter sua formacao inicial
no Pacifico Noroeste atingir regiao costeira. A figura 2 destaca o poder destrutivo (Tulurl et al., 2010;
Selvam et al.,(2025).
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Figura 1. Poder destrutivo adaptado de MetSul Meteorologia (2025)

No entanto Moore et al., (2012); Hoque et al., 2017, descreve que é muito importante ter
habilidade precisa para prever estes eventos meteoroldgicos devastadores que ocorrem de forma
repentina. Nesse contexto, o advento de novas abordagens tecnologicas, em especial aquelas
baseadas em Inteligéncia Artificial (IA), surge como uma alternativa promissora para otimizar a
precisdo das previsdes climaticas e mitigar impactos socioeconémicos e ambientais dos desastres
naturais.

A reanadlise atmosférica surge como uma ferramenta fundamental para compreender a
evolugcao dos eventos extremos e aprimorar a gestao de riscos. Modelos como o ERA5 tém sido
amplamente utilizados para reconstruir as condicées climaticas passadas, permitindo uma base
sélida para a calibragdo de modelos preditivos, conforme apontam Price et al. (2025) e Kashinath
et al. (2023). Trabalhos como os de Bolla et al. (2022) e Kilpua et al. (2019) destacam que o uso de
reanalises facilita a identificagdo de padrdes climaticos recorrentes, aprimorando a emisséo de
alertas antecipados e a formulacao de politicas de adaptacao.

Neste sentido nos ultimos anos, a integracdo de técnicas de Inteligéncia Atrtificial (IA) aos
modelos de previsao climatica tem promovido avangos significativos na capacidade preditiva de
eventos extremos. Modelos como o GenCast (Price et al., 2025) e o Neural GCM (Wang et al., 2024)
demonstram desempenho superior em relagdo aos métodos numéricos tradicionais, especialmente
na previsao de ciclones tropicais e tempestades severas. Segundo Schanz et al. (2023) ressaltam
que o treinamento desses modelos com dados de reanalise tem potencializado a precisdo na
estimativa da trajetéria e da intensidade de fendmenos meteoroldgicos criticos. A figura 2 descreve
um pouco curva evolutiva de reanalise.
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Figura 2. Infografo panorémico evolutivo tecnoldgico.
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Além dos avancgos algoritmicos, o desenvolvimento de plataformas tecnoldgicas, como o “NVIDIA
Omniverse Earth-2”, tem redefinido o conceito de modelagem climatica. Segundo Kashinath et al.
(2023) e Pathak et al. (2022), a iniciativa “Earth-2” combina “supercomputacao de alto desempenho
(HPC)” com “modelos baseados em aprendizado profundo”, como o “FourCastNet”, que
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proporcionando simulagdes de alta resolugédo e em tempo quase real. Essa integragéo permite a
criacdo de uma simulagao digital da Terra “(Digital Twins)”, que otimiza a previsdo de eventos
climaticos extremos e ampliando as possibilidades de analise em diferentes escalas espago-
temporais.

Diante desse panorama, este artigo tem como objetivo de fazer uma analise comparativa das novas
tecnoldgica de reanalise meteoroldgicas de desastres naturais, com foco em “modelos preditivos
climaticos aprimorados por machine e Inteligéncia Atrtificial”. Conforme destacam Soomro et al.
(2019) e Bolla et al. (2022), a convergéncia entre dados de reanalise, sensoriamento remoto e
aprendizado de maquina tem gerado resultados promissores, mas ainda existem desafios quanto a
escalabilidade, generalizagédo e representatividade de eventos extremos em diferentes cenarios.
Assim, busca-se contribuir para o avango do conhecimento cientifico voltado a mitigagcao de riscos
e a gestao de desastres naturais em um contexto de crescente incerteza climatica.

2. REVISAO DE LITERATURA

Para compreender o tema e analisar como a produgéo cientifica tem sido aplicada, realizou-se
uma revisao sistematica da literatura com o objetivo de apresentar um panorama sobre a reanalise
meteoroldgica, comparando-a ao uso de machine learning e 1A nos modelos preditivos climaticos
aprimorados. Foram utilizadas palavras-chave como reanalise preditiva climatica, reanalise
climatica, evolugao tecnoldgica, inteligéncia artificial, machine learning e NVIDIA Earth-2, sendo
aplicados filtros para restringir titulos fora do tema e resumos de artigos. Foram encontrados 1.157
artigos, dos quais 42 foram selecionados para leitura. Apés essa filtragem, restaram 25 artigos que
se destacaram para compor o referencial tedrico.

