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A0s meus pais.



To dream the impossible dream,
To fight the unbeatable foe,
To bear with unbearable sorrow,
To run where the brave dare not go,
To right the unrightable wrong,
To love, pure and chaste, from afar,
To try, when your arms are too weary,
To reach the unreachable star!
Man of La Mancha
(Wasserman et al., 1966)
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Resumo

A distribuicdo espacial e o volume dos dominios litoldgicos séo freqiientemente as maiores fontes
de incerteza na modelagem geoldgica. Geralmente, a interpretacdo destas caracteristicas €
baseada em critérios subjetivos de observacGes, sem levar em consideracdo a incerteza inerente a
este processo. Existem métodos de simulacdo geoestatisticos capazes de quantificar esta incerteza
tipoldgica das unidades geoldgicas. A maioria desses métodos utiliza como medida de
continuidade geologica os modelos de covariancia. Entretanto, estas ferramentas de estatistica de
dois-pontos, raramente, conseguem capturar os padrdes de geometrias complexas. Uma
alternativa para esta limitacdo é utilizar métodos de estatistica de multiplos pontos para
reproduzir os padrdes espaciais de heterogeneidade que sdo informados por uma imagem de
treinamento. Nessa dissertacdo, sera aplicada a geoestatistica de multiplos pontos (SNESIM) para
simular os litotipos de um depoésito de minério de ferro. A imagem de treinamento foi baseada em
secBes interpretadas. Os furos de sondagem sdo utilizados como amostras primarias. As
informagdes geoldgicas sdo acessadas por mapas de probabilidade utilizados como informacdes
secundarias. A metodologia é testada na simulacdo de um depdsito de ferro brasileiro com trés
diferentes litotipos. Os resultados das simulacBes sdo comparados contra um modelo de
referéncia e novos furos de sondagens. As geometrias e distribuicdo espacial das tipologias foram
reproduzidas de forma consistente. A incerteza das distribuicbes e dos volumes dos dominios
tipologicos foi quantificada. O algoritmo de mdltiplos pontos e a metodologia proposta

mostraram grande potencial de aplicacdo na simulacdo de depdsitos minerais.

Palavras-chaves: modelagem geol6gica, modelagem da incerteza, estatistica de maltiplos pontos,

algoritmo snesim, depdsitos minerais.
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Abstract

The spatial distribution and volumes of lithological domains are often the biggest sources of
uncertainty in geological modeling. Usually, the interpretation of these characteristics is based on
subjective criteria of observations, without taking into account the uncertainty inherent in this
process. There geostatistical simulation methods capable of quantifying this uncertainty
typological geological units. Most of these methods uses as a measure of continuity in geological
models covariance. However, these two-point statistical is rarely sufficient to capture the patterns
of complex geometries. An alternative to this limitation is to use statistical methods of multiple
points to reproduce the spatial patterns of heterogeneity that are informed by a training image. In
this dissertation, will be applied to multi-point geostatistics (SNESIM) to simulate lithotypes a
deposit of iron ore. The training image was based on sections interpreted. The drillholes are used
as primary samples. Geologic information is accessed by probability maps used as secondary
information. The methodology is tested in the simulation of a deposit of Brazilian iron with three
different rock types. The simulation results are compared against a reference model and new
drillholes. The geometries and spatial typologies were reproduced consistently. The uncertainty
distributions and volumes of typological domains were quantified. The algorithm of multiple
points and the proposed methodology showed great potential for application in the simulation of

mineral deposits.

Keywords: geologic modeling, uncertainty modeling, multiple-point statistics, snesim algorithm,

mineral deposits
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Modelagem geoldgica e a geoestatistica

O modelo geoldgico de um depdsito mineral é a base de referéncia para as decisdes
técnicas e econbmicas de um projeto de mineracdo. A avaliacdo e classificacdo de recursos
minerais e reservas de minério, a engenharia de mina, o planejamento e controle dos processos de
lavra e beneficiamento sdo baseados nele. No entanto, apesar de ser um aspecto crucial, a

incerteza associada a esse modelo é muitas vezes negligenciada.

Vaérias fontes de incerteza estdo presentes na modelagem geoldgica. Algumas delas sao
mostradas nos proximos exemplos. Sides (1992) conduziu uma pesquisa sobre a incerteza na
localizacdo das amostras geoldgicas de furos de sondagem. O autor comparou a localiza¢do das
amostras interpretadas com as observadas durante as escava¢Ges da mina subterrdnea de cobre
Neves-Corvo (Portugal). Os resultados indicaram um erro médio aproximado de 2 m na dire¢éo

vertical e 3 m na direcdo horizontal para furos entre 400 m a 500 m de profundidade.

Outra fonte de incerteza é a interpretacdo. King et al. (1986) investigaram o efeito da
complexidade geoldgica e do nimero limitado de amostras sobre a modelagem geoldgica. Os
autores realizaram dois estudos, um para cada caso. A Figura 1.1 mostra 0 modelo interpretado e
o0 lavrado da mina de uranio Mary Kathleen (Australia). As discrepancias ilustram os problemas
envolvidos quando suposi¢cdes sobre a geologia (contornos do minério) sdo demasiadamente
suaves e continuas. Os autores concluiram que a falta de conhecimento sobre a geologia do
depdsito conduziu para uma subestimativa de 30 % a 40 % de toneladas de minério e uma

superestimativa similar dos teores de uranio. A Figura 1.2 apresenta um modelo baseado nos
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furos de exploragdo e outro nos furos de curto prazo da mina de cobre/chumbo/zinco CSA
(Australia). O caso ilustra como a falta de dados, quando combinada & incorreta interpretacdo
geoldgica resulta em uma superestimativa dos teores. Os autores afirmam que, depois de 20 anos
de operacdo, o teor médio de minério lavrado foi de 1.7 % Cu, comparado a uma expectativa de
teor de 3.5 % Cu.
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Figura 1.1: mina de uranio Mary Kathleen, Austréalia, modelo geolégico do minério interpretado

durante o estudo de viabilidade (esquerda) e quando lavrado (direita). Fonte: King et al., 1986.
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Figura 1.2: mina de cobre/chumbo/zinco CSA, Australia, modelo geoldgico baseado nos furos de

exploracdo (esquerda) e de curto prazo (direita). Fonte: King et al., 1986.

