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Exemplos O que fazer com tantos 
dados?



4° paradigma da ciência

• Eficiência
• Digitalização
• Novas visões
• Mais poderosas em conjunto

MAISDADOS
PRECISOS
RÁPIDO

(GEO)DATA 
DRIVEN

(GEO)BIG
DATA

Ciência é centrada nos dados, sejam observados ou simulados, unificando teoria, 
experimentos e simulações - eScience

Empírico

Teórico

Computaci
onal



Exemplos Como extrair informação 
de tantos dados?



Big Data
• Volume, Velocidade, Variedade
• Exige processamento diferenciado



Humanos vs. Máquinas

Saiba mais: https://www.linkedin.com/pulse/how-geologists-can-outwit-artificial-intelligence-jun-cowan/



Inteligência Artificial
• 1950s
• Inteligência humana exibida por 

máquinas
• Termo geral para fazer com que 

computadores realizem atividades 
humanas

IA Limitada
Sistema pode fazer apenas uma 
(ou poucas) coisas definidas tão 

bem ou melhor que humanos

GOFAI



Machine Learning
• 1980s
• Uma abordagem para alcançar IA através 

de sistemas que podem aprender por 
experiência para encontrar padrões em 
um conjunto de dados

• Reúso de código
• Tarefas:

• Automação
• Modelagem e problemas inversos
• Descoberta (padrões, estruturas, relacionamentos)

Problema Inverso
Inverse problem

Converter medidas observadas em 
informações sobre um objeto ou sistema.

Regressão
Prever valores 

numéricos

Classificação
Valores 

categóricos

Agrupamento
Outros exemplos 

mais similares

Previsão de 
sequência

O que vem depois?



Saiba mais: Bergen et al., 2019

DADOS
MODELO

DADOS
SAÍDA MODELO

SAÍDAProgramação 
tradicional

Aprendizado 
de máquina

Ensinar o computador a 
reconhecer padrões 

através de exemplos, ao 
invés de programar 
regras específicas 



Deep Learning
• 2010
• Uma técnica para implementar ML
• Redes Neurais Profundas (DNNs)
• Estruturas de código em camadas que 

imitam vagamente o cérebro humano
• Habilidade em extrair automaticamente 

representações de alto nível de dados 
complexos

Saiba mais: https://playground.tensorflow.org/



Deep Learning

Saiba mais: Bergen et al., 2019



Deep Learning

Saiba mais: Bergen et al., 2019



Saiba mais: Bergen et al., 2019

Exercício de hoje





Exemplos Os desafios



Saiba mais: Hyder et al., 2019

20 entrevistas



Os desafios dos dados geológicos

NATUREZA
• Dados em sequência - espacial / 

temporal
• Multivariados
• Não-lineares
• Não-estacionários
• Múltiplas escalas espaciais e 

temporais
• Interconexões complexas
• Eventos raros

COLETA
• Várias escalas espaciais e 

temporais
• Várias fontes de erros e ruídos
• Incompletos
• Incertos

ARMAZENAMENTO
• Poucos registros adequados
• Falta de padrão ouro de 

referência



Fluxo de trabalho

Escolher a 
solução para o 

problema

Coleta de 
dados

Dados de 
treinamento

Dados de 
validação

Dados de 
teste

Modelagem

Modelo
de produção

Representação 
dos dados

Produção de 
(novos) 
dados

OBJETIVO

Análise 
exploratória 

de dados 

Limpeza 
dos dados

Engenharia 
de feições

Entender os 
objetivos

Saiba mais: https://mlu-explain.github.io/train-test-validation/



Fluxo de trabalho

IA não sabe os problemas que 
pode resolver!



Classificação
Classification

Os dados pertencem a classes, e o objetivo é 
encontrar padrões que permitam determinar se 
um dado pertence a uma ou outra(s) classe(s).



Classificação
• Predição de dados categóricos
• O resultado da classificação digital de imagens de Sensoriamento Remoto é um 

mapa temático



Técnicas e métodos
Explore: https://mlu-explain.github.io/train-test-validation/



Técnicas e métodos
Explore: https://mlu-explain.github.io/train-test-validation/



Técnicas e métodos

Saiba mais: Cracknell (2014), pág. 45

• Dados 0D:
• Sem dimensões espaciais ou temporais
• Ex.: geoquímicos ou petrofísicos 
• Redes Neurais Artificiais (ANN) e/ou variações 

• Dados 1D:
• Uma dimensão espacial ou temporal
• Ex.: log de furo de sondagem; sísmica (série temporal) 
• ANN e variantes; ANN, Support Vector Machines (SVM), Self-organizing maps

• Dados 2D:
• Duas dimensões espaciais 
• Ex.: processamento de imagens 
• ANN, SVM



Técnicas e métodos

Saiba mais: Shirmard et al. (2022)