3. METODOLOGIA

O presente estudo foi dividido em etapas, definicdo e preparacdo do ambiente de andlise
climatica, integracao dos dados, selecao tecnoldgica e validagcdo dos dados obtidos. Para uma
melhor compreensao dos métodos empregados, foi desenvolvido um framework visual que
descreve todas as fases do processo de analise, conforme demonstrado na Figura 3.
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COMPARAR ANALISE DO MODELO

Figura 3. Framework de desenvolvimento da pesquisa.
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Inicialmente foram identificados cenarios e eventos climaticos extremos, levantadas séries
histéricas e delimitadas regides por geoprocessamento. As areas afetadas tiveram seu contorno
geografico estabelecido por meio da integracéo de dados de satélites e sistemas de monitoramento.
Em seguida, os dados coletados foram classificados e aplicados para cada analise especifica de
cada regiao selecionada. Apds a confirmacao dos resultados, foram comparados os desempenhos
das tecnologias utilizadas para avaliacéo climatologica.
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Figura 4. Mapa com localizac&o dos eventos climaticos selecionas.

Na Figura 5, foi realizada a reanalises meteoroldgica de furacbes utilizando metodologia
numérica. A primeira imagem, proveniente do Copernicus Marine Service, reconstitui o Furacéo
Katrina (2005) com foco na altura significativa das ondas e na intensidade dos ventos na superficie
do mar. O grafico 01, foi gerado pela NOAA, que mostra a evolugao da velocidade do vento durante
a passagem do Furacao Lee (2023) na costa da Flérida, destacando rajadas superiores a 10 m/s.
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Figura 5. Reanalise do Furacao Katrina 2005 através do sistema copernicus.eu (2005). Fonte: Autores.
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Gréfico 1. Reanalise do Furacéo Le 2023 através do sistema NOAH(2023). Fonte: Autores 2025.
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Entretando a metodologia numérica, e precisa, porém, ndo consegue ser preditiva. Para
fazer esse tipo de reanadlise, € necessario que a simulagdo consiga utilizar os dados atuais,
analisando a variabilidade temporal e espacial das medicdées sem compromete a precisédo dos
modelos. Além disso deve conseguir, integrar diversas fontes de dados que requer calibragao e
validagao rigorosas. Proposta que foi levada a sério, com a plataforma Nvidia através do sistema
Omminverse que conseguiu superar todo os obstaculos. Utilizando um processo complexo, que exigi
alto poder computacional que executa analises meteoroldgicas robustas. A Figura 6 destaca uma

pequena analise realizada através do sistema Nvidia Omminverse.

Regido do Furacéo Katrina e Furacdo Lee — Estado Unidos

NVIDIA

Figura 6. Reanalise através do sistema Nvidia Omminverse com A.l a magnitude dos ventos. Fonte:
criadores (2025).

A figura 07 destaca uma reanalise desenvolvida pelo pesquisador Aragao, et al. (2024), que
utilizou dados meteorologicos e séries dos institutos “IFS” do “ECMWF” dos satélites,
desenvolvendo modelos numéricos e algoritmos de machine learning para reconstrugao espacial e
temporal das condigdes atmosféricas de “Santa Catarina”. Através de técnicas de aprendizado de
maquina, foi possivel gerar mapas de precipitagdo e temperatura com alta resolugdo, mesmo em
areas com baixa cobertura observacional.
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Figura 7. Reanalise através geoprocessamento com M.L na Regido do Rio Sul. Fonte: Aragao, et al. (2024)

Comparando os dois métodos e seus fluxos, é possivel ver que, com o uso da inteligéncia
artificial e técnicas de geoprocessamento, aliado ao machine learning é possivel ampliar a eficiéncia
das reandlises meteorolégicas, possibilitando a assimilagdo de grandes volumes de dados com
maior precisdo e em menor tempo. Nesse contexto, foi realizado uma outra reanalise comparativa
preditiva com uso de machine learning, na Figura 8.
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Figura 8. Mostra reanalise global através do “FourCastNet do sistema Nvidia Omminverse com A.l. Fonte:
criadores (2025)