Na pratica, ndo sao raras as discrepancias entre os modelos e 0s depdsitos. Nas décadas de
80 e 90, vérias empresas de exploragdo e producdo de ouro faliram devido a graves erros
cometidos na estimativa de teores e na quantificacdo das massas de minério (Knoll, 1989; Clow,
1991; Champigny e Armstrong, 1994). Recentemente, algumas empresas motivadas por esse fato

e por exigéncias reguladoras (JORC, 2004) comecaram analisar o risco da incerteza da
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variabilidade de teores sobre o planejamento de lavra (Thwaites, 1998; Dimitrakopoulos, 1998;
Peroni, 2002; Richmond, 2004; Diedrich, 2012). Estudos sobre a incerteza da geometria, da

distribuicéo e dos tipos de rochas continuam escassos na industria mineral.

A arquitetura e arcabouco do deposito afetam a mineracdo de varias maneiras. A Figura
1.3 mostra o deposito de cobre do Sequeirinho, Brasil. A mineralizacdo é hospedada nas rochas
plutdnicas basicas que intrudiram em uma seqiiéncia de rochas vulcénicas félsicas. Essas rochas
foram alteradas através de processo hidrotermal para rochas ricas em actinolita e magnetita. O
grau de alteracdo e a mineralogia dessas rochas influenciam no indice de moabilidade
(Bergerman, 2009), no processo de flotacdo (Rosa e Rodrigues, 2009), no desmonte de rochas
(Moraes, 2004), nas tonelagens (Dias, 2012) e no seqlenciamento de lavra (Diedrich, 2012). A
modelagem das incertezas dos litotipos e da distribui¢do das rochas alteradas pode contribuir para

aperfeigoar esses processos.

SE SEQUEIRINHO NW
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Figura 1.3: perfil esquematico do depdsito de cobre Sequeirinho, Brasil, mostrando as

distribuicdes das zonas de alteracdo hidrotermal. Fonte: Monteiro et al., 2008.
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Depositos de cobre formados por processos de enriquecimento supergénico (Figura 1.4)
podem formar corpos de minérios sulfetados e oxidados com contatos entre eles irregulares.
Geralmente, esses contatos sdo graduais e, quando modelados como contatos abruptos baseados
no teor de corte, causam problemas na classificacdo de recursos e célculo de reservas. A
modelagem da incerteza entre 0s contatos pode auxiliar na deciséo da rota de processamento,
uma vez que, os minérios sulfetados sdo tratados por flotacdo e os oxidados por processos

hidrometallrgicos.
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Surface Leached capping
— 1800 m Oxide or Mixed zone N
| 1700 Irregular boundary A partially leached -

Supergene-enriched zone
Protore zone
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] 500
[ I 1 I | ]
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Figura 1.4: enriquecimento supergénico de um depdsito de cobre, México. Fonte: Guilbert e Park

(1936).

Os depositos minerais sdo produtos da combinacdo de diferentes processos geoldgicos
que ocorreram durante milhdes ou bilhdes de anos. Os processos tectdnicos, por exemplo, podem
resultar em fissuras, dobramentos, conjunto de fraturas ou zonas de cisalhamento; e 0s processos
de deposicdo ou intrusdo podem gerar planos de acamamento, facies, lentes e veios dentro das
unidades geologicas. Geralmente, depdsitos de origem sedimentar apresentam uma geometria
simples e uma continuidade lateral evidente, enquanto os provenientes de processos igneos e
metamorficos possuem uma geometria complexa e maior variabilidade (Noble, 1992). Esse fato
ndo € regra. O deposito sedimentar de bauxita St. Elizabeth, Jamaica, por exemplo, apresenta
baixa continuidade geologica. A explicagdo é que processos tectbnicos pds-deposicionais
produziram varias descontinuidades no depdsito (Hill, 1977). Interpretacbes geoldgicas

simplistas, além de ariscadas, sdo negligentes com a incerteza inerente a geociéncias.
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Usualmente, as geometrias e a distribuicdo dos dominios geoldgicos sdo delineadas por
métodos de interpolacdo lineares em programas de modelagem geoldgica. Osterholt (2006) listou
algumas inconveniéncias desse procedimento: (i) a técnica € demasiadamente simplista; (ii) o
conhecimento geoldgico é incluido somente de maneira subjetiva e para um limite extenso; (iii)
limitacbes no monitoramento do processo; e (iv) inabilidade para capturar estruturas complexas
em 3D. Esses métodos de modelagem das geometrias sdo essencialmente subjetivos e
deterministas, por isso sao necessarios métodos probabilisticos que permitam o entendimento da

incerteza desses contornos.

A interpretacdo de que um conjunto de amostras geoldgicas se comporta como uma
funcdo probabilistica tem origem na geoestatistica (Matheron, 1963). A geoestatistica
desenvolveu uma classe de métodos lineares, chamados de krigagem, capazes de oferecer
estimativas 6timas e ndo tendenciosas, a partir de um modelo de covariancia. Estimativas 6timas
e ndo tendenciosas significam que as mesmas sdo obtidas de maneira a apresentar erro médio
nulo e minima variancia do erro. A desvantagem desses métodos é que minimizam a variancia da
estimativa. Os resultados dessa limitacdo sdo distribuicbes da estimativa do atributo
demasiadamente suavizadas. Métodos diferentes sdo requeridos para acessar a incerteza local de
valores ndo amostrados e reproduzir a distribuicdo global de um depdsito.

Os métodos de simulacdo condicional sdo os indicados para o problema apresentado. O
principio basico deles é gerar varios cenarios equiprovaveis da distribuicdo espacial da variavel
em estudo, reproduzindo as caracteristicas randémicas da distribuicdo de amostras. Assim, a
partir da analise do conjunto de cenarios, é possivel medir a incerteza local ou global associada.
Entretanto, muitos desses métodos reproduzem a variabilidade espacial dos dados a partir da
estatistica entre dois pontos, que é capturada pelo variograma. Essa estatistica baseada em dois
pontos ndo consegue diferenciar e reproduzir geometrias curvilineares complexas, que séo
comuns aos processos geologicos, tais como: canais fluviais, dobras, falhas, fraturas, estruturas
sedimentares e corpos magmaticos irregulares. Considere por exemplo as trés imagens com
padrdes de distribuicGes espaciais extremamente diferentes da Figura 1.5. Estas imagens, de
mesma proporcao de células azuis (28%), que podem ser correspondentes as sec¢des horizontais

de um ambiente geoldgico fluvial, apresentam variogramas similares ao longo das dire¢des Leste-
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Oeste e Norte-Sul. Assim qualquer algoritmo baseado na estatistica de dois pontos como medida

de conectividade, ndo conseguiré capturar e reproduzir a diferenca entre essas estruturas.