Fluxo de trabalho

Escolher a 
solução para o 

problema

Coleta de 
dados

Dados de 
treinamento

Dados de 
validação

Dados de 
teste

Modelagem

Modelo
de produção

Representação 
dos dados

Produção de 
(novos) 
dados

OBJETIVO

Análise 
exploratória 

de dados 

Limpeza 
dos dados

Engenharia 
de feições

Entender os 
objetivos

Saiba mais: https://mlu-explain.github.io/train-test-validation/



Garbage in, garbage out

Dados 
ruins

Modelo 
perfeito

Resultados 
ruins

Dados 
perfeitos

Modelo 
ruim

Resultados 
ruins







Fluxo de trabalho

Escolher a 
solução para o 

problema

Coleta de 
dados

Dados de 
treinamento

Dados de 
validação

Dados de 
teste

Modelagem

Modelo
de produção

Representação 
dos dados

Produção de 
(novos) 
dados

OBJETIVO

Análise 
exploratória 

de dados 

Limpeza 
dos dados

Engenharia 
de feições

Entender os 
objetivos

Saiba mais: https://mlu-explain.github.io/train-test-validation/



Dados de treinamento, validação e teste

Saiba mais: https://mlu-explain.github.io/train-test-validation/

• Treinamento: usado para treinar o modelo. O conjunto de dados que alimentamos 
nosso modelo para aprender possíveis padrões e relacionamentos subjacentes.

• Validação: usado para entender o desempenho de diferentes tipos de modelos e 
escolhas de hiperparâmetros.

• Teste: usado para comprovar que aquele modelo realmente funciona. São dados 
ignorados no treinamento e no processo de escolha de hiperparâmetros. O 
conjunto de dados que usamos para aproximar a precisão imparcial do nosso 
modelo.



variável alvo



Padronizar escalas



X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(df.data, df.target, test_size=0.3,random_state=130)



Data leakage

Saiba mais: https://towardsdatascience.com/data-leakage-in-
machine-learning-how-it-can-be-detected-and-minimize-the-

risk-8ef4e3a97562

• Informações compartilhadas entre o conjunto de treino e teste
• Modelo vai ser “contaminado” por informações que não deveriam estar ali --> 

performance do seu conjunto de testes funcione bem, mas não se mantenha no 
ambiente de produção



Treinar os modelos - GMM



Support Vector Machines - SVM

Saiba mais: https://towardsdatascience.com/support-vector-machine-
introduction-to-machine-learning-algorithms-934a444fca47

• O objetivo do algoritmo 
SVM é encontrar um 
hiperplano em um espaço 
N-dimensional (N — o 
número de recursos) que 
classifique distintamente 
os pontos de dados

• Regressão e classificação



Random Forest - RF

Saiba mais: https://towardsdatascience.com/support-vector-machine-
introduction-to-machine-learning-algorithms-934a444fca47

• Combina saída de múltiplas 
árvores de decisão

• Ensemble learning: métodos feitos 
por um conjunto de 
classificadores —e.g. árvores de 
decisão — e suas previsões são 
agregadas para identificar o 
resultado mais popular

• Regressão, classificação e outras 
tarefas



Overfitting e Underfitting

Saiba mais: https://abracd.org/overfitting-e-underfitting-em-machine-learning/

• Sub-ajustado: modelo 
não aprendeu o 
suficiente sobre os 
dados

• Sobre-ajustado: 
performance cai no 
conjunto de teste

• Algoritmo muito complexo 
para os dados

• Poucos dados de treinamento
• Ruído nos dados de 

treinamento

• Algoritmo pouco poderoso 
para os dados

• Características não 
representativas

• Modelo muito restrito



Métricas de avaliação de desempenho

Saiba mais: https://towardsdatascience.com/understanding-confusion-matrix-
a9ad42dcfd62

• Accuracy
• Com que frequência está correto

• Precision
• Quando prevê classe, com que frequência 

está correto

• Recall
• Quantos dos casos de classe nos dados 

foram corretamente identificados

• F1
• Métrica combinada



GMM

Métricas de avaliação de desempenho



Explainable ML



Explainable ML



Opção mais amigável

Saiba mais: https://orangedatamining.com/

• Opção open source 
para aprendizado de 
máquina e 
visualização de dados



Escalabilidade
• Complexidade computacional: tempo de 

processamento e/ou espaço de 
armazenamento

• Algumas soluções são proibitivas



Exemplos O futuro: Uma IA geral?



4° 5° paradigma da ciência
Era em que os sistemas artificiais (ou seja, as máquinas) poderão gerar conhecimento, 
com pouca ou nenhuma intervenção humana

Saiba mais: https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/ai4science-to-empower-the-fifth-paradigm-of-scientific-
discovery/?OCID=msr_blog_AI4Science_hero



HAL : I am putting myself to the fullest possible use, which is all I think that 
any conscious entity can ever hope to do.

2001: Uma Odisséia no Espaço (1968)



Saiba mais: Forbes, 2022 (shorturl.at/dFGT1)

2060Metade dos especialistas 
acredita que IAG 

acontecerá antes de

55%das companhias 
aceleraram seus 
planos de IA em 2020

86%dos negócios 
consideram IA uma 
tecnologia mainstream



Exemplos Concluindo...



Mensagens principais
• Dados em geologia são desafiadores (natureza, coleta, 

armazenamento, distribuição...)
• Avanço tecnológico permite novos meios de coleta e 

processamento de dados, que podem se aliar ou substituir 
técnicas consagradas

• Estamos caminhando para uma nova fase: sistemas artificiais 
gerando conhecimento com pouca ou nenhuma intervenção 
humana

• Aplicar Machine Learning em geologia é desafiador e ainda 
exige muita intervenção humana (cuidado com os dados, 
seleção de técnicas, criação de novas abordagens...)

• Tecnologias que se desenvolvem em outras áreas podem ser 
aplicadas em geologia



MUITO 
TRABALHO !
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