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Roteiro

P O Desafio: O Contexto das Aguas Subterraneas nas Bacias PCJ.
ﬁ} A Ferramenta: O que é |A e Machine Learning neste contexto?
B4 As Aplicagdes: Como a A esta sendo usada na Hidrogeologia.

B3 O Futuro: Desafios e Oportunidades para o Comité.



O Desafio: Contexto das Bacias PCJ



Regiao de alta densidade urbana e industrial, com grande
demanda hidrica.

A 4gua subterranea é um recurso estratégico, mas vulneravel
(risco de superexplotacao e contaminagao).

Necessidade de gestado integrada (superficial + subterranea)
para garantir a seguranca hidrica.

O préprio Comité PCJ (VIIl Workshop) ja identificaalAea
inovacao como chaves para a gestao.




/V ~
congelada ‘nao
congelada

(4

QUANTIDADE DE AGUA DOCE NO MUNDO

oz & =2 0

AGUA DO MAR
NAO POTAVEL




A Caixa de Ferramentas: IA



O que é |1A?
Segundo o ChatGPT.

G Inteligéncia Artificial (IA) € um campo da ciéncia da computacao que busca desenvolver sistemas
capazes de realizar tarefas que normalmente exigiriam inteligéncia humana. Essas tarefas podem
incluir aprendizado, reconhecimento de padrdes, tomada de decisao, resolucao de problemas,

compreensao de linguagem natural, entre outras.



O que e |1A?
Segundo o Copilot.

E uma tecnologia que simula processos de inteligéncia humana usando méquinas,
especialmente sistemas computacionais. Ela abrange desde algoritmos simples até
modelos complexos que aprendem e se adaptam com os dados. |A envolve aprendizado
de maquina, processamento de linguagem natural, reconhecimento de imagem, e muito
mais. Basicamente, € uma tentativa de criar maquinas que podem pensar e agir como

humanos. Vocé acha isso fascinante ou assustador?

ﬁ + Mensagem para o Copilot @



O que e |1A?
Segundo o Gemini.

* Inteligéncia Artificial: Uma Definicao Abrangente

Inteligéncia Artificial (1A) € um ramo da ciéncia da computacao que se dedica a
criar maquinas e sistemas capazes de simular comportamentos inteligentes, como
aprendizado, raciocinio, resolucao de problemas e percepcao. Em outras palavras, a
|IA busca desenvolver sistemas que possam executar tarefas que, normalmente,

requereriam inteligéncia humana. v



A IA, em sua base matematica, é fortemente fundamentada em
transformacoes vetoriais e algebra linear, onde dados sao
projetados em espacos multidimensionais e manipulados através de
"\ loperagdées matriciais. No entanto, sistemas modernos combinam
\essas técnicas com otimizacao, estatistica e nao-linearidades para
extrair padrées complexos.




O que é IA? REVIEW

Deeplearning | yirure i vor 5211 28 may 2015

Yann LeCun"*, Yoshua Bengio® & Geoffrey Hinton"*

Lecun et al. (2015) descrevem aprendizado profundo (inteligéncia
artificiall como uma estrutura matemadtica para aprender
representacoes a partir de dados.

Aprender uma sequéncia de funcdées que transformam vetores

mapeando-os de um espaco a outro até atingir o resultado desejado
(Goodfellow et al., 2016).

1: Dados de entrada 2: Mudanga de coordenadas 3: Melhor representagao
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E possivel reproduzir o processo matematico.



Como funciona uma LLM (Large Language Models)
segundo o DeepSeek?

Funcionamento Detalhado de um LLM

1. Entrada: Strings — Tokens — Vetores (Embeddings)

* Tokenizacao:
o O texto é dividido em unidades menores (tokens), que podem ser palavras, partes de palavras ou
caracteres.
o Exemplo (com o tokenizer do GPT-3):
® String: "Qual a vazdo do pogo?"
= Tokens: ["Qual", " a", " vaz", "&0", " do", " pogo", "?"]
o Cada token recebe um ID numérico (ex.. " pogo" — 1521 no vocabulario do modelo). v
* Embeddings:
© Cada token é mapeado para um vetor de alta dimensao (ex.: 1.536 dimensdes no GPT-4).
© Esses vetores sdo aprendidos durante o treinamento e codificam:
= Significado semantico ("poco” esta proximo de "aquifero” no espaco vetorial).

