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Resumo

Antes de se fazer uma estimativa ou uma simulagao geoestatistica, os dominios geolbgicos
devem ser modelados de forma que cada dominio utilize apenas dados que pertencem a ele.
Na industria mineral a incerteza oriunda dos teores geralmente é levada em consideracao,
entretanto a incerteza gerada pelo modelo nem sempre é analisada. Sabendo que a maior
fonte de incerteza estd na transicdo de uma litologia para outra, essa dissertacao visa avaliar
a incerteza do modelo geoldgico através de simulagoes de fungoes distancias assinaladas
em zonas de maior incerteza, gerando varios modelos com diferentes proporgoes de cada
litologias. Um estudo de caso em um banco de dados real com alta complexidade geoldgica
¢é utilizado para avaliar o uso da metodologia. O método se mostrou eficaz para avaliar
o impacto da diferenca de volume que cada litologia pode alcancar, demonstrando a

importancia de medir a incerteza na construcao de modelos geoldgicos.

Palavras-chaves: modelo geoldgico, incerteza, simulacao de funcoes distancias assinaladas.






Abstract

Before making an estimation or a geostatistical simulation, geological domains must be
modeled so that each domain uses only data that belongs to it. In the mineral industry
the uncertainty derived from the grades is generally taken into account, however the
uncertainty generated by the model is not always analyzed. Knowing that the greatest
source of uncertainty is in the transition from one lithology to another, this dissertation
aims to evaluate the uncertainty of the geological model through signed distances function
simulation in uncertainty zones, generating several models with different proportions of
each lithology. A case study in a real dataset with high geological complexity is used to
evaluate the use of the methodology. The method proved effective in assessing the impact
of the volume difference that each lithology can reach, demonstrating the importance of

measuring uncertainty in the construction of geological models.

Key-words: geologic model, uncertainty, signed distances function simulation.
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1 Introducao

O modelo geoldgico é a base para determinar a viabilidade econdmica de uma mina.
Eles sao utilizados em diversas fungoes de transferéncia, gerando respostas que informam
sobre a viabilidade do projeto. A delimitacao dos corpos mineralizados é de extrema
importancia, pois serdo neles que serao feitos todos os processos de estimativas, definigao
de recursos e reservas, avaliacao de custos operacionais e planejamento da mina a longo
prazo. Entretanto, a incerteza associada ao modelo geolégico nem sempre ¢é levado em
conta, fazendo com que muitos projetos sejam abandonados por conhecimento equivocado
sobre o corpo mineralizado. O modelo geoldgico tem uma grande influéncia sobre os lucros
futuros previstos (DIMITRAKOPOULOS, 1998).

Na avaliacao de recursos minerais, os modelos geologicos geralmente sao usados para
determinar diferentes populagoes estatisticas, assim cada populacao é caracterizada através
de modelos de distribui¢ao de probabilidade e semivariogramas especificos (RASERA,
2014). Essa distin¢ao entre as populagoes estatisticas faz com que seja possivel utilizar

estratégias de estimativas e/ou simulagoes diferenciadas para cada corpo mineralizado.

Métodos deterministicos sao normalmente utilizados na industria mineral para mo-
delar dominios geol6gicos (HOULDING, 1991; COWAN et al., 2003; WILDE; DEUTSCH,
2011a; SILVA; DEUTSCH, 2012b). Esses métodos se baseiam na digitalizagdo manual dos
contornos dos corpos geologicos, construindo poligonos em diversas se¢oes, demarcando os
dados amostrais para que depois eles possam ser conectados por linhas-guias, para que seja
feita uma interpolacao por triangulacao, gerando sélidos tridimensionais que representam

os corpos geologicos. Esse processo é extremamente demorado e laborioso.

Determinar modelos geoldgicos por métodos deterministicos ndo quantifica incerte-
zas. E gerado apenas um modelo que servir de base para todo o planejamento da mina. De
acordo com Silva (2015), uma modelagem manual é sempre subjetiva. Na Figura 1, temos
trés corpos geoldgicos modelados de diferentes formas, com o mesmo nimero de dados
disponiveis. O niimero limitado de dados disponiveis faz com que o modelo fique muito
suavizado, nao conseguindo capturar feicoes de pequena escala, em geral esses modelos
geram resultados muito otimistas e enviesados (SRIVASTAVA, 2005).

Nos dias atuais, com o avanco da computacao grafica, é muito mais facil gerar
modelos de forma explicita. Entretanto, nao é rapido suficiente para atender as demandas
de uma grande mina, onde modelos devem ser atualizados constantemente, necessitando
de um grande esforgo por parte do geomodelador. Para solucionar este problema, técnicas
como a modelagem implicita vem ganhando espaco na mineragdo. A modelagem implicita

¢ uma técnica importada do campo da computacao grafica para gerar uma representacao
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Figura 1 — Ilustracao de diferentes interpretacoes geologicas. As cores vermelho, amarelo e

verde informam um aumento na quantidade de metal, devido as extensoes de
cada modelo.
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0 20m

Modificado de Silva (2015)

de superficie a partir de um conjunto de dados de pontos em trés dimensoes densamente

dispersos, a partir de uma impressora 3D (CARR et al., 2001). Esta técnica foi entao

adaptada para os problemas geologicos.

As técnicas de modelagem implicita podem ser dividas em dois grupos:

1. Técnicas de modelagem implicita deterministicas, sao técnicas que nao demandam

muito esfor¢o computacional e sao de facil compreensao, entretanto, um tinico modelo
geologico é gerado, nao tendo acesso as incertezas associadas. Algumas técnicas
que sao conhecidas e amplamente utilizadas sao: interpolagao suavizada discreta
(MALLET, 2002), o método de campos potenciais (CHILeS et al., 2004; CALCAGNO
et al., 2008; RENARD et al., 2013) e a metodologia implementada no software de
modelagem geolégica Leapfrog® (COWAN et al., 2002; COWAN et al., 2003);

. Técnicas de modelagem implicita estocasticas, sao técnicas que requerem um grande

esfor¢co computacional, mas contam com a vantagem de produzir varios mode-
los geoldgicos, acessando assim a incerteza do fendmeno modelado. Sao técnicas
conhecidas: simulagdo sequencial dos indicadores (ALABERT, 1987), simulacao
plurigaussiana (GALLI et al., 1994), técnicas baseadas em simulagdo de objetos
(object-based) (BRIDGE; LEEDER, 1979), técnicas baseadas em modelagem de
superficie (surface-based) (PYRCZ; CATUNEANU; DEUTSCH, 2005), métodos
baseados em geoestatistica multiponto (MPS) (GUARDIANO; SRIVASTAVA, 1993).

Apés a definicao do modelo geoldgico, a inferéncia da distribuicao espacial dos

teores pode ser realizada por uma funcao aleatéria caracterizada por um histograma e
um variograma (JOURNEL; HUILJBREGTS, 1978). Por fim, as realizagoes dos dominios
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juntamente com as realizagoes dos teores dentro do dominio, oferecem um conjunto de
realizagoes igualmente provaveis, tendo assim acesso a incerteza local e global do modelo.
Diversas fungoes de transferéncias podem entao ser utilizadas gerando respostas distintas

para cada modelo.

Uma técnica que vem ganhando espago no ambito da modelagem geologica é a
modelagem implicita com fungoes distancias assinaladas. Essa metodologia é baseada na
interpolagao das fungoes de distancias assinaladas em um conjunto de dados (MCLENNAN;
DEUTSCH, 2006; MCLENNAN, 2007; HOSSEINI, 2009). As fun¢oes de distancia assina-
ladas medem a separacao de um dominio geolégico para outro. Distancias anisotrépicas
podem ser utilizadas dependendo da orientagao, extensao e forma do corpo geoldgico.
Valores positivos de distancias representam o exterior do dominio, valores negativos re-
presentam o interior do dominio. As distancias sdo interpoladas em todos locais nao
amostrados, a distancia com valor zero é o limiar delimitado como o contato entre dois
dominios diferentes (SILVA, 2015).

Entretanto, esta metodologia nao proporciona nenhuma medida de incerteza as-
sociada ao modelo gerado. Toda incerteza associada ao modelo geoldgico se encontra na
transicao de uma litologia para outra. Este trabalho é uma extensao do trabalho de Wilde
e Deutsch (2011b) e Céceres et al. (2011) que simularam as fungoes distancias assinaladas

para medir o grau de incerteza do modelo gerado.

1.1 Meta

A meta desta dissertagdao consiste em avaliar o uso da modelagem implicita de
funcdes distancias assinaladas em um banco de dados real com uma alta complexidade
geolégica, utilizando simulagao em zonas de transicao de contatos geoldgicos, afim de

medir a incerteza do modelo.