S

" e
e

YVariograms EW Yariograms NS

s

Figura 1.5: limitacdo do variograma na diferenciacdo de geometrias complexas extremamente
diferentes. Fonte: Caers e Zhang (2004).

Uma alternativa para reproduzir essas geometrias complexas foi desenvolvida por
Guardiano e Srivastava (1993). Os autores propuseram reproduzir a variabilidade espacial dos
dados por meio da estatistica de multiplos pontos, que seria capturada por uma imagem de
treinamento. A idéia resolveu o problema, embora em termos operacionais ndo funcionasse, pois
0 codigo original exigia uma capacidade computacional extrema para processar os dados. A
solugé@o operacional foi apresentada por Strébelle (2000) que desenvolveu um novo codigo de
simulacdo, o algoritmo SNESIM (Single Normal Equation Simulation). Desde entdo, vérios
algoritmos de simulacdo de maltiplos pontos tém sido criados em resposta a novos desafios da
modelagem: SIMPAT (Arpat, 2004); FILTERSIM (Zhang e Journel, 2008); DISPAT (Honarkhah
e Caers, 2010); e IMPALA (Straubhaar et al., 2011).
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Inicialmente, os novos métodos de simulacdo foram aplicados na modelagem de
reservatorio de petroleo. Devido a essa origem, os algoritmos desenvolvidos foram ajustados e
testados em ambientes sedimentares clasticos com amostras primarias largamente espacadas,
disponiveis de pocos de producdo, e dados secundarios exaustivos de exploracdo geofisica. Na
modelagem de depdsitos, essas condi¢Ges sdo diferentes: o ambiente geoldgico é geralmente
formado por rochas igneas e/ou metamdrficas e afetado por deformaces e alteraces complexas,
as amostras primarias sao relativamente densas e as informacGes geofisicas sdo incomuns. Assim,
devido as diferencas entre ambas, é necessario avaliar o desempenho desses métodos com

geoestatistica de multiplos pontos em depdsitos minerais.

1.2. Objetivos

O objetivo geral dessa dissertacdo € avaliar a aplicacdo da geoestatistica de mdaltiplos
pontos na modelagem de depdsitos minerais e quantificar a incerteza associada a esse

procedimento.
Os objetivos especificos para alcancar esse objetivo sdo:

i. Revisar os conceitos teoricos e praticos da simulacdo da incerteza;

ii. Testar e discutir a utilizacdo de dois algoritmos de simulacdo de variaveis categéricas, 0

SISIM e o SNESIM, em um estudo de caso ilustrativo do banco de dados Walker Lake;

iii. Investigar a aplicabilidade do algoritmo SNESIM na simulagdo da incerteza de litotipos

de depdsitos de minério de ferro, por meio de estudos de casos;
iv. Propor uma metodologia para o problema apresentado;

v. Comparar os resultados gerados com aqueles interpretados por métodos tradicionais de

modelagem geoldgica;

vi. Avaliar a aplicagdo da simulagdo de mdaltiplos pontos como ferramenta de auxilio para

modelagem geoldgica;
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vii. Investigar maneiras de incorporar a incerteza de litotipos na rotina de avaliagdo de

recursos.

1.3. Organizagao da dissertagdo

Os capitulos dessa dissertacdo estdo organizados de acordo com os objetivos especificos
requeridos para alcancar o objetivo geral proposto na se¢ao anterior.

Capitulo 2: revisa as principais ferramentas e metodologias geoestatisticas de modelagem

da incerteza de varidveis categoricas.

Capitulo 3: testa e compara os algoritmos SISIM e SNESIM por meio de um estudo de caso
do banco de dados Walker Lake.

Capitulo 4: propGe e exemplifica uma metodologia para simulacdo da incerteza de litotipos

de depdsitos de minério de ferro.

Capitulo 5: aplica a metodologia proposta em um estudo de caso real em 3D; discute o0s
resultados; e propdem maneiras de incorporar a incerteza de litotipos na rotina de avaliacdo de

recursos.

Capitulo 6: apresenta as conclusdes e recomendagGes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Simulacao geoestatistica e variaveis categoricas

“Eu sou uma mentira que sempre fala a verdade”

Jean Cocteau

Depdsitos minerais provenientes de varios periodos de mineralizacdo, muitas vezes,
exibem uma mistura de tipos de rochas com caracteristicas quimicas e fisicas diferentes.
Geralmente, a avaliacdo desses depositos € um desafio para gedlogos e geoestatisticos. Na
pratica, dois procedimentos sdo realizados para esses casos de populagdes de rochas distintas: (i)
as geometrias relativas a esses litotipos sdo modeladas ou simuladas; e (ii) a distribuicdo espacial
de um especifico atributo continuo para cada populacdo é estimada ou simulada. Esses
procedimentos ndo somente honram melhor a geologia, mas produzem uma reducdo dréstica da

variabilidade estatistica do depdsito.

Devido as incertezas associadas a esses procedimentos de modelagem, os métodos de
simulacdo geoestatisticas sdo 0s que melhor reproduzem as provaveis distribuicdes de litotipos e
teores de minério de um depdsito. Uma vez que, os métodos de modelagem tradicional partem de
um pressuposto determinista e os de estimativa suavizam os resultados. Para os casos de
simulacdo de geometrias ou da distribuicdo de litotipos, muitos algoritmos de simulacdo de
variaveis categoricas podem ser utilizados: simulacdo de objetos e booleanos (Ripley, 1987;
Haldorsen et al., 1988; Suro-Pérez, 1991); simulacdo gaussiana truncada (Journel e Isaaks, 1984;
Matheron et al., 1987; Xu e Journel, 1993); simulagéo sequencial dos indicadores (Journel, 1989;
Alabert e Massonnat, 1990); simulacdo annealing (Deutsch e Journel, 1992; Farmer, 1992;
Goovaerts e Journel, 1996); e simulacdo de multiplos pontos (Guardiano e Srivastava, 1993;
Strébelle, 2002).