Nesse modelo foi criado uma analise preditiva que como trabalha com dados residuais, o
“ResBIk” que é o bloco residual convolucional que forma a “unidade de construgido” basica da rede,
permitindo que o modelo “FourCastNet” seja profundo e estavel, preservando detalhes finos
enquanto mantém o treinamento eficiente. E a sigra “IFS” € a sigla de Integrated Forecast System,
o modelo numérico operacional de previsao do tempo do ECMWF (European Centre for Medium-
Range Weather Forecasts).
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Figura 8 e 9. Descri¢gdo da metodologia de reanalise através M.L. Fonte: Duncan et al. (2022)

Nessa foi elabora temos um comparativo de tempo, descrevendo os tipos de modelos climatico, e
tempo para reanalise climatica. A tabela 1. llustra essa comparacao.
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Tabela 1. Comparativo dos modelos de reanalise climatologicas

Aspecto ERA5 (Reanalise) Modelo NWP Operacional IA Preditiva

Objetivo Reconstrugao historica Previsado deterministica Previsédo data-driven rapida
principal consistente 0 — 10 dias (= 2 dias)
Versao do Fixa .(IFS 41r2) . Atualizagao Unica rede treinada, requer

= climatologia aproximadamente a cada . .
modelo N . ; re-train para nova época de dados
homogénea 6 meses = drifts de skill

Resolugao 0,25° (= 31 km) =~ 9 km (HRES 0,1°) = 30 km (720 x 1440)
horizontal

Atualizagao /

= + 5 dias

4x dia, near-real-time

Inferéncia em segundos e lead

computacional

(Processamento em
nuvem retrospectivo)

em nuvem em tempo real)

latency (producao offline) (leitura util 0—48 h
Variaveis Atmosfera, superficie, Atmosfera + superficie . _Negte art_lgo apenas
precipitagédo 6 h; precisa variaveis
geradas ondas, solo (centenas) ¥
condicionantes (20 campos)
Custo Muito alto Muito alto (Processamento Pode ser analisada com uma

Unica GPU, sendo mais barato
para fazer a reanalise.

Pontos fortes

Série homogénea
1940 — 2025, ideal
para clima

Melhor fisico-quimica,
multiplas variaveis

Captura extremos e detalhes finos
e gera grandes ensembles
baratos.

Limitagoes

N&o antecipa futuro e
depende de analise de
dados anteriores.

Viés em precipitagao
convectiva; alto custo

A qualidade preditiva, pode ser
reduzida decaindo aos poucos
em 2 dias, dependendo da
qualidade dos dados de
treinamento.

O Gréfico 2, ilustra como a arquitetura FourCastNet de Nvida (L1 + adversarial) com geoprocessamento
usando M.L para fazer reanalise consegue aproxima ERA5, superar o modelo classico.
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Gréfico 2. Comparativo tempo de reanalise usando machine learning. Fonte: Duncan et al. (2022)

A Figura 9 ilustra o fluxo de reanalise operacional via NVIDIA Omniverse, a integracdo entre
modelos de alta resolugdo e reanalise através da gpu com ray tracing em nuvem viabiliza
simulagdes climaticas escalaveis, reduzindo laténcia analitica e ampliando suporte a aplicagdes
multi-setoriais e multi-plataforma.
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para renderizacé&o visual e simulagdes permite que os desenvolvedores criem solugdes escalavels para

O A combinacéo da poderosa estrutura 3D do OpenUSD com o ray tracing em tempo real da NVIDIA RTX
u+ diversos setores.

. Os desenvolvedores podem integrar essas tecnologias essenciais em suas ) NVI D IA _
Application ferramentas e aplicativos, personaliza-los e implanta-los na Omniverse Cloud. OMNIVERSE
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Figura 9. Funcionamento da Reanalise através Nvidia Ominverser. Fonte: Nvida (2025)

4. CONCLUSOES

Com estes resultados como o do geoprocessamento aliado ao machine learning contribuindo
melhor analise e representacdo espacial e precisa para analise como mostra analise locais
possiveis de enchente. Nesse contexto, destaca-se a plataforma NVIDIA, que integra diversos e
modelos e tecnologias em tempo real usando IA melhorando bastante a reanalise climatica. Além
disso, iniciativas futuras podem focar na melhoria para integracao.
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