1.2 Objetivos Especificos

O trabalho tem alguns objetivos, entre eles:

1. Propor uma metodologia para definir zonas de incertezas (contatos geolégicos);

2. Avaliar a metodologia proposta em um banco de dados reais com alta complexidade

geologica;

3. Avaliar o impacto da incerteza associada ao modelo geoldgico, através da simulagao

das fungoes distancias assinaladas.
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1.3 Metodologia

Para atingir os objetivos propostos nesta dissertacdo, uma sequéncia de etapas
foram desenvolvidas e apresentadas na Figura 2.
Figura 2 — Fluxograma da metodologia adotada.
Organizacao do banco de dados

Calculo das distancias assinaladas para todas as amostras e litologias

Variografia das distancias assinaladas para cada litologia

Geracao do modelo com base na menor distancia assinalada em cada

no do grid

Transformacao das distancias assinaladas para um espaco Gaussiano
(Normal Score)

Variografia das distancias assinaladas em espaco Gaussiano

Geracao de diversos modelos com base na menor distancia
assinalada para cada no de grid de cada modelo

Validacao e pds-processamento das realizacoes
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1.4 Organizacao da dissertacao

O trabalho serd abordado da seguinte maneira:

Capitulo 2: revisa o conceito de estacionaridade sobre os dominios geoldgicos,
modelagem implicita com func¢oes distancia assinaladas e as seguintes técnicas de simulacao:

simulagao sequencial gaussiana, simulagao dos indicadores e simulagao por bandas rotativas.

Capitulo 3: é apresentado a metodologia utilizada na modelagem implicita de
fungoes distancia assinaladas, o plug-in desenvolvido no software SGeMS para gerar zonas

de incerteza para poder utilizar a simulagao nos contatos.

Capitulo 4: é discutido o resultado da metodologia em um banco de dados real,
comparando o resultado deterministico contra um resultado estocéstico, evidenciando o

impacto de atribuir incerteza no modelo geolégico.

Capitulo 5: apresenta as conclusoes obtidas sobre o estudo e a recomendacao de

trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

Dificilmente, um depédsito mineral serd estimado e/ou simulado de forma homogénea.
Sao intmeros os processos geoldgicos que criam um novo depédsito, fazendo com que a area
que serd modelada contenha diferentes tipos de rochas com distintas propriedades fisicas
e quimicas. Para solucionar este problema, os geomodeladores separam o deposito que
serd modelado em dominios geoldgicos distintos para que o resultado da modelagem feita
seja o mais proximo da realidade, honrando a geologia do local. Modelar estes dominios é
sempre um desafio, visto que modelos deterministicos demandam muito tempo e trabalho
do geomodelador e nao acessam nenhum tipo de incerteza e modelar implicitamente
com uma técnica estocastica demanda um esfor¢co computacional que muitas vezes acaba
inviabilizando a modelagem. Sabendo que a incerteza do modelo estd no contato entre as
litologias, o mais sensato a se fazer é definir os dominios geoldgicos de forma deterministica
e utilizar a simulacdo geoestatistica na zona de contato, para mensurar a incerteza do

modelo.

2.1 Variaveis regionalizadas e estacionaridade

A geoestatistica estuda as chamadas variaveis regionalizadas, pode se dizer que
qualquer variavel que além de apresentar um carater aleatorio, e apresentar também um
cardter estrutural pode ser chamada de varidvel regionalizada. E aleatério no sentido que
cada medicao pode variar entre si, mas em geologia essas variaveis nao sao completamente
independentes de sua posicao geografica, assim proximo de um valor elevado é provavel que
se encontre outro valor elevado e em lugares proximos de valores mais baixos é provavel
que se encontre também valores mais baixos, ou seja, essas amostras estao correlacionadas
e condicionados por fatores estruturais. Nas variaveis regionalizadas deve existir certa
continuidade espacial, o que permite que os dados obtidos por amostragem de certos pontos
possam ser usados para parametrizar a estimativa de pontos onde o valor da variavel seja

desconhecida.

Uma variavel aleatoria é aquela que recebe certo niimero de valores, de acordo com
certa distribuicao de probabilidades (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978). O teor de um
elemento num ponto x; do depdsito pode se considerado como uma realiza¢ao particular de
uma varidvel aleatéria Z(xq), definida no ponto x;. Segundo Journel e Huijbregts (1978),
denomina-se fungao aleatéria Z(z) o conjunto de teores Z(x) para todos os pontos = dentro
de um depésito (isto é, variavel regionalizada Z(x)). A interpretagao probabilistica de uma
variavel regionalizada, como realizagdo particular de uma certa fungao aleatéria Z(z), terd

significado operacional quando for possivel inferir toda ou parte da lei de probabilidades
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que define essa fungao aleatéria na sua totalidade (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).

As variaveis regionalizadas podem ser divididas em trés categorias:

e Estaciondrias: quando sao totalmente invariantes por translacao, pode-se dizer que

se trata de um fenomeno que se repete por toda area de estudo.

e Estacionario de segunda ordem: quando a média e a covariancia sao invariantes por

translagao, ou seja, para uma funcao deste tipo existem a varidncia e a covariancia.

e Intrinsecas: quando a média e a covariancia dos crescimentos sdao invariantes por

translacgao.

Para utilizar-se as técnicas geoestatistica tanto para estimativa quanto para si-
mulagao, é necessario definir quantos dominios estacionarios serao utilizados escolhendo
uma funcao aleatéria estacionaria (SRF) para cada dominio. Uma SRF é a representacao
probabilistica de uma propriedade petrofisica com esperanga matematica e covariancia
constantes independe da localizagdo (MCLENNAN;, 2007).

De acordo com McLennan (2007), escolher o nimero de dominios geoldgicos para
aplicacao de SRFs separadas é necessario para que os modelos numéricos gerados sejam
consistentes com a geologia. Considere o dominio D, uma SRF representando uma propri-
edade petrofisica Z dentro de D é uma funcao aleatéria (RF) composta por um conjunto
de variaveis aleatérias (RV) {Z(u) para todo u em D} tal que cada RV Z(u) tem o mesmo
valor esperado de m (média) de primeira ordem e cada par de RV por h(Z(u), Z(u + h))
tem a mesma covariancia de segunda ordem C,(h) apesar da localizagdo u dentro de D.
Assim, dominios geoldgicos distintos resultam em diferentes pressupostos matematicos de

homogeneidade.

A Figura 3 demonstra um exemplo de uma sequéncia sedimentar estratificada, tipica
sequéncia de reservatorios de petroleo. Camadas de areia servem como rochas-reservatorios,
ja camadas de folhelhos sao ditas como rochas selantes, pois elas impedem a passagem de
fluxos que por ali percolam. Propriedades petrofisicas como permeabilidade e porosidade
sao bem distintas entre essas duas camadas, seus resumos estatisticos também diferem
bastante, por isso existe a necessidade de modelar cada camada com uma SRF diferente,

para que o modelo gerado seja mais consistente com a realidade.
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Figura 3 — Representagdo de uma sequéncia sedimentar estratificada.

(Arenito)

Y

(Folhelho)

1000 m

2.2 Modelagem implicita

Um modelo implicito de um soélido é dado por uma func¢do definida em todo o
espaco. Esta funcao é modelada a partir da interpolacao espacial dos dados amostrados, a
superficie do sélido é extraida com a triangulagao dessa funcao. As superficies a serem
modeladas, portanto, nao sdo construidas diretamente, como é feito na modelagem explicita
(COWAN et al., 2003).

De acordo com Calcagno et al. (2006) a modelagem consiste na capacidade de
inferir a representacao da realidade mesmo quando nao ha dados disponiveis. O modelo
gerado pode ser um modelo definitivo ou um modelo inicial que passara por detalhamento

pelo geomodelador.

A maioria dos métodos de modelagem implicita sdo baseados em fungoes implicitas,
estas fungoes serao exploradas a seguir, juntamente com as func¢oes de distancia assinaladas,

que sera objeto de uso nos capitulos seguintes.

2.2.1 Funcoes implicitas

As fungoes implicitas sdo uma alternativa ao formalismo classico f(z) = x. Por
defini¢do as fungoes implicitas possuem miiltiplos argumentos n e eles sao postos no mesmo
lado na equagao na forma ¢(zy,...,x,) = 0. Isso permite definir um contorno em 0 em
n+1 dimensdes em um espago dimensional inferior que n. O contorno determina as regioes
onde o sinal do valor da fun¢ao implicita muda, isto é, negativo para dentro da regiao e
positivo para fora (SILVA, 2015).