Neste capitulo, os métodos de simulacdo seqiiencial dos indicadores e o de mdltiplos
pontos sdo investigados e descritos. A secdo 2.1 apresenta a geoestatistica através de uma oOtica
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probabilistica. A secdo 2.2 mostra a evolucdo dos principais conceitos da simulagdo
geoestatistica. A se¢do 2.3 avalia 0s métodos de simulacdo de variaveis categoricas investigados.

2.1. Abordagem probabilistica

A simulacdo geoestatistica € baseada na concepcéo de funcdo randdémica, que define um
conjunto de valores ndo amostrados pertencentes a um dominio como varidveis aleatorias
espacialmente dependentes (Chilés e Delfiner, 1999). Uma variavel aleatéria (VA) é aquela que
pode assumir uma série de provaveis resultados, cada um deles tendo certa probabilidade ou
freqUéncia de ocorrer (Goovaerts, 1997). Geralmente, essa variavel é representada pela letra
mailscula, Z, enquanto os provaveis resultados por uma letra minuscula correspondente, z. A
varidvel aleatoria pode ser continua com o resultado ocorrendo dentro de um intervalo, {z ¢ [Znin,
Zmax]}, por exemplos, teores de depoésitos de minério ou permeabilidade das rochas de
reservatorio de petréleo; ou categérica com n resultados, {z, k=1,..., K}, tais como, litofécies,

litotipos ou solos.

No caso das variaveis categoricas, para cada resultado zy é associado um valor de

probabilidade, de tal modo que:

X (2.2)
pr = Prob{Z =z} € [0,1], com z pr =1
=1

No caso das varidveis continuas, a distribuicdo dos valores da probabilidade é

representada na forma de:

i. Funcdo de distribuicdo cumulativa, representada como um histograma cumulativo,

provendo a probabilidade da VA nédo exceder um determinado valor limite z;

F(z) = Prob{Z <z} € [0,1] (2.2)

ii. Funcdo densidade de probabilidade, desenhada como um histograma, que é definida como

a derivada da funcdo anterior nos locais onde os valores z de F sdo diferenciaveis;
f(z) = dF (2)/dz 23)
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A funcdo randdmica (FR), simbolizada por Z(u), é definida como um conjunto de
variaveis aleatdrias dependentes entre si {Z(u), u ¢ D} e pertencentes a0 mesmo dominio D.
Assim como uma Unica variavel aleatdria Z é caracterizada por uma funcéo de distribuicdo, para
0 caso das variaveis continuas, uma FR Z(u) é representada por uma funcdo de distribuicao

multivariada:
Prob{Z(u)} <z, u €D (2.4)

A FR apresenta o comportamento duplo das varidveis regionalizadas: o aleatdrio, uma
componente associada com a aleatoriedade local; e o estruturado, que reflete a continuidade
espacial do fenbmeno. Tal caracteristica permitiu aplicar os conceitos da teoria da probabilidade
das FR na geoestatistica (Matheron, 1963). Assim como, os fundamentos da geoestatistica na
concepg¢do probabilistica, em especial, na simulacdo. Uma vez que, a simulagdo “classica” nao

reproduz a autocorrelacdo espacial entre as variaveis.

2.2. Simulacao geoestatistica
2.2.1. Breve histérico inicial

Os primeiros métodos de simulacdo geoestatistica surgiram durante a terceira geracdo de
computadores (1965-1980), marcada pelo desenvolvimento dos circuitos integrados, que sdo
capazes de armazenar dezenas de transmissores em um Unico chip de silicio. Essa nova
tecnologia de armazenamento permitiu produzir computadores com maior capacidade de
processamento, 0s supercomputadores. Essas supermaquinas inovaram na arquitetura, pois
executavam uma instrucdo dividindo-a em partes, como na linha de montagem de carro de um
carro. Antes disso, o crescimento da eficiéncia dos computadores estava limitado pelo
processamento escalar que exigia que o processador central de um computador terminasse uma
tarefa para comecar outra, produzindo o que ficou conhecido como o gargalo de Von Neumann.
Apesar dos avancos tecnolégicos mostrados, um supercomputador de processamento Cray-1, por
exemplo, que podia executar mais de 160 milhdes de instru¢des por segundo e suportava oito

megabytes de memoria, custava oito milhdes de dolares (Lobur e Null, 2010). Esse cenério
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dispendioso desacelerou a utilizacdo da simulacdo geoestatistica na mineracdo durante esse
periodo, pois sua aplicacdo dependia de supercomputadores capazes de processar um grande
volume de informacdo, que sdo dependentes entre si e tridimensionais, e ndo independentes e

unidimensionais, como na simulacao “classica”.

Algumas solucBes metodologicas foram desenvolvidas para amenizar esse problema.
Matheron (1972; 1973) apresentou o metodo de simulacdo de bandas rotativas, que consiste em
reduzir a simulacdo tridimensional para uma simples simulacdo unidimensional sobre linhas que
retornam para o espago em 3D. Esse procedimento permitiu uma simulagdo 3D com um custo

computacional aceitdvel em comparacido aos métodos de simulagdo “classica”.

Journel (1974) apresentou a primeira aplicacdo dessa metodologia computacional em
dep6sito mineral. Entretanto, além de aplicar o conceito de simulagdo ndo-condicional proposto
por Matheron, emprega a concepgdo de simulagdo condicional sobre os dados. Deste modo, 0s
resultados das simula¢Ges devem honrar os valores e a localizacdo das amostras fornecidas. O
objetivo da utilizacdo desse método de simulacdo condicional por bandas rotativas foi fornecer
informagdes sobre concentragdes de teores de minério de niquel em uma malha compativel com o
planejamento de lavra em curto prazo e com as previsdes sobre o desempenho da planta de

beneficiamento.

Somente a partir da quarta geracdo de computadores (1980 em diante), com o advento de
tecnologias mais rapidas, menores e baratas que trouxeram imensos ganhos ao poder de
processamento, a simulacdo geoestatistica tornou-se operacionalmente vidvel. Desde entdo,
varios novos métodos de simulacdo geoestatistica surgiram, incluindo os aplicados em variaveis

categoricas.