= Contexto posicional ("vazdo" no inicio vs. no final da frase tem representacdes diferentes).



2. Processamento: Transformacdes Numéricas (Attention + Redes Neurais)

¢ Multi-Head Self-Attention (o coracdo dos Transformers)
¢ Passo 1: Cada token gera 3 vetores: Query (Q), Key (K), Value (V).
= Esses vetores sdo projecoes lineares dos embeddings originais.
¢ Passo 2: O modelo calcula atengdo entre todos os tokens:
= A "importancia" do token *j* para o token *i* é dada por:

Qi'Kj

Attention(Q;, K;) = NZA
k

(onde d}, é a dimensdo dos vetores).

= Exemplo: Na frase "A vazdo do poco € alta", o modelo aprende que "vazdo" e "poco” tém alta

atencdo mutua.

© Passo 3: Os vetores sdo recombinados usando pesos de atengao:
Output; = Z softmax(Attention(Q;, K;)) - V;

* Feed-Forward Neural Network (FFNN)

© Apos a atencao, cada vetor passa por uma rede neural com nao-linearidades (ex.: ReLU) para

refinar ainda mais sua representacdo.
* N Camadas de Transformers

o O processo acima se repete em varias camadas (ex.: 12 camadas no BERT, 96 no GPT-4),

permitindo que o modelo capture relagdes complexas.



3. Saida: Vetores — Tokens — Strings

* Decodificacao Autoregressiva (para modelos como GPT):
1. O vetor do ultimo token (ex.: [CLS] ou <E0S>) é usado para prever o proximo token.
2. A cada passo, o modelo gera uma distribuicdo de probabilidade sobre todos os tokens possiveis.
= Exemplo: Apds "A vazdo do poco é", o modelo pode atribuir:
= "alta":70%
= "baixa" :20%
= "pula":10%

3. O token mais provavel é escolhido (ou amostrado, dependendo da temperatura).

4. O processo repete até gerar um token de parada ( <E0S> ).
* Detokenizacio:
> Os IDs numéricos dos tokens sao convertidos de volta para strings.

o Exemplo de saida:

python © Copy o Download

"A vazao do pogo é alta, aproximadamente 18 m3/h."



Camadas ocultas — GhatGPT tem 96.

N

onios

Neur



O ChatGPT nao quis me contar quais sao as funcoes de ativacao que ele usa.

ReLU (Rectified Linear Unit) ou variantes dela, como a Leaky, Swish, ELU ou GELU (Gaussian
Error Linear Unit).

SoftMax
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Gradiente decrescente
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Niveis da IA: Gemini.

1+ IA Fraca: Especializada em uma tarefa especifica, como assistentes
virtuais e chatbots.

2 - IA Geral: Ainda uma teoria, mas seria uma maquina capaz de realizar
- qualquer tarefa intelectual que um humano pode fazer.

3 - IA Superinteligente: Superaria a inteligéncia humana em todos os
aspectos. Totalmente hipotética e alvo de muitas discussdes éticas.

Mesmo uma I|A fraca pode superar a inteligéncia
_humana em uma aplicacao especifica.

Modelos especialistas.



|A modelos matematicos — Sem acoplamento fisico.

Trabalhando com Vetores!

Segundo o Copilot.



LimitacOes x Vantagens

Lirhitac;c")es: Vantagens.

1 - Necessitam de grandes quantidades de 1 - Modelos de |A atuais ndo possuem -
dados para treinamento. acoplamento fisico.

.2 - A construgdo dos modelos necessitam 2 - Flexibilidade dos modelos a dados de
conhecimento do processo, arquiteturas. entrada.
3 - Desafios éticos e operacionais na 3 - Velocidade no processamento.
implementacao de solugbes baseadas em

IA. 4 - Precisao nos resultados....