Osher e Fedkiw (2003) exemplificam esta metodologia da seguinte maneira: Imagi-
nando um espago unidimensional, dividimos uma linha em trés partes distintas usando os
pontos z = 1 e x = —1. Assim temos trés subdominios de interesse (—oo,—1), (-1,1) e
(1,00), embora o primeiro e o terceiro dominio serem partes desconexas da mesma regiao.

Considera-se 2— = (—1,1) como parte interna do dominio e Q+ = (—oo0, —1) U (1, 00)
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como parte externa do dominio. O limite entre a parte externa e interna do dominio

consiste entre dois pontos 92 = {—1,1} e é chamado de interface.

Em uma representacao de interface explicita, os pontos que pertencem & interface
sao escritos explicitamente. Em outras palavras, uma representacao de interface implicita
define a interface como o isocontorno de alguma funcao, a Figura 4 exemplifica isso, o

isocontorno zero da funcio ¢(z) = 2> — 1 é o conjunto de todos os pontos onde ¢(z) = 0.

Figura 4 — Funcio implicita ¢(x) = 2% — 1 definindo as regides Q— e e a interface 9.

p=x"-1
QF C .' QF
0>0 $>0 B
Externo /W/\ Externo
¢ = 0 ¢ = 0
Interface Interface

Modificado de Osher e Fedkiw (2003)

Na figura acima foi escolhido o isocontorno zero ¢(x) = 0, mas nao hé nada de
especial no isocontorno zero. Por exemplo, o isocontorno ¢(z) = 1 da funco ¢(z) = 22
define a mesma interface 9 = {—1,1}. Para qualquer funcao ¢(7’) e para um isocontorno
arbitrério ¢(7') = a para algum escalar a € R podemos definir ¢(2') = ¢(7’) — a de
modo que ¢(2) = 0 isocontorno de ¢ é idéntico ao ¢(7’) = a isocontorno de ¢ (OSHER;

FEDKIW, 2003).

2.2.2 Funcdes distancias assinaladas

As fungoes distancia assinaladas sdo um subconjunto das fungoes implicitas, esta
metodologia foi proposta por Osher e Fedkiw (2003) e ela é baseada na construcao de uma

funcao a partir da interpolacao das distdncias de dados condicionantes.

Uma funcao distancia assinalada ¢ uma funcao implicita ¢, com |¢(Z)| = d(Z) para
todo Z. Entao, ¢(Z) = d(¥) = 0 para todo T € 02, ¢(¥) = —d(¥) para todo & € Q™ e
(Z) = d(Z) para todo T € Q.

A Figura 5 ilustra a metodologia. Para cada amostra, a distancia entre ela e a

amostra mais préxima de um outro dominio é calculada e assinalada. A interface que
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separa as regides é determinado pelo sinal da estimativa das distancias assinaladas.

Este exemplo é um caso bem simples, nao sendo possivel utilizar no meio geoldgico.
Nos demais capitulos esse assunto voltara a ser discutido e sera apresentado solugdes para

sua adequacao ao mundo da geologia.

Figura 5 — Ilustracao da metodologia de funcdes distancia assinalada.

Valores de
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+5 Isocontorno zero

-10
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negativas
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10 Litologia 1
Distdncias

= H positivas

n

Litologia 2

Modificado de Silva (2015)

2.3 Simulac3o geoestatistica e analises de incertezas

A incerteza é um atributo presente em qualquer estudo geoldgico. Em qualquer
empreendimento essa incerteza consiste em um elemento essencial, pois as decisoes, estraté-
gias de producao e a confiabilidade dos resultados sao afetadas pelas incertezas associadas.
Nesse sentido, identificar essas incertezas é o grande objetivo na fase inicial de um projeto,
tendo em vista sua viabilidade e os riscos inerentes. A utilizagdo de métodos geoestatisticos
permite quantificar este espaco de incerteza, que pode estar associado a um teor ou a um
dominio geoldgico. Apds a quantificacdo da variabilidade do atributo geoldgico podem-se
utilizar métodos para inferir valores ndo amostrados, aumentando a escala de informagoes

e dando maior confiabilidade ao projeto.

Assim, segundo Soares (2006) pode-se dizer que a incerteza consiste na probabilidade
de um valor de um determinado ponto exceder ou ser menor que um dado valor de corte,
ou da probabilidade de um valor local, estar contido entre os dois quartis. A incerteza
definida acima se refere a incerteza local ou probabilidade individual de um ponto. Porém,
a incerteza de interesse na geoestatistica, consiste na incerteza espacial, aquela em que
um conjunto de pontos excede simultaneamente, um dado valor limite. Para avaliar uma
incerteza espacial, sao usados modelos geoestatisticos de simulagao, que geram, através

dos dados amostrais, conjuntos de imagens equiprovaveis do fendémeno espacial.
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A utilizagdo de modelos geoestatisticos deterministicos aplicados no estudo geolégico
¢ largamente implementado na area da mineracao desde 1980, quando o algoritmo de
krigagem ordinéria tornou-se popular na elaboracao de mapas de variabilidade espacial e
de estimativa. Porém, a krigagem ordinaria nao é recomendada por alguns autores devido
principalmente pela sua caracteristica de suavizacao das estimativas, superestimando os
baixos valores e subestimando os altos (DEUTSCH; JOURNEL, 1998). Assim, a utilizacdo
da variancia amostral como medida para a caracterizacao das incertezas no processo
de estimativa torna-se inadequada, uma vez que ela somente depende da geometria da
posigdao dos pontos amostrais e ndo pode ser usada como medida de precisdo (WEBSTER;
OLIVER, 2001).

Quando os resultados obtidos com as ferramentas geoestatisticas sao submetidos
a funcoes de transferéncia, possivelmente nao lineares, deve-se optar pela utilizacao da
simulacao estocastica (OLIVEIRA, 1998). A utilizagdo da simulagao geoestatistica na
construcao de mapas, ao contrario de algoritmos de interpolagao que provocam suavizacao,

reproduzem as caracteristicas globais, a continuidade espacial e as estatisticas da amostra
(DEUTSCH; JOURNEL, 1998).

Segundo Chambers, Yarus e Hird (2000) existem varias razoes para executar uma
simulagao estocéstica, sendo as mais importantes: (1) captura da heterogeneidade; (2)
simulagao das facies ou propriedades das rochas ou ambos; (3) honrar e integrar informagoes

complexas e (4) qualificar as incertezas.

Neste capitulo, os métodos de simulacdo sequencial gaussiana, simulagao dos

indicadores e simulacao por bandas rotativas serao investigados e descritos.

2.3.1 Simulac3do sequencial

A simulag@o estocéastica sequencial é uma técnica designada para respeitar os
dados medidos, reproduzir o histograma dos dados, respeitar o modelo espacial, ser
consistente com os dados secundarios e acessar as incertezas no modelo. Os métodos de
simulacao sequencial geram, por meio de uma fun¢ao randémica, varios cenarios diferentes

e equiprovaveis da mesma area de estudo.

Os métodos de simulagdo condicional sequencial sao baseados na decomposigao
da fungao de probabilidade acumulativa multivariada, f(uq,...,u,; 21, ..., 2,), da fungéo

randomica Z(u), em um produto distribui¢oes condicionais univariadas (ISAAKS, 1990).

f(ul, ey UNS Zl; ceey ZN = f(’U,l, ZI)
[ (ug, Z5|Z (1) = Z4) 2.1)
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Onde:

e N = numero de localizacoes do deposito;
e z; = valor na localizagao u; {j =1,..., N — 1};

e u; = localizagao do valor zj;

j = localizacdo do modelo a ser simulado (7 = 1,..., N).

Quando se vai simular em um local u, é construido uma distribuicdo acumulada
para valores da variavel em estudo, essa distribuicdo é construida e condicionada aos
valores dos dados originais. Entao é sorteado um valor dessa distribuicao, que corresponde
ao valor simulado para esse primeiro local u. No préoximo lugar a ser simulado é construida
novamente uma distribui¢ao acumulada, s6 que agora ela ¢ condicionada aos dados originais
e o valor simulado anteriormente, sorteia-se novamente um valor dessa distribuicao que
sera o valor deste segundo local (KOPPE, 2009). Faz-se isso para todos lugares até que o

grid seja preenchido por completo.