Journel e Isaaks (1984) aplicaram em um depdsito de uranio a técnica dos indicadores,
desenvolvida por Journel (1983) para o tratamento de variaveis extremas. Além disso, utilizaram
0s conceitos de normatizagdo gaussiana sobre os dados. O proposito foi simular a variabilidade
espacial da concentracdo de teores, condicionados pelas heterogeneidades do depoésito. Essa

simulacdo ainda utilizava o método de bandas rotativas em duas etapas para processar os dados.
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Matheron et al. (1987) introduziram o método gaussiano truncado ao propor multiplos
truncamentos de uma funcéo aleatoria gaussiana, por diferentes valores limites, para reproduzir
corretamente as proporc¢des marginais de cada categoria. 1sso permitiu variar a proporc¢do de cada
categoria, por exemplo, dentro de diferentes ambientes deposicionais ou dentro de uma sequiéncia
estratigrafica. O método proposto foi aplicado em um reservatdrio de petréleo, com ambiente
transicional fluvial deltaico, formado por trés categorias de rochas sedimentares: arenito, siltito e

argilito.

Davis (1987) propds, pela primeira vez, a simula¢do condicional em uma Unica etapa com
o método LU (lower-upper). Esse método é baseado na decomposic¢do da matriz de covariancia,
em um processo conhecido como decomposicdo LU. Apesar de eficiente, esse método € limitado
a variaveis que ndo excedam poucas ou centenas de localizac6es, devido a dimensdo da matriz a

ser decomposta.

Posteriormente, a continua evolucdo tecnoldgica dos computadores e os métodos de
simulacdo sequencial viriam amenizar as dificuldades encontradas nesses métodos pioneiros da

simulacéo geoestatistica.
2.2.2. Simulacdo condicional sequencial

Os métodos de simulacdo condicional sequencial sdo baseados na decomposicdo da
funcdo de probabilidade acumulativa multivariada, f(us,..., Un; Z1,..., Zy), da funcdo randémica

Z(u), em um produto distribuicdes condicionais univariadas (Issaks, 1990):

fQuy, o un; Ze, s Zy) = f(ug; 1)
(2.5)
* f(uy; z21Z(wy) = 7)

* .k f(uy; ZN|Z(u]-) =z, j=1..,N-1)

onde z; é o valor atribuido a variavel aleatoria Z, na localizagcdo u;. Portanto, os indices j,
atribuidos a localizacdo u, representam os N nos de grid a serem simulados (j = 1,..., N). Uma
realizacdo da funcdo randdmica Z(u) é gerada quando todas as distribuicBes condicionais

univariadas dos N ndés de grid séo conhecidas. 1sso pode ser realizado por meio de uma seqiiéncia
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de tiragens aleatdrias de cada distribuicdo condicional univariada. Essas tiragens sdo realizadas
por meio da simulacdo de Monte Carlo. Em seguida, cada valor obtido dessa selecdo randdémica é
utilizado para condicionar a proxima distribuicdo univariada, antes de a proxima tiragem ser
executada. O processo termina quando a Ultima distribuicdo univariada € condicionada e

amostrada randomicamente. A rotina desses procedimentos € descrita a seguir:

i. Tiragem aleatoria de um valor a partir da distribuicdo acumulada f(u;; z;) para

realizacéo z; da variavel aleatoria Z(uy);

ii. A realizacdo z; da variavel aleatdéria Z(u;) passa a ser condicionante da distribuicao

univariada da variavel aleatoria Z(u,);

iii. Tiragem aleatdria de um valor a partir da distribuicdo marginal condicional f(u,; zy|

Z(up) = z;) para realizacdo z, da variavel aleatéria Z(u,);

iv. As realizagOes z; e z, sdo utilizadas como condicionantes da distribui¢do univariada da

variavel aleatéria Z(us);

v. Tiragem aleatdria de um valor a partir da distribuicdo marginal condicional f(us; z3|

Z(uy) =25, Z(uy) = z;) para realizacdo z3 da variavel aleatdria Z(us);

vi. O processo continua em todas as demais localizacGes até que a ultima distribuicédo

f(un; zn| Z(u;) = zj, j = 1,..., N—1) seja condicionada;

vii. Tiragem aleatoria de um valor a partir da distribuicdo marginal condicional f(uy; zy|

Z(u;) =zj,j=1,..., N - 1) para realizacéo zy da variavel aleatoria Z(uy).

Os resultados dessas etapas {z(u;), j = 1,.., N}, gerados pelo algoritmo seqlencial,
representam uma realizacdo da fungdo aleatdria Z(u) no espaco amostral original z(u,) (o = 1,...,
n). A repeticdo desses passos por L vezes garante a geracdo de L realizagdes equiprovaveis do
modelo da funcéo aleatéria Z(u) {z” (u), j = 1,..., N; 1 = 1,..., L}. Portanto, em cada localizag#o uj
(=1,..., N), o processo de simulacdo gera uma distribuicdo composta por L valores, que pode ser
considerada uma aproximacdo numérica da distribuicdo condicional de probabilidade (método

estocastico).
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Imagens estocasticas do modelo da funcdo aleatoria Z(u) podem ser geradas por meio de
varias técnicas que utilizam o algoritmo sequencial. As variaces em torno desse algoritmo
podem ser distinguidas pelo modelo de funcdo de distribuicdo acumulada de probabilidades que

for assumido para caracterizar o fenémeno geoldgico em estudo.

Na secdo seguinte, serdo apresentadas duas técnicas de simulacdo condicional sequencial
de variaveis categoricas, que foram aplicados na simulacdo de litotipos de depdsitos de minério
de ferro: (i) a simulacdo sequencial dos indicadores, utilizada por Souza (2007) e Roldéo et al.

(2012); e (ii) a simulacdo de multiplos pontos, aplicada por Osterholt (2006) e Pasti (2012).

