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O Desafio: Contexto das Bacias PCJ
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A Caixa de Ferramentas: IA
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O que é IA?

Segundo o ChatGPT.
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O que é IA?

Segundo o Copilot.
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O que é IA?

Segundo o Gemini.



A IA, em sua base matemática, é fortemente fundamentada em
transformações vetoriais e álgebra linear, onde dados são
projetados em espaços multidimensionais e manipulados através de
operações matriciais. No entanto, sistemas modernos combinam
essas técnicas com otimização, estatística e não-linearidades para
extrair padrões complexos.
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Lecun et al. (2015) descrevem aprendizado profundo (inteligência
artificial) como uma estrutura matemática para aprender
representações a partir de dados.
Aprender uma sequência de funções que transformam vetores
mapeando-os de um espaço a outro até atingir o resultado desejado
(Goodfellow et al., 2016).

O que é IA?
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É possível reproduzir o processo matemático.
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Como funciona uma LLM  (Large Language Models) 

segundo o DeepSeek?
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Entrada Saída

Camadas ocultas – GhatGPT tem 96.

Neurônios



O ChatGPT não quis me contar quais são as funções de ativação 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

θt+1​=θt ​−η⋅∇J(θt​;xi​,yi)
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XGB
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XGB
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Níveis da IA: Gemini.

1 - IA Fraca: Especializada em uma tarefa específica, como assistentes
virtuais e chatbots.

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

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

Mesmo uma IA fraca pode superar a inteligência
humana em uma aplicação específica.

Modelos especialistas.
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IA modelos matemáticos – Sem acoplamento físico.

Segundo o Copilot.

Trabalhando com Vetores!
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Limitações:

1 - Necessitam de grandes quantidades de

dados para treinamento.

2 - A construção dos modelos necessitam

conhecimento do processo, arquiteturas.

3 - Desafios éticos e operacionais na

implementação de soluções baseadas em

IA.

4 - Modelos de IA atuais não possuem

acoplamento físico....

Vantagens.

1 - Modelos de IA atuais não possuem

acoplamento físico.

2 - Flexibilidade dos modelos a dados de

entrada.

3 - Velocidade no processamento.

4 - Precisão nos resultados....

Limitações x Vantagens
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Aplicações: Como a IA está sendo aplicada na hidrogeologia



Um ser humano dificilmente conseguiria apresentar 

resultados quanto a variação do armazenamento 

das águas subterrâneas de todo o Brasil, de 

forma segura e rápida. Não apenas dos poços de 

monitoramento, mas de áreas não monitoradas.

Uma IA pode! 

Exemplo – Monitoramento hidrogeológico



ETGRACE LAI GPM

Dados de entrada no modelo

Alvo = RIMAS



Resultado: modelo baseado em IA supera os demais.

Avaliação do modelo:

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

Erro médio MAE = 0,78 cm

Eficiência de Nash-Sutcliffe NSE = 0,90

R2 = 0,90

Eficiência de Kling-Gupta KGE = 0,90

Medida de fase entre as simulações e as observações KGEr = 0,95

Razão entre as médias simuladas e as observadas KGEalpha = 0,93

Razão entre o desvio padrão simulado e o observado KGEbeta = 0,93



Fonte: https://gracefo.jpl.nasa.gov/news/131/nasa-

satellites-reveal-major-shifts-in-global-freshwater/
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A depleção de 524 km³ em áreas críticas exige que a gestão do uso 
da água (mineração, irrigação) seja integrada ao planejamento de 
adaptação climática.

Aproximadamen
te 1 mês de 
vazão do rio 
Amazonas. 



Inteligência Artificial + SR = Águas Subterrâneas



Inteligência Artificial + SR = Águas Subterrâneas



Inteligência Artificial + SR = Águas Subterrâneas
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O Futuro: Desafios e oportunidades para o PCJ



Inteligência Artificial + SR = Águas Subterrâneas



Inteligência Artificial + SR = Águas Subterrâneas

Alta porcentagem da água subterrânea na resposta 

do TWS.

Recarga: Embasamento 3-6% 

Bauru - Cauia 10-12% 183 mm

Guarani 12-15% 190 mm
300 mm

54 mm

170 mm

-30 mm
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O Futuro: Desafios e oportunidades para o PCJ

Qual o impacto do uso das águas subterrâneas na bacia?

O uso subterrâneo pode afetar os cursos superficiais?

O que é necessário para a compreensão das águas subterrâneas na

PCJ?

Oportunidade: Monitoramento!
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Aplicações:

Mapeamento,

monitoramento,

modelos regionais,

qualidade,

gestão...
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