2.3.2  Simulacdo sequencial Gaussiana

A simulagao sequencial Gaussiana (SSG) é uma técnica bastante usual de simulagao
sequencial, para variaveis continuas. Consiste em um método para se gerar realizagoes

parciais utilizando fungdes aleatérias normais multivariadas (OLEA, 2012)

A SSG é uma extensao do algoritmo de simulagao sequencial baseado em um
modelo de funcao aleatoria com distribuicao multivariada Gaussiana. O objetivo é a
reproducao dessas propriedades de distribuicao, da populacao amostral nas estimativas,
por meio do uso sequencial de distribui¢oes condicionais, que seriam fungoes que descrevem
completamente a distribuicao de probabilidade para uma determinada variavel aleatéria
(CAERS, 2000).

E dito Gaussiana, devido ser necessario transformar os dados amostrais para um
espago Gaussiano normal. Na maioria dos casos, os dados que estao sendo trabalhados
nao seguem uma distribuicdo normal, entao é necessario transforma-los antes de utilizar a
simulacao sequencial Gaussiana. A Figura 6 demonstra o esquema utilizado para transfor-
mar os dados em um espago normal. Cada valor dos dados originais corresponde a um
valor no espacgo normal, apds esses dados serem simulados, eles devem voltar para o espaco

de origem.
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Figura 6 — Transformacao dos dados para utilizacdo da SSG.
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Modificado de Goovaerts (1997)

A simulacao sequencial gaussiana é caracterizada por construir as realizacoes

buscando reproduzir a média, varidncia e covariancia, respectivamente, na forma:

E{Y(u)}=m=0
Var{Y(u)} =c*=1
E{Y (u1)Y (ug)} — m? = Cov(ug, uy)

(2.2)

Segundo Oliveira (1998), no algoritmo da SSG, cada varidvel é simulada sequenci-
almente de acordo com a sua funcao de distribuicao acumulada condicional Gaussiana,
caracterizada através de um sistema de krigagem. A cada etapa, os dados condicionantes
sao todos os valores originais somados a todos os valores previamente simulados que se

encontram dentro de uma vizinhanca da posi¢ao a ser simulada.

A medida que o algoritmo progride, se faz necessario o uso de sistemas de krigagem
cada vez maiores para o calculo das probabilidades, devido ao aumento de dados condicio-
nantes. Desta maneira ao invés de se fazer uso de vizinhanca tnica, adota-se o método de

vizinhanga mével para os célculos de funcao de distribuigdo acumulada condicional (cedf).

A vizinhanca deveria ser tao grande quanto o alcance do variograma para possibilitar
a reproducao dos mesmos. Por vezes, o uso de vizinhanga muito grande torna-se impossivel.
Entao, quando realmente é necessaria a reproducao de amplitudes praticas muito grandes

em relacao ao espacamento do grid, deve-se utilizar a alternativa da abordagem multigrid

(TRAN, 1994)
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Segundo Oliveira (1998) as maiores vantagens do método SSG, consiste no fato
de serem aplicavel a qualquer fungao covariancia, algoritmos de facil condicionamento e

anisotropias manuseadas automaticamente.

Assim como qualquer técnica o método também tem suas desvantagens. Como é
utilizada para eliminar o efeito de suavizacao, sua desvantagem consiste na geracao de

uma quantidade maior de erros dos que o da krigagem.

2.3.3 Simulac3o sequencial dos indicadores

Simulacdo sequencial dos indicadores é a técnica de simulacdo nao Gaussiana
mais amplamente usada. Diferente da simulagao sequencial Gaussiana, a abordagem dos
indicadores permite explicar os padroes de cada classe especifica de valores, medindo sua

continuidade espacial através de diferentes modelos de variogramas (GOOVAERTS, 1997).

De acordo com Goovaerts (1997), a simulagdo sequencial dos indicadores ¢é feita da

seguinte forma:

e Discretizar o intervalo de variagao de z em (K + 1) classes usando k limiares z;. Em
seguida, transformar cada dado z(u,) em um vetor de dados de indicadores, definida
CoOmo:

, 1, se z(uq) < 2
i(u; z) = k=1,.,K (2.3)

0, se caso contrario
e Definir um caminho aleatério visitando cada n6 do grid apenas uma vez.
e Em cada né w:

i Determinar os valores de K cedf [F(u'; z|(n))]* usando qualquer algoritmo de
krigagem dos indicadores. Os dados condicionantes sdo os indicadores dos dados

originais e também dos valores previamente simulados;

ii Necessario correcoes para qualquer problema de relacao de ordem. Entao é
construida um modelo cedf completo F'(u';z|(n)),Vz, usando algoritmos de

extrapolagao e interpolacao;
iii E retirado um valor simulado z(")(u) dessa ccdf;
iv. Adiciona-se o valor simulado ao banco de dados;

v Prossegue-se para os préoximo né por um caminho aleatério, repetindo os passos
1-4.

O processo ¢é feito novamente com um caminho aleatério diferente, assim gerando

uma nova simulagao.
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Simulacao sequencial dos indicadores garantem a reproducao apenas as proporg¢oes
das K classes e seus variogramas correspondentes, mas nao garantem a reproducao do
variograma e da cdf da varidvel. A reproducao das estatisticas da variavel simulada
depende de varios fatores, como: niimero de amostras disponiveis, método de interpolacao
e extrapolacao usado na construgao da ccdf, nimero de limiares usado. Quanto menor
o numero de limiares maior serda o impacto da extrapolacao e interpolagao das ccdfs na
simulagao, fazendo com que a reproducao da cdf seja cada vez mais dificil. A interpolacao
e extrapolacao das ccdfs sao feitas independentes uma das outras, assim sempre que o

numero de limiares for pequeno, as realiza¢des se mostrarao ruidosas, resultando um mal

resultado (GOOVAERTS, 1997).

2.3.4 Simulac3do por bandas rotativas

A simulagao por bandas rotativas, mais conhecida como Turning Bands (MATHE-
RON, 1973; LANTUEJOUL, 2013) é uma técnica da familia dos métodos espectrais que
transforma o problema de simulacao de uma funcao aleatéria Gaussiana em um problema
de variaveis aleatérias independentes. Do mesmo jeito que a simulacao sequencial Gaussi-
ana os dados precisam estar em um espago normal padrao para que possa ser simulada,

entretanto, diferente da SSG, o T'urning Bands nao realiza simulagdes sequenciais.

O principio da simulagao por bandas rotativas é simplificar o problema de simular em
R? dimensdes (onde geralmente d = 2 ou 3) para um problema em R, permitindo realizar
simulacoes multidimensionais ao custo computacional de simula¢des unidimensionais

(EMERY; LANTUEJOUL, 2006).

A Figura 7 demonstra o funcionamento desta metodologia. Considere uma linha
Dy em um espago tridimensional R? e uma fungao aleatéria (RF) unidimensional Y (z4;)
definida na linha D;. Essa RF sera estacionaria de segunda ordem com esperanca ma-
tematica zero, E{Y (zp1)} = 0 e terd uma covariancia unidimensional CY)(hp,). Sendo
rp1 a projecao de qualquer ponto z na linha D, e considerando uma RF' tridimensional
definida por: Z;(z) = Y (Xp1),Vz € R* (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978). Essa RF
Zy(z) possui estacionaridade de segunda ordem, com esperanga matemética igual a zero e

uma covariancia tridimensional igual a:

Onde hp; € a projegao do vetor h na linha D;.

Para produzir a realizagdo z1(x), o valor z(zp;) simulado no ponto zp;, na linha
D,, é dado a todos os pontos dentro da banda centrada no plano {xp; = constante}

perpendicular a Dy no ponto zp1, sendo que a largura da banda ¢ definida pela equidistancia
entre os valores simulados na linha D; (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).
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Figura 7 — Principio da simulacao por bandas rotativas.

Modificado de Journel e Huijbregts (1978)

Considerando N linhas Dy, Ds, ..., Dy correspondendo as dire¢oes dos vetores uni-
tarios ki, ks, ..., ky distribuido de forma unitaria sobre uma esfera unitaria. Em cada linha
D; a realizagdo y(zD1) da RF Y (zp1) é gerada isomorficamente para Y (zD;), as N
RF's {Y(zp1),i = 1 para N} sendo independentes. Assim uma realiza¢ao tridimensional
zi(x) = y(xp1),Vr € R? corresponderd a cada realizagdo unidimensional y(zp;) (JOUR-
NEL; HUIJBREGTS, 1978). O valor dado a cada ponto x serd a soma das N contribuigdes
das N linhas:

zi(x (2.5)

%\H
Mz

=1

Para utilizar a simulacao por bandas rotativas, o usuario deve escolher o niimero de
linhas N que serd utilizado. Para casos em duas dimensoes (d = 2), Mantoglou e Wilson
(1982) sugere o uso de 4 a 16 linhas, Chiles (1977) recomenda o uso de 180 linhas, ja
Gneiting (1999) sugere que 64 linhas ¢é o suficiente. Em trés dimensoes (d = 3) um nimero
de 1000 linhas é suficiente, confirmado pela experiéncia de varios autores (TOMPSON;
ABABOU; GELHAR, 1989; FREULON; FOUQUET, 1991; LANTUEJOUL, 2013).
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3 Modelagem geoldgica implicita com simu-

lacao de funcoes distancia assinaladas

Neste capitulo, serd apresentado o algoritmo de fungoes distancia assinalada para
multiplos dominios, ilustrando suas principais vantagens e desvantagens. Serd apresentado
também uma metodologia para definir zonas de incertezas (contatos geoldgicos) para

multiplos dominios.