2.3. Simulacao de variaveis categoéricas
2.3.1. Simulacdo sequencial dos indicadores
Funcéo de distribuicdo acumulada de probabilidades

A idéia dos indicadores (Journel, 1983) € reduzir os K resultados possiveis de uma

variavel aleatdria categorica, para apenas duas possibilidades de um determinado evento ocorrer:

1 seoevento k ocorrer na localiza ¢dou
I (w) = {0 caso contr rio (2.6)

O evento k pode ser definido como a presenca de faceis, rochas ou solos do tipo k na
localizacdo u. A razdo dessa transformacao de variaveis aleatdrias categoricas para indicadores é

que os dados alterados podem ser avaliados como probabilidades condicionais:

Prob{Z(u) = z; |(n)} = E[I(w; z)| I(uy; 2z1) = i(uy; z,), @« =1,...,n] (2.7)

onde, a funcdo de probabilidade é igual a esperanca condicional das varidveis aleatdrias

indicadoras 1(u;z), em relacdo aos dados condicionantes i(U,;zx).

A esperanga condicional da varidvel aleatéria I(u; k,) da equacdo acima pode ser escrita

em uma série expandida (Journel e Alabert, 1989):
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E[I(w; zi) I (ug; z) = i(ug; zx),a =1,...,n] = ag + 2p—1 a1 (W) i(uy, zx)
+ ZZ=1 quﬁa a; (uouua‘)- i(uouzk)- i(ua‘ﬁzk) (28)
+t ay [T=1i(uq,2k)

O conjunto de n+1 coeficientes (ay,..., a,) Sdo determinados por meio de uma regresséo
linear multipla dos dados indicadores desconhecidos i(u;zs), nas localizagbes ndo amostradas,
sobre os n dados indicadores i(u,;zs) experimentais. De acordo com o teorema de projecédo
(Luenberger, 1969 apud Goovaerts, 1997), a estimativa por minimos quadrados (krigagem) dos
indicadores i(u;z¢) € igual a estimativa por minimos quadrados de sua esperanca condicional.
Nesse sentido, as probabilidades condicionais que constituem a funcéo de distribuicdo acumulada
F(u;z|(n)) podem ser determinadas por (co)krigagem dos indicadores em qualquer localizacéo u

nao medida.
Medidas de conectividade

A simulacdo dos indicadores depende de uma fungé@o de covariancia entre dois pontos
para descrever a conectividade espacial dentro de cada zona estacionaria A. Essa decisdo de
estacionaridade estrita implica que a dire¢cdo de maior continuidade é a mesma para toda regido

A. A probabilidade desses dois indicadores separados por um vetor h se conectarem é:

2.9
¢(h,z) = E{I(w; 2).1(u + h; z)} (2:9)
onde, a funcdo de distribuicdo acumulada de uma variavel aleatéria ¢ € igual a covariancia entre

dois pontos.
Variograma

O variograma € a principal ferramenta geoestatistica de medida de conectividade entre
duas varidveis aleatérias. Considere duas VAs Z(u) e Z(u+h) separadas por um vetor h e
pertencentes a funcdo randémica estacionaria Z(u). A relacdo entre essas duas variaveis, em
funcdo do vetor de separacdo h, € caracterizada pela estatistica de dois pontos por (Journel e
Huijbregts, 1978):
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(i) A covariancia

C(h) = E{[Z(w) —m][Z(u + h) — m]} (2.10)
(if) O correlograma, ou coeficiente de correlacdo
_C(h) (2.11)
p(h) = O [-1,+1]

(iii) O variograma

2y(h) = E{[Z(u + h) — Z(w)]?*} = 2[C(0) — C(h),se C(h)existir] (2.12)
onde, m = E{Z(u)}, C(0) = o? = Var{Z(u)}, representam estatistica de Z(u).

Alguns desses momentos entre dois pontos podem ser inferidos por uma estatistica
experimental correspondente, que é representada por n(h) pares de dados z(u,+ h), z(u,), a= 1,...,
n(h), com distancia aproximada h. O semivariograma y(%) experimentalmente definido como a
esperanca matematica do quadrado da diferenca entre os valores de pontos no espaco, separados
por uma distancia h, é escrito como: (Issaks e Srivastava, 1989):

— 1 yn® _ 2
y(h) = 7= T la(ue + W) = 2(u0)] 015

Limitacéo

Essas medidas de conectividade baseadas na estatistica de dois pontos, ndo conseguem
capturar padrdes de continuidade curvilineos ou a presenca de sub-regides com direcbes de
continuidade diferentes, pois a regido estacionaria A representada com uma covariancia média
mostra uma Unica dire¢cdo média de continuidade. Deutsch (2002) investigou essa limitacdo por
meio da reproducdo, por simulacdo dos indicadores, de estruturas sedimentares, por exemplo,
estratificacdes cruzadas formadas em ambiente deltaico. O autor concluiu que a estatistica de dois
pontos € inadequada para capturar algumas continuidades que ndo sdo lineares, pois os resultados
da pesquisa mostraram que a reproducdo dos padrdes de controle curvilineos das estratificacGes
cruzadas foi insatisfatoria (Figura 2.1).
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Figura 2.1. (A) estratificacdo cruzada acanaladas com alternancia de camadas laminosas (claras)
e arenosas (escuras); (B) resultado da simulacdo os indicadores; (a) e (b) interpretagédo das
principais laminagOes das camadas escuras correspondentes a (A) e (B). (modificado de Deutsch,
2002).

Para esses casos, em que as caracteristicas ndo lineares sdo essenciais para uma
representacdo realistica da distribuicdo espacial, duas alternativas podem ser utilizadas: (i)
“relaxar” a decisdo de estacionaridade separando a regido A em subdominios, cada um deles com
direcdes de continuidade diferentes (Soares, 1990); e (ii) aplicar a estatistica de multiplos pontos
para descrever a distribuicdo multivariada dentro de A (Guardiano e Srivastava, 1993). Nessa

dissertacdo, somente a segunda alternativa sera avaliada.
Algoritmo de simulagéo seqtiencial dos indicadores (SISIM)

O algoritmo SISIM foi codificado segundo o método de simulagdo sequencial dos
indicadores, desenvolvido por Alabert (1987) e Journel (1989). A rotina operacional desse

algoritmo pode ser resumida nos seguintes passos:

i. Codificacdo binaria da distribuicdo experimental z(u,) (« = 1,...,n) em um vetor i(u,;z),
onde (« = 1,...,n) e (k=1,...,K);
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ii. Calculo dos covariogramas dos indicadores C,(h, z) para os K de valores limite z;

iii. Definicdo de um caminho aleatorio, de modo que cada localizagdo u; (j = 1,..., N)

desconhecida seja visitada somente uma unica vez,

iv. Construcéo da funcdo de distribuicdo acumulada na localizagéo uj, via (co) krigagem,

das probabilidades associadas a cada valor limite z;

v. Simulacdo, por meio de tiragem aleatdria da funcdo de distribuicdo acumulada (por

simulacdo de Monte Carlo), de um valor da variavel aleatéria Z(u;), isto é: z(')(uj) (1=1,..,L);

vi. Incluséo de Z(I)(Uj) no banco de dados, representando uma informagdo condicional

adicional a ser utilizada nas demais localiza¢Oes a serem visitadas;

vii. Repeticdo das etapas (iv) e (vi) até que seja associada uma simulacao a cada uma das