"4 - Modelos de IA atuais ndo possuem
acoplamento fisico....



'\\Aplicagc")es: Como a IA esta sendo aplicada na hidrogeologia



Exe

U
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mplo — Monitoramento hidrogeoldgico

m ser humano dificilmente conseguiria apresentar
sultados quanto a variagcao do armazenamento

1S aguas subterraneas de todo o Brasil, de

rma segura e rapida. Nao apenas dos pocos de
onitoramento, mas de areas nao monitoradas.

ma |A pode!
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Resultado: modelo baseado em IA supera os demais.

Water Resources Research

Research Article

Large-Scale Groundwater Monitoring in Brazil Assisted With
Satellite-Based Artificial Intelligence Techniques

Clyvihk Renna Camacho, Augusto Getirana B, Otto Corréa Rotunno Filho, Maria Antonieta A. Mourdo

First published: 20 August 2023 | https://doi.org/10.1029/2022WR033588
Avaliacao do modelo:

Raiz quadrada do erro quadratico médio RMSE =1,32 cm

Erro médio MAE = 0,78 cm

Eficiéncia de Nash-Sutcliffe NSE = 0,90

R2 =0,90

Eficiéncia de Kling-Gupta KGE = 0,90

Medida de fase entre as simulacdes e as observacdes KGE, = 0,95
Razao entre as médias simuladas e as observadas KGE,,,, = 0,93
Raz&o entre o desvio padrédo simulado e o observado KGE, ., = 0,93

Brasil GWS

2002-07-01



Fonte: https://gracefo.jpl.nasa.gov/news/131/nasa-
satellites-reveal-major-shifts-in-global-freshwater/
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A deplecio de 524 km*® em areas criticas exige que a gestdo do uso
da dgua (mineragdo, irrigacao) seja integrada ao planejamento de
adaptagdo climética.

Aproximadamen
te 1 més de
vazdo do rio
Amazonas.

Classificagao e interpretacao
Alto ganho de armazenamento - Bacia . Perda intensa de armazenamento - Sudeste e Inclinagdo GWS [mm ano'1]

Amazoénica e pequenas areas no Sul do Brasil - Centro-Oeste - Uso intenso associado a

Variabilidade natural/mudancas na precipitagao mudangas na cobertura e secas | R
Ganho de armazenamento - Bacia Amazonica, . Nenhuma tendéncia - Norte, Nordeste e Centro- 56 0 -48
Nordeste e areas do Sul do Brasil - Variabilidade Sul

natural/mudangas na precipitagao

\’74 Perda de armazenamento - Nordeste/Sudeste e
Centro-Oeste do Brasil - Uso de aguas
subterréneas associado a mudangas na cobertura

@

Difundindo Geocié
para um Futuro Clima




Inteligéncia Artificial + SR = Aguas Subterraneas




Inteligéncia Artificial + SR = Aguas Subterraneas




Inteligéncia Artificial + SR = Aguas Subterraneas

Ceara GWS (mm) —— GWS/Modelo

2002-07-01

— TWS/GRACE

Valor (cm)

Linear Regression Model/GWS, Sen test: -0.01
Linear Regression Model/GWS, Sen test: 0.05
Linear Regression TWS/GRACE, Sen test: 0.00
Linear Regression TWS/GRACE, Sen test: 0.23
TWS/GRACE, Mann-Kandell test: no trend
Model/GWS, Mann-Kandell test: decreasing




O Futuro: Desafios e oportunidades para o PCJ



Inteligéncia Artificial + SR = Aguas Subterraneas

Bacia PC] TWS

2002-07-01 Bacia PC) GWS

2002-07-01




Inteligéncia Artificial + SR = Aguas Subterraneas

Pouso
.