3.1 Funcoes distancia assinalada: o algoritmo

Para cada amostra, uma distdncia anisotrépica (propriedade que pode variar
conforme a dire¢ao) entre ela e a amostra mais préxima pertencente a um dominio
diferente é calculada e assinalada. Os valores negativos representam que a amostra se
encontra no interior do dominio, e os valores positivos indicam que a amostra se encontra

fora do dominio. A interface que separa as regides no espaco é determinada pelo sinal dos
valores estimados (SILVA, 2015).

Inicialmente, um conjunto de dados z(u,),« = 1,...,n é codificado em indicadores
binarios para determinar se as amostras pertencem ao interior ou exterior do dominio
(Equagao 3.1).

, 1, se z(u,) pertence ao dominio
() = (3.)

0, se z(u,) caso contrario

Em seguida, os valores de distancia assinaladas sao calculadas para cada amostra de
acordo com a Equacao 3.2. Se a amostra estiver dentro do dominio, a distancia é definida

como negativa, caso contrario, a distancia é positiva.

- H Ua — Up ||> s€ i (Uq) =

d(ug) = (3.2)

1
+ || ua — ug ||, sei(uy) =0

A funcao distancia assinalada é entao interpolada para todos os pontos de interesse.
Silva e Deutsch (2012a), Deutsch e Wilde (2013), Silva (2015) recomendam a krigagem
global, pois, ela retém todas as amostras na hora da interpolagao, evitando assim a
criacao de artefatos. Entretanto, ao utilizar um grande nimero de amostras faz com que

o tempo computacional seja muito elevado, inviabilizando em muitos casos o uso desta
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técnica. Nesta dissertagao a krigagem ordinaria (Equagao 3.3) foi utilizado com um ntimero

suficientemente grande de amostras para garantir que nao haja artefatos.

d*(u) = z: )\SK(u)d(ua) (3.3)

Onde:

e d*(u) = distancia estimada para cada local ndo amostrado;
o \9%(y) = pesos de krigagem ordindria;

e d(us) = valor da funcao distdncia assinalada calculada para cada amostra.

Por fim, os dominios sao classificados nos lugares nao amostrados, de acordo com a
Equacao 3.4. Se a estimativa for negativa, o local sera classificado como dentro do dominio,

caso contrario, sera classificado como fora do dominio.

() = 1, sed*(u) <0 (3.4)

0, caso contrario

A Figura 8 demonstra um exemplo em um caso 2-D, com apenas duas litologias.
Em A, temos as amostras representando dois dominios diferentes (azul e vermelho). Em
B, a distancia de cada amostra até seu dominio oposto foi calculado de acordo com a
Equacao 3.2. Em C, foi feita a interpolacao em todos lugares nao amostrados por krigagem
ordinaria, o sinal da estimativa define o dominio, negativo para o dominio vermelho e

positivo para o dominio azul. Em D, o modelo gerado definindo os dois dominios.
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Figura 8 — Etapas da modelagem implicita com fungoes distdncia assinaladas.

A) [ Pertence 2o dominio B)
Il Véopertence zo dominio
. . e e e e e oo B e e e e e e e e e

D) B Pertence so dominio

[l Véo pertence ao dominio

3.2 Funcoes distancia assinaladas para multiplos dominios

Muitas vezes, a modelagem geoldgica é feita em uma area onde existem diversos
dominios geoldgicos distintos, sendo necessario modelar todos eles. Silva e Deutsch (2012a)

propuseram a seguinte metodologia para lidar com esse problema.

Supondo, que se tenha K multiplos dominios em um deposito mineral. Para todos os
pontos amostrais z(u,),« = 1,...,n, um vetor de indicadores de K elementos é codificado

de acordo com a Equacao 3.5.

. 1, se z(uy) =k
ik(Ua) = k=1,.,K (3.5)

0, se z(u,) caso contrario

Assim, o k — elemento do vetor é 1, e os demais K — 1 elementos sao codificados

como 0.

A funcao distancia é calculada individualmente para cada k elemento do vetor, de
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acordo com a Equacao 3.6.

- “ Ua — Up ||v se ig(ta) =

dyo(ug) = k=1,..,K (3.6)

1
+ || ua — ug ||, seir(uq) =0

A interpolagao é feita individualmente para cada elemento k.Krigagem ordindria é

feita k vezes:

di(u) = Xn; MK (W dp(ug) k=1,..,K (3.7)

a=1

Quando os variogramas forem muito similares, é possivel utilizar apenas um para

todas as litologias. Entao a litologia é definida pela seguinte equagao:

i*(u) = k' de modo que d}, = min{dj(uv)}1, (3.8)

A distancia estimada proporciona uma medida de proximidade ao dominio oposto
mais préximo. Assim, o minimo valor estimado pode ser considerado o de maior probabili-

dade de ser aquele dominio no lugar nao amostrado.

3.3 Medidas de incerteza através da distancia entre as amostras

A modelagem implicita baseada na distancia entre as amostras nao proporciona
nenhuma forma de medir incerteza de modo direto. Entretanto, como ja dito anteriormente,
essa distancia carrega consigo informacgoes relevantes que podem ser exploradas para se

ter acesso a uma medida de incerteza heuristica.

McLennan e Deutsch (2006) propuseram uma metodologia para medir incerteza
de volumes geoldgicos criados a partir de fungoes volume através da técnica de bootstrap
sampling. Wilde e Deutsch (2011a) propuseram um medida de incerteza que se baseia em
calibrar uma largura de banda de incerteza na zona de transi¢do de um dominio para outro,
a partir de dois pardmetros C' e 5. O primeiro controla a espessura da largura da banda
e a segunda a posicao e a distribuicao da tonelagem dentro da largura da banda. Esta
metodologia esta exaustivamente explicado na dissertagao de mestrado do (MUNROE,
2012).

Outra forma de medir incerteza é gerando varias realizagoes, utilizando simulacao
nas zonas de contatos geologicos. Caceres et al. (2011) e Wilde e Deutsch (2011b) utilizaram

a simulacao das fungoes distancia assinaladas para medir a incerteza nas zonas de contatos.
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3.3.1 Medida de incerteza heuristica

Uma metodologia muito utilizada para classificacao de multiplas classes é o softmax
transformation (MCCULLAGH; NELDER, 1989). A ideia é transformar as distancias
estimadas em resultados que podem ser interpretadas como probabilidades. Os valores

transformados variam entre 0 e 1 e sua soma deve ser igual a 1.

()
(& ol
P(i(u) = k) = v w (3.9)
Zgzl e 7

Onde:

e P(i(u) = k) = probabilidade de um local u pertencer a categoria k;
e di(u) = distancia estimada para a categoria k;

e v = parametro que regula a inter-relagdo entre as probabilidades das K diferentes

categorias.

A Figura 9 exemplifica a aplicacao do Softmazx Transformation. Na parte superior
esquerda, as amostras estao codificadas em cinco cores diferentes, na parte da direita,
o modelo geolégico é criado com base nas menores distancias estimadas. O ponto A
representa o local onde a transformacao das distancias esta sendo mostrada. Os graficos
abaixo demonstram a transformacao das distdncias em probabilidade. Quanto maior a
distancia, menor a probabilidade de uma determinada litologia pertencer aquela regiao.
Na parte inferior, os cinco mapas apresentam a probabilidade associada a cada dominio

apés a transformacao das distancias.
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Figura 9 — Exemplificacdo da transformacao das distancias em probabilidade.
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3.3.2 Medida de incerteza estocastica

A primeira etapa é listar as menores distancias estimadas entre todas as k categorias

para cada bloco do modelo, de acordo com a Equacao 3.10.

Dyrin = {min{d;(wy)}, ..., min{d} (u,) }2_,} (3.10)

Entao, em cada bloco, o coeficiente U é calculado pela Equacao 3.11.