N localizagGes; e

viii. Repeticdo dos passos (iii) a (vii) para gerar L realizagbes equiprovaveis da

distribuicdo espacial da funcéo aleatoria Z(u).
2.3.2. Simulacdo de multiplos pontos
Funcéo de distribuicdo acumulada de probabilidades

O método de simulacdo sequencial dos indicadores, descrito anteriormente, constroi a
funcéo de distribuicdo acumulada F(u;z|(n)) por meio da (co)krigagem dos indicadores i(u,;zx) em
qualquer localizacdo u ndo medida I(u;zc). Geralmente, o algoritmo utilizado nessa estimativa

I(u;z¢) * € o de krigagem simples dos indicadores:
[t )]s = 2o A 5 20) A (g 220) + |1 = o 2w 2 [F(z) k= 1, K. (2.14)

onde, a esperanca condicional E[I(u;z)] da variavel aleatoria I1(u;z) € igual a média dos

indicadores e 0s 4, séo calculados a partir da resolucéo do sistema de krigagem:
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Z;iul) A (u; Zk)-CI(ua — Ug; Zk) = Clu, —wz,) a=1,..,n@w) (2.15)

No método de simulacdo de multiplos pontos, a funcdo de distribuicdo acumulada é

construida, na localizacdo u ndo medida, através da relacdo de Bayes:

[Prob[I(u;z,) = 1, i(ug;z,) =1] (2.16)

Prob(I(u; z) = 1]i(uye; 2z) = 1) = Probli(uy; z,) = 1]

onde, Prob(I(u; z;) = 1]i(uy; z,) = 1) éigual a [I(u; z,)]s; » conforme demonstrou Guardiano
e Srivastava (1993).

Essa interpretacdo probabilistica da krigagem simples dos indicadores permitiu acessar a
conectividade espacial de multiplos pontos pertencentes a um modelo exaustivo (imagem de

treinamento), delimitados por um dominio z, e definidos por n vetores separados por hy,..., hy:
d(hy, e by 2) = E{I1221 I(u + he k)3 (2.17)

onde, ¢(hy, ..., h,; z) pode ser lido como a covariancia entre multiplos pontos separados por n

vetores hy,..., h, (0s vetores sdo os limites de z,).
Imagem de treinamento

A imagem de treinamento (training image, ti) é a ferramenta geoestatistica utilizada para
capturar a conectividade espacial entre os multiplos pontos. A ti (como € conhecida) pode ser
definida como um modelo conceitual, que imita os padrdes espaciais e estruturais das
heterogeneidades presentes em subsuperficie (Strebélle, 2002; Journel, 2004; Caers, 2011).
Geralmente, a modelagem delas é baseada em afloramentos, imagens de sensoriamento remoto,
modelos analogos e interpretacdo geologica. A distribuicdo espacial e o valor das amostras
pertencentes a esses dados disponiveis ndo precisam ser honrados, caso sejam utilizados como
modelos de referéncia. Uma ti 3D pode ser construida por algoritmos: (i) de objetos, por
exemplo, os booleanos disponiveis no programa Tigenerator (Maharaja, 2007); ou (ii) tipo CAD

presentes em programas de modelagem geoldgica.

Varredura da imagem de treinamento
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Considere a Figura 2.2: (A) uma imagem de treinamento com duas categorias diferentes,
representadas pelas cores Azuis e Brancas, distribuidas em tamanho de células regulares (pixel)
exaustivamente; (B) um tamanho de molde (template) irregular formado por cinco células; (C)
nove provaveis padrdes encontrados por meio da varredura da imagem de treinamento; (D) uma
arvore de possibilidades de cada célula ser Branca ou Azul com configuragdes diferentes; e (E)
uma freqliéncia de configuracoes possiveis (histograma de multiplos pontos).

A seqiéncia descrita acima representa, esquematicamente, o processo de varredura da
imagem de treinamento e da construcdo da funcao de probabilidade. Na prética, a varredura da ti
é uma tarefa que pode exigir um grande volume de processamento. No caso mostrado, para um
tamanho de molde de cinco células que podem assumir duas categorias diferentes foram
encontradas 32 (2°) configurages distintas. Assim dependendo do niimero de categorias e de
tamanhos de molde o volume de informag&o processada pode ser expressivo. Por exemplo, para
um molde em 3D com 125 células (5x5x5) que podem representar quatro categorias Serao

4125

construidas configuracgoes.

Arvore de busca

Guardiano e Srivastava (1993), seguindo os principios da simulacdo sequencial conforme
descrito na secdo 2.2, propuseram varrer a imagem de treinamento, para construcdo da funcéo de
distribuicdo de probabilidades, n vezes de acordo com a incluséo da estimativa dos valores ndo
amostrados. Esse procedimento foi o principal responsavel pelo insucesso operacional do

algoritmo ENESIM (Extended Normal Equation Simulation) desenvolvido pelos autores.