..‘aimeim‘ . Alta porcentagem da agua subterrdnea na resposta
Pira%c’aba ‘ i 5. dO TWS

P Recarga: Embasamento 3-6%

Bauru - Cauia 10-12% 183 mm
Guarani 12-15% 190 mm




O Futuro: Desafios e oportunidades p ara'"" OPCJ_..;,..,,,

Qual o impacto do uso das aguas subterraneas na bacia?
“O uso subterraneo pode afetar os cursos superficiais?

O que é necessario para a compreensao das aguas subterraneas na
PCJ?

Oportunidade: Monitoramento!



exame L e

ome > Totelieeneis Artifcial Governo Federal anuncia plano de investimentos
¢ em Inteligéncia Artificial
Cerca de 80% das empresas no Brasil

investiram ou vao investir em IA nos proximos P o

= CAPES O que vocé procura?

PESQUISA CIENTIFICA

Brasil produz 6,3 mil estudos sobre inteligéncia Artificial
Segundo relatorio da Clarivate, Pais esta entre as 20 nacdes com mais publicacoes sobre o tema entre 2019 e 2023

Economia

Microsoft vai investir quase R$

15 bi em inteligéncia artificial no
Brasil Uso de Inteligéncia Artificial aumenta e

) alcanca 72% das empresas, diz pesquisa
ESTADAD conteiido @ m @ @ Avanco ¢ significativo comparado aos 55% em 2023

Sao Paulo

27/09/2024 07h32

Marien Ramos, da CNN



Aplicacoes:

Mapeamento,
monitoramento,
modelos regionais,
qualidade,
gestao...

groundwater — e

Research Paper/
Groundwater Potential Mapping Using GIS-Based Hybrid
Artificial Intelligence Methods

Tran Van Phong i, Binh Thai Pham g% Phan Trong Trinh i% Hal-Bang Ly K% Quoc Hung Vu i
Lanh Si Ho &% Hiep Van Le, Lai Hop Phong %, Mohammadtaghi Avand &% Indra Prakash &%

Water Resources Research’

Research Article

Large-Scale Groundwater Monitoring in Brazil Assisted With
Satellite-Based Artificial Intelligence Techniques

Clyvihk Renna Camacho, Augusto Getirana g%« Otto Corréa Rotunno Filho, Maria Antonieta A. Mourdo

First published: 20 August 2023 | https://doi.org/10.1029/2022WR033588

First published: 21 March 2021 | https://dol.org/10.1111/gwat.13094 | Citations: 27

scientific reports

Explore content ¥ About the journal ¥ Publish with us v

nature > scientific reports > articles > article

Article | Open access | Published: 26 June 2023

Data driven of underground water level using artificial

intelligence hybrid algorithms

Mohammadtaghi Rahimi & Hassein Ebrahimi &

Scientific Reports 13, Article number: 10359 (2023) | Cite this article

nature » scientific reports > articles > article

Article | Open access | Published: 18 July 2024
Groundwater contamination modelling in Ayad River
Basin, Udaipur

Kuldeep Pareta &

Scientific Reports 14, Article number: 16624 (2024) | Cite this article

Research Article

Groundwater quality parameters prediction
based on data-driven models

Mohammed Falah Allawi & Yasir Al-Ani, Arkan Dhari Jalal, Zainab Malik Ismael, Mohsen Sherif &

Ahmed El-Shafie
Article: 2364749 | Received 18 Mar 2024, Accepted 31 May 2024, Published online: 13 Jun 2024

66 Cite this article hitps://dol.org/10,1080/19942060.2024,2364749 (M. chesk lrupser

Revolutionizing Groundwater Management with Hybrid Al Models: A
Practical Review
by Mojtaba Zaresefat 1. 2@ and Reza Derakhshani 23 @

1C i Institute of St Development, Utrecht University, 3584 CB Utrecht, The Netherlands
2 Department of Geology, Shahid Bahonar University of Kerman, Kerman 76169-13439, Iran

3 Department of Earth Sciences, Utrecht University, 3584 CB Utrecht, The Netherlands

* Author to whom correspondence should be addressed.

Water 2023, 15(9), 1750; https://doi.org/10.3390/w15091750
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