~ max{Dyn} — man{d;(u) e,

U<U) N max{DMIN} — mZTL{DM[N} (311)

Onde:

e max{Dyy} = valor maximo dentre a lista de menores valores;
o min{Dyrn} = valor minimo dentre a lista de menores valores;

o min{d;(u)}X , = menor distancia assinalada para o né de grid u.

Isso faz com que os valores de U, fiquem em um intervalo entre 0 e 1. Um cutoff
no coeficiente U determina a extensao da zona de contato (buffer zone). Quanto mais
préximo de 1, mais fina serd a zona de contato e maior serd a incerteza dos blocos. As
distancias assinaladas fornecem uma medida de proximidade ao dominio oposto mais
proximo, sabendo disso, o coeficiente U reflete a incerteza quanto a localiza¢ao do contato

geologico.

As distancias assinaladas que se encontram dentro da buffer zone sao entao simula-

das, obtendo varios cendarios diferentes para a zona de contato entre as litologias.

A Figura 10 demonstra como é feito a definicdo da zona de incerteza. Em A temos
o modelo geolégico gerado de forma deterministica. Em B, o modelo com valores de U,
definidos pela Equagao 3.11, evidenciando os altos valores (cores quentes) na transi¢ao
entre os dominios geoldgicos. Em C, foi aplicado um cutoff em 0,6, gerando uma zona de
contato (zona de maior incerteza). E por fim em D, temos vérias realizacoes geradas a

partir da simulacoes das distancias assinaladas dentro da zona de contato.
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Figura 10 — Determinagao da zona de incerteza.
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3.4 O Plug-in. DFMOD

A metodologia proposta foi operacionalizada no software SGeMS, que é um software
de codigo aberto para modelagem que envolvam variaveis espacialmente relacionadas. Ele
utiliza a base de bibliotecas GSTL e pode ser utilizada com algoritmos préprios. A

Figura 11 demonstra a interface do plugin DFMOD. O algoritimo pode ser encontrado em:

<https://github.com/LPM-UFRGS/dfmod>.


https://github.com/LPM-UFRGS/dfmod
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Figura 11 — Interface do plugin DFMOD.

&l AR2GEMS
File  Objects Properties Regions Distributions

Algorithms B X

Algorithm Description
Utilities
LPM-UFRGS
Simulation
LPM-LVA_S...
Estimation
LPM-UFRGS...
LPM-Utilities
v DFMod

interpol... interpolator

signed_... signed_distances

3.4.1 Signed Distances

A Figura 12 mostra a interface do plugin Signed Distances.
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Figura 12 — Interface do plugin Signed Distances.
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(i) Chose rock property: dados amostrais da litologia que serd modelada;

(ii) Anisotropic Search: dngulos de rotagdes e razdes anisotropicas para o célculo das

distancias entre as amostras.

Algoritmo 1: Signed distances
Input: Banco de dados categorico, angulos de rotagao e razoes de anisotropia
Output: Propriedades signed distances
Cria a matriz de rotacao - dilata¢ao/compressao;
Transforma os dados originais z,y, z em z”, 3", 2" com a matriz criada;
Codifica as amostras, para cada dominio k, em iy(u,);
for litologias do
for amostras do
Calcula a distancia entre cada amostra e todas as demais que pertencem a
um dominio oposto;
Retém a distancia minima para cada amostra em uma lista;
Assinala de acordo com o indicador
9 end
10 Cria uma propriedade para cada litologia, referente a lista de menores distancias
criada em cada amostra (signed distances)

[= I B N

®

11 end
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3.4.2 Interpolator

A Figura 13 mostra a interface do plugin interpolator.

Figura 13 — Interface do plugin interpolator.
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(i) Chose rock property: dados amostrais da litologia que serd modelada;

(ii) Choose the grid to interpolate: grid que seré feita a interpolagao das distancias;

(iii) Choose signed distances properties: distancias calculadas para cada litologia;

(iv) Conditioning data: nimero méximo e minimo de amostras utilizadas na krigagem

ordinaria;

(v) Search strategy: estratégia de busca para interpolagao;

(vi) Enter signed distances variograms: variogramas das distancias assinaladas;

(vii) Softmaz transformation: transformacao das distdncias em mapas de probabilidade;

(viii) Servo system: habilita a opgao servo system;
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(ix) Select target proportions: histograma alvo para o servo system;
(x) U Coefficient: criagdo do modelo u-cof;
(xi) Simulation: habilita a simulagdo via Turning Bands;
(xii) Nb of realzations: nimero de realizagoes que sera simulado;
(xiii) Nb of lines for simulation: nimero de linhas usado na simulagao;
(xiv) Max conditioning hard data: nimero de amostras condicionantes;
(xv) Number of processors: nimero de processadores utilizados;
(xvi) Simulation seed: valor da semente aleatéria.

Este capitulo se propos a explicar detalhadamente a metologia utilizada nesta

dissertacao.

No proximo capitulo essa metodologia serd utilizada em um banco de dados real de
ouro com alta complexidade geolédgica, evidenciando os principais aspectos da metodologia

proposta.
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Algoritmo 2: Interpolator

Input: Banco de dados categérico, propriedades signed distances, estratégia de
krigagem, modelos variograficos, parametros, estratégia de simulagao,
numero de realizacoes, nimero de linhas, caminho aleatério, nimero de
processadores

Output: Geologic Model, Probability maps, U-cof, Geologic__Sim__Model

1 for cada propriedade signed distances do

[

© 000 N o ok @

10
11

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

25
26
27
28
29
30

Chama a krigagem ordindria no SGeMS com os parametros imputados pelo
usuario e interpola as distancias calculadas para cada né do grid informado;
end
for cada no do grid do
‘ Carimba no né a categoria referente a menor distancia estimada

end
Cria a propriedade Geologic _Model, baseada na menor distancia interpolada;
if opcao softmax transformation marcada then
for cada propriedade interpolada do

for cada no do grid do

Tranforma cada distancia interpolada em probabilidade daquele né

pertencer a uma das litologias
end

Cria uma propriedade Probability para cada litologia

end
end
f opcao U coefficient marcada then
for cada no do grid do
‘ Carimba cada né do grid com a menor distancia estimada;
end
Cria a propriedade u-cof
end
f opcao Simulation marcada then
for cada propriedade signed distances do

-

o

no6 do grid informado;
end

for cada no do grid do
‘ Carimba no né a categoria referente a menor distancia simulada
end

end

Chama a simulagao Turning Bands no SGeMS com os parametros imputados
pelo usudrio e realiza n realizagoes com as distancias calculadas para cada

Cria n propriedades Geologic_Sim__Model, baseada na menor distancia simulada
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4 Resultados e discussoes

A metodologia proposta no Capitulo 3 é aplicado a um banco de dados de uma
jazida de ouro. A sua localizacdo serd preservada, com intuito de manter o sigilo e a

segurancga das informacdes da empresa que o forneceu.

O banco de dados possui 31198 amostras, proveniente de 232 furos de sondagem. O
depdsito cobre uma drea de 1,2 km? com profundidades chegando a 510 metros. A Figura 14
mostra a disposi¢do das amostras. Elas estao codificadas em 5 litologias diferentes, suas

proporc¢oes podem ser observadas na Figura 15.

Figura 14 — Disposigao das amostras em planta (A) e em perfil vertical (B).

vvvvv

s w14 1w a1

M Litologia 1
I Litologia 2
North up [ Litologia 3
Up Fast IEas_Noﬂn [ Litologia 4
M Litologia 5

778,
sitee s 000 2603 siee ade 2301 0w 21200 adn
Scale 1: 444942 Scake 11396451

Figura 15 — Histograma das amostras.
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4.1 Calculo das distancias

A Figura 16 mostra as distancias assinaladas calculadas para cada uma das litologias.
E possivel notar a transicao de baixos valores (cores frias) para altos valores (cores quentes).
A distancia é negativa quando a amostra pertence aquela litologia que esta sendo modelada

e positiva quando pertence a um dominio diferente.

Figura 16 — Distancias assinaladas calculadas para cada uma das litologias.
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4.2. Andlise variogrdfica das distincias assinaladas

4.2 Analise variografica das distancias assinaladas

A Figura 17 mostra os variogramas ominidirecionais para cada uma das distancias
assinaladas, nenhuma direcao de maior continuidade foi encontrada. Foi utilizado uma
separagao de lags de 30m, com ntmero de lags igual a 20, uma tolerancia de lag de 15m

e uma largura de banda de 15 metros. Os modelos variograficos estdao apresentados nas

equacgoes de 4.1 a 4.5.

Figura 17 — Variogramas ominidirecionais das distancias assinaladas.
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h

(h) = 820 + 7380 SS L (4.2)

YsD2 = gau 670m :
(h) = 800 + 8000gauss _h (4.3)

YsD3 = g 520m .
(h) = 1010 + 10100 f (4.4)

= auss | —— .

YsSDa g 650m

vsps(h) = 1430 4+ 12870gauss < (4.5)

590m>

Os variogramas nao apresentam estacionaridade, ou seja, a variancia aumenta
conforme a distancia aumenta. Para modelar esse tipo de variograma, é necessério fixar
um limite para o sill, neste caso considerou-se o a variancia a priori dos dados como limite.
Os variogramas também nao apresentam efeito pepita devido ao seu comportamento
extremamente continuo, assim é necessario entao impor um efeito pepita de forma arbitraria,

neste caso o efeito pepita considerado foi de 10% do sill.

4.3 Interpolacdo das distancias assinaladas

As distancias foram interpoladas por krigagem ordinaria para todos os nés do grid,
um total de 299423 blocos foram estimados. As propriedades do grid estao apresentadas
na Tabela 1.

Tabela 1 — Propriedades do grid.

Nimero de blocos Dimensao dos blocos (m)
Num. X Num.Y Num.Z Dim.X Dim.Y Dim.Z
91 7 70 15 15 10

A estratégia de krigagem utilizada pode ser vista na Tabela 2. Um raio de busca
alto e um alto nimero de amostras foi utilizado para garantir que nao haja presenca de

artefatos nos modelos.

Tabela 2 — Parametros de krigagem ordinaria.

Vizinhanca de busca (m) Ntimero de amostras
Raio (X) Raio (Y) Raio (Z) Min. amostras Max. amostras
Litologias (1-5) 1000 1000 1000 4 100




4.3. Interpolagdo das distancias assinaladas

A Figura 18 mostra os dominios modelados implicitamente a partir da interpolacao
das distancias assinaladas. A transicdo de uma litologia para outra se apresenta de maneira

suave e continua, o modelo também nao apresenta fei¢oes irrealistas, evidenciando que a

modelagem foi feita de forma coerente com a geologia.

Figura 18 — Modelo geologico gerado a partir das distancias assinaladas.
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A Figura 19 mostra algumas segoes verticais no eixo X, juntamente com as amostras,

evidenciando que os dados foram honrados durante a modelagem implicita.

Figura 19 — Secoes verticais no eixo X, evidenciando que os dados amostrais foram honrados
durante a modelagem.
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Foram gerados mapas de probabilidades heuristicas para cada uma das 5 litologias,
a partir da interpolacao das distancias assinaladas. Uma se¢do vertical no eixo X dos

mapas pode ser observada na Figura 20.

Figura 20 — Mapas de probabilidade das 5 litologias modeladas.
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4.4  Criacao da zona de incerteza

Para determinar o tamanho da zona de incerteza, foi gerado um modelo com as
menores distancias estimadas estandardizadas para cada n6 do grid, de acordo com a
Equagao 3.11. Como ja dito anteriormente, as distancias entre as amostras carregam

consigo informacoes adicionais sobre a incerteza dos contatos geolégicos.
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Figura 21 — Modelo gerado com as menores distancias estimadas estandardizadas. Eviden-
ciando zonas de maior incerteza (altos valores) e zonas de menor incerteza
(baixos valores).
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Com o modelo das menores distancias estimadas gerado, foi aplicado um cutoff
para que apenas uma porcao do modelo seja considerada a zona de incerteza, ou seja,
os locais onde os valores sao mais altos. O usuario pode escolher este cutoff, maiores
valores delimitam uma zona de incerteza menor e menores valores delimitam um zona de
incerteza maior. Neste estudo de caso, a zona de incerteza foi escolhida a partir do grafico
de probabilidade do modelo (Figura 22). O grafico de probabilidade acumulada demonstra
onde ha uma mudanca estatistica significativa nos dados, neste caso ha uma inflexao na

curva do grafico a partir de 0,8, que foi o cutoff escolhido para este estudo de caso.
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Figura 22 — Grafico de probabilidade do modelo ucof, evidenciando uma mudanca estatis-
tica a partir do quantil 0,8.
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A Figura 23 mostra a zona de incerteza para o cutoff em 0,8. Na parte superior,
a zona de incerteza em sua totalidade, logo abaixo sao apresentados se¢oes transversais.
No canto esquerdo, se¢des do modelo geoldgico, ao centro o modelo ucof é apresentado e
no canto da direita sdo apresentados as se¢des da zonas de incerteza apods a aplicagao do
cutoff.

Figura 23 — Zona de incerteza definida, a partir do cutoff em 0,8.
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4.5 Andlise variografica das distancias assinaladas no espaco Gaus-

siano

Para utilizar a simulacao das distancias assinaladas na zona de incerteza, é preciso
fazer a andlise variografica das distancias com os dados normalizados. A Figura 24 mostra
os variogramas ominidirecionais para cada uma das distancias assinaladas em espago
Gaussiano, quando novamente nenhuma dire¢do de maior continuidade foi encontrada. Foi
utilizado uma separacao de lags de 30m, com nimero de lags igual a 20, uma tolerancia de
lag de 15m e uma largura de banda de 15 metros. Os modelos variograficos das distancias

com os dados normalizados estdao apresentados nas equagoes de 4.6 a 4.10.

Figura 24 — Variogramas ominidirecionais das distancias assinaladas no espago Gaussiano.
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h
Ynscoresp1(h) = 0,01 4+ 0,99gauss (400m> (4.6)
(h) = 0,01 + 0,99 R (4.7)
YN scoreSD2 — Y ) gauss 460m, .
(h) = 0,01 + 0,99 R (4.8)
“YNscoreSD3 — Y, ) gauss 4920m. .
(h) = 0,01 + 0,99 R (4.9)
YN scoreSD4 — Y, ) gauss 420m, .
(h) = 0,01 + 0,99 h (4.10)
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Os variogramas no espago Gaussiano também nao apresentam estacionaridade, nem
efeito pepita. De acordo com a literatura e com diversos testes feitos, o melhor variograma
que se adequa as distancias assinaladas sdo variogramas com estrutura Gaussiana e com

um efeito pepita muito pequeno (cerca de 1% da varidncia dos dados).

4.6 Simulacao das distancias assinaladas

Para utilizar a simulagdo das distancias assinaladas, foi feito um downscale no grid
original, com uma discretizacao de blocos de 5xbx5. As novas propriedades do grid se

encontram na Tabela 3.

Tabela 3 — Propriedades do grid para simulacao.

Ntmero de blocos Dimensao dos blocos (m)
Num. X Num.Y Num.Z Dim.X Dim.Y Dim.Z
455 385 350 3 3 2

A Tabela 4 evidencia a comparacao de volume da parte que sera simulada em
comparacao ao tamanho total do grid. A parte que sera simulada é a zona de incerteza,

ou seja 23,3% do volume total do grid.

Tabela 4 — Proporg¢ao de volume do grid de simulacao.

Nimero de blocos Volume (m?) Volume (%)
Zona de incerteza 8.719.625 156.953.250 23,3
Zona deterministica 28.708.250 516.748.500 76,7
Grid completo 37.427.875 673.701.750 100
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As distancias assinaladas na zona de incerteza foram entao simuladas pelo algoritmo
Turning Bands (MATHERON, 1973; LANTUEJOUL, 2013). Os parametros utilizados

estao apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Parametros utilizados na simulacao.

Parametros

Numero de realizagoes 250

Numero de modelos gerados 50
Numero de linhas 1000

Ntmero de amostras
.. 30
condicionantes

Semente clock
Raio de busca (m) 1000

Angulo de rotacdo da busca (0°) 0,0,0

Como pode ser visto na Tabela 5, foi necessario 250 realizacoes para gerar 50
modelos geoldgicos, pois a distancia assinalada de cada litologia foi simulada 50 vezes. Foi
necessario uma demanda computacional muito grande, utilizou-se um supercomputador
que possui 64 processadores do tipo AMD Opteron(tm) Processor 6376, com 256 GB de

memoria RAM. O tempo de execucgao ficou em aproximadamente 4 horas.

Algumas das realizacdes podem ser vistas na Figura 25. E possivel ver a complexi-
dade geoldgica que o depdsito possui, fazendo com que cada realizacao gerada tenha uma
proporcao diferente de cada litologia. Nota-se uma textura salt and pepper em algumas
realizagoes, isso é um aspecto comum em alguns algoritmos de simulacao. Este efeito é
pronunciando devido ao fato de que a simulagao foi feita em um grid com blocos muito
pequenos, juntamente com a complexidade geoldgica que o depdsito possui, tendo varias
litologias muito proximas uma das outras. Entretanto, como o proposito da simulacao da
zona de incerteza é mensurar a proporc¢ao de cada litologia, medindo assim sua variacao

de volume, essas texturas nao sao preocupantes para este trabalho.
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Figura 25 — Realizacoes geradas pelo algoritmo Turning Bands.
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Ja a figura Figura 26 mostra as litologia simuladas de forma individualizada, é

possivel notar a mudancga na forma das litologias de uma realizagdo para outra, mostrando

que a zona de transi¢cdo entre contatos é uma regiao muito incerta.
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Figura 26 — Visulizacao das realizagoes das litologias separadamente.
Realizagdo #1 Realizagdo #20 Realizagdo #40
Litologia 1
Litologia 2
Litologia 3
Litologia 4
Litologia 5

g

Up East



4.6. Simulagdo das distancias assinaladas 65

A Figura 27 mostra algumas se¢oes transversais das realizagoes em adi¢ao da zona

deterministica. Novamente, a textura de salt and pepper pode ser vista em algumas partes

das realizagoes.

Figura 27 — Seg¢bes transversais. Acima uma se¢ao apenas da zona deterministica, logo
abaixo secoes com a adi¢ao da zona de incerteza.
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4.7 Pobs-processamento e validacdo das realizacGes

As realizacoes foram validadas através da distribuicao das proporcoes de cada
litologia em comparacao a um modelo de referéncia, que neste caso foi o modelo gerado

pelo algoritimo Nearest Neighbour (NN). A Figura 28 mostra essa comparagcao, evidenciando
pequenas flutuagoes nas proporc¢oes de cada realizagao.

Figura 28 — Proporgoes das 50 realizagoes e propor¢ao do modelo de referéncia (NN).
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Os variogramas das realizagoes também foram validados, comparando-as contra os
seus dados originais. Como foram utilizados variogramas ominidirecionais para realizar a

simulagao, a validagdo dos variogramas foi feita na dire¢do de azimute 0°.

A Figura 29 apresenta, em verde, os 50 variogramas da simulacdo, ja em vermelho
¢é apresentado o variograma experimental dos dados originais. Nota-se, que os variogramas

dos dados originais se encontram dentro das flutuagdes geradas pela simulacao, validando
assim os variogramas.
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A Figura 30 mostra a banda da incerteza (diferenca entre o maior e o menor

volume) de cada litologia gerada pela simulagdo na zona de incerteza. Essa variagao de

volume é suficiente para causar um impacto na economia de uma mina, causando diluicao,

perda de minério e estimativas de teores em dominios incorretos.
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Figura 30 — Variacao de volume para cada litologia.
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Ja a Figura 31 mostra a diferenca de volume do modelo como um todo, considerando
duas situagoes. A primeira evidenciando o volume de cada litologia com adi¢do da zona de
incerteza com seu maior valor gerado pela simulacao, e a segunda com a adi¢ao da zona
de incerteza com seu valor minimo. Essa avaliacao da incerteza referente ao volume de

cada litologia permite analisar os cenarios extremos possiveis que o modelo pode conter.
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Figura 31 — Gréficos de incerteza de cada litologia.
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4.8 Discussoes

A modelagem geoldgica implicita através de fungoes distancia assinaladas foi
proposta e obteve resultados satisfatérios. A metodologia se mostrou como uma alternativa
para a modelagem de depdsitos em fases iniciais de projetos, pois é um método objetivo,
que reduz o tempo de trabalho e a subjetividade na hora de modelar, facilmente auditavel
devido a sua reprodutibilidade com a imputacao dos mesmos parametros de entrada, além

de contar com a avaliacao de incerteza gerada pela simulagao das distancias assinaladas.

Um cédigo de computador nunca ird substituir um geomodelador experiente, porém,
pode ser de grande ajuda se usado corretamente. Em seguida, sao apresentados algumas

vantagens e desvantagens da metodologia proposta, com base no estudo de caso realizado.
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Vantagens:

As informagdes geoldgicas sao incorporadas ao modelo pela dire¢bes de maior conti-

nuidade, alcance e efeito pepita dos variogramas;

Transi¢oes suaves entre as litologias sdo garantidas devido a krigagem ordinaria que

suaviza os mapas interpolados;
Réapida atualizacao de dados e geracao de novos modelos;

E possivel determinar zonas de maior incerteza através das distancias entre as
amostras (coeficiente U), fazendo com que o ganho computacional simulando apenas

nessa zona seja expressivo;

Geracao da incerteza associada ao modelo, tanto de modo heuristico a partir dos
mapas de probabilidades, quanto de modo estocastico a partir da simulacao das

distancias assinaladas;

Facil compreensao, sem exigéncia de imputacao de muitos parametros.
Desvantagens:

Interpolacao feita por krigagem ordinaria pode nao reproduzir efeitos de pequena

escala, devido a sua suavizagao;

A qualidade do modelo é proporcional ao nimero de dados disponiveis, sendo

imprescindivel uma boa amostragem:;

A nao estacionaridade tanto dos variogramas em espaco normal, quanto no espago

Gaussiano, faz com que a variografia se torne questionavel e arbitraria;

Requer uma demanda computacional muito grande a medida que a quantidade de
dominios geoldgicos aumenta, ja que é necessario simular cada dominio individual-

mente;

A simulacao das distancias assinaladas é extremamente sensivel a pequenas mudancas
nos parametros de entrada, valores mais altos de efeito pepita fazem com que as

realizagoes tenham uma maior randomicidade, gerando modelos nada realistas;

A simulagao pode gerar uma textura de salt and pepper, dando uma aparéncia nao

realista ao modelo simulado.
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5 Conclusao e trabalhos futuros

O trabalho tinha como objetivo avaliar o uso da modelagem implicita de funcoes
distancia assinaladas, utilizando simulacao em zonas de transicao de contatos geoldgicos,
medindo a incerteza gerada pelo modelo. Para isso, foram propostos alguns objetivos

especificos que foram explicados e discutidos ao longo de todos os capitulos:

1. Propor uma metodologia para definir zonas de incertezas (contatos geolégicos);

2. Avaliar a metodologia proposta em um banco de dados reais com alta complexidade

geologica;

3. Avaliar o impacto da incerteza associada ao modelo geoldgico, através da simulagao

das fungoes distancias assinaladas.

A geracao da zona de incerteza através das distdncias entre amostras, gerada
pelo coeficiente U se mostrou muito eficaz para a utilizacao da simulagao das distancias
assinaladas, pois ndo ha necessidade de simular o grid por completo, ja que a incerteza do
modelo geoldgico se encontra somente na transicao de uma litologia para outra, fazendo

com que o esfor¢o computacional seja reduzida drasticamente.

A metodologia foi aplicada em um banco de dados real de ouro com alta complexi-
dade geologica e obteve resultados satisfatorios. O modelo apresentou uma transi¢ao suave
entre as litologias, devido a utilizacao de krigagem ordinaria para interpolar as distancias
assinaladas, o modelo também nao apresentou feigoes irrealistas ou artefatos geoldgicos e
os dados amostrais foram honrados com precisdo. Além de contar com uma avaliagao de

incerteza heuristica através dos mapas de probabilidades.

Por fim, a simulacao das distancias assinaladas se mostrou eficaz para avaliar o
impacto da diferenca de volume que cada litologia pode alcangar. Permite avaliar todos os

cenarios caracterizando o espago de incerteza geoldgica que pode ser usado.

5.1 Trabalhos futuros

Algumas questoes que nao foram possiveis de executar neste trabalho ainda merecem

ser estudadas e analisadas, como por exemplo:

e Estudar a possibilidade de integrar informacoes secundarias, oriundas do conheci-

mento geoldgico do geomodelador;



2

Capitulo 5. Conclusdo e trabalhos futuros

Investigar outras técnicas de interpolacao e simulacao para as distancias assinaladas,

avaliando o impacto sobre o modelo gerado;

Investigar técnicas de machine learning para a definicao dos variogramas das distan-

cias assinaladas;

Utilizar outros modelos de continuidade para os variogramas, comparando os contra

um modelo de referéncia (realidade), analisando o impacto sobre o modelo gerado;

Fazer uma anélise de sensibilidade sobre os parametros da krigagem e da simulagao

das distancias assinaladas, comparando os contra um modelo de referéncia;

Implementar uma técnica de pos-processamento no plug-in para diminuir a textura

salt and pepper gerado nos modelos simulados;

Avaliar se o coeficiente U mapeou as zonas de incerteza de forma coerente, utilizando

modelos de referéncias gerados por outros softwares.
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