Uma alternativa para esse problema de processamento foi apresentada por Strébelle
(2002) que propds varrer a imagem de treinamento uma Unica vez e armazenar as configuracdes
encontradas em um arquivo, chamado de arvore de busca (search tree), onde essas informac6es
poderiam ser acessadas n vezes para cada estimativa de um ponto ndo amostrado. O autor
demonstrou que esse procedimento ndo resultaria em perdas significativas para os resultados das
simulacfes e que 0s ganhos computacionais eram expressivos. Essa técnica de armazenamento,
incluida no algoritmo SNESIM (Single Normal Equation Simulation) desenvolvido pelo autor,

possibilitou a operacionalidade do método de simulacdo de multiplos pontos.
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Imagem de treinamento (©)
(A) (B) Varredura
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Figura 2.2: varredura da imagem de treinamento, (A) ti; (B) tamanho de molde; (C) freqliéncia
dos possiveis moldes; (D) arvore de busca; e (E) frequéncia (histograma de multiplos pontos) das
provaveis configuracdes (Branco = B; Azul escuro = A; Azul claro= desconhecido).
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Algoritmo SNESIM

O algoritmo SNESIM segue os principios de simulacdo sequencial, sua rotina de

processamento pode ser resumida nos seguintes passos:

i. Varredura da imagem de treinamento para constru¢do da arvore de busca dos dados

correspondentes ao tamanho de molde escolhido z, = {h,, a = 1,..., n};

ii. Definicdo de um caminho aleatorio, de modo que cada localizagdo u; (j = 1,..., N) desconhecida

seja visitada somente uma Unica vez;

iii. Construgdo da funcdo de distribuicdo acumulada na localizagdo u;, via imagem de

treinamento;

iv. Simulacdo, por meio de tiragem aleatoria da funcdo de distribuicdo acumulada (armazenada

na arvore de busca), de um valor da variavel aleatdria z(u);

v. Inclusdo da varidvel estimada no banco de dados, representando uma informacdo condicional

adicional a ser utilizada nas demais localiza¢Oes a serem visitadas;
vi. Repeticdo da etapa (iv) até que seja associada uma simulacdo a cada uma das N localizacdes; e

vii. Repeticdo dos passos (iv) a (vi) para gerar L realizacdes equiprovaveis da distribuicdo

espacial da funcéo aleatoria Z(u).
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Capitulo 3

Testes e comparagoes

Na literatura cientifica, os parametros do algoritmo SNESIM, na maioria dos casos, foram
ajustados para modelagem de reservatério de petroleo. Estudos em que esses parametros sao
testados para modelagem de depdsitos minerais sdo raros. Devido a escassez de informacao sobre
0s parametros de simulacdo, via algoritmo SNESIM, aplicados em dep6sitos minerais; este
capitulo testa e avalia os principais parametros do algoritmo investigado nesse tipo de ambiente
geoldgico. Neste sentido, € desenvolvido um estudo de caso do banco de dados Walker Lake, por
meio do programa de modelagem geoestatistica SGeMS*, desenvolvido na Universidade de
Stanford e com cddigo- fonte aberto. Além disso, os resultados das simulagdes construidas por
algoritmo SISIM e SNESIM sdo comparados, o propdésito € avaliar as diferencas na reproducéao
dos padrdes gerados por cada um deles. A secdo 3.1 faz uma anélise de sensibilidade sobre os
parametros utilizados no algoritmo SNESIM. A secdo 3.2 compara os algoritmos SISIM e

SNESIM com o banco de dados exaustivo. A secao 3.3 discute os resultados.
Walker Lake

Isaaks e Srivastava (1989), a partir de dados originais, criaram dois bancos de dados: um
chamado de exaustivos que abrange 78.000 dados; e o outro, correspondente as amostras com
470 dados. Trés conjuntos de variaveis estdo disponiveis nesses bancos: V, U e T. As duas
primeiras sdo variaveis continuas e a Ultima categorica. Nesta dissertacdo, as amostras
pertencentes ao grupo de variaveis categéricas foram identificadas como: estéril representado
pelo indicador O; e minério com indicador 1. O propésito foi desenvolver um estudo de caso para
avaliar os metodos apresentados. A Figura 3.1 mostra que a proporcao desses indicadores € de
90% de estéril e 10% de minério e que estdo distribuidos em malha irregular, com agrupamentos
preferenciais em alguns locais.

* http://sgems.sourceforge.net (versdo 2.1, 64 bits)
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20m
0m

Dados: 470
- m = 0.095
1 0 =0.08

Figura 3.1: frequéncia relativa dos indicadores com o respectivo sumario estatistico; e mapa de

localizacdo do estéril (azul) e minério (vermelho).
3.1. Anédlise de sensibilidade dos parametros do algoritmo SNESIM
3.1.1. Reproduzindo padrdes

A idéia principal da simulacdo de maltiplos pontos é condicionar as variaveis aleatorias
desconhecidas aos padrdes “morfologicos” da imagem de treinamento de modo que honrem as
amostras (n). Os algoritmos de multiplos pontos mostram que uma imagem de treinamento ndo é
um modelo analogo do depésito, mas um repositorio de padrdes e probabilidades (Boucher,
2009).

Devido essa importancia sobre os resultados, € freqliente a divida sobre qual imagem de
treinamento utilizar na simulacdo. A resposta Obvia para essa pergunta seria empregar uma
imagem que reproduza melhor os padrdes para a simulacdo. Entretanto, a pratica tem mostrado
que a reproducdo dos padrdes ndo depende somente da imagem de treinamento. Com o proposito
de investigar o impacto dos parametros sobre a reproducdo dos padrfes e, conseqiientemente,
sobre a escolha da imagem de treinamento, foram construidas trés imagens de treinamento com
proporcdes de minérios e padrbes geométricos diferentes, que serdo testadas e avaliadas: a
primeira representa um corpo com 87.5% de estéril e 12.5% de minério com forma (pseudo)
circular; a segunda imagem tem 67.5% de estéril e 32.5% de minério com geometria continua e
inclinacdo aparente; e a Ultima delas apresenta uma proporcéo de 74% estéril e 26% minério com

formato continuo e (pseudo) eliptico (Figura 3.2).
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Figura 3.2: imagens de treinamento com o0s respectivos histogramas. (ti 1= imagem de
treinamento um; ti 2= imagem de treinamento dois; ti 3= imagem de treinamento trés); e

variogramas de maior (acima) e menor (abaixo) continuidade espacial.
Molde (template)

Muitas vezes, confunde-se a escolha do tamanho de molde (template) com a modelagem
do variograma. Em alguns casos, modela-se primeiro o variograma para definir a direcdo de
maior e menor continuidade geométrica e os respectivos alcances, para depois decidir sobre as
dimensfes e direcbes do molde. Para avaliar o efeito dessa prética, foram escolhidos trés
tamanhos de molde: (i) dimensdes de 30x30 (m), isotropico, e azimute 0; (ii) tamanho de 150x60
(m) e azimute 157; e (iii) dimensBes de 50x20 (m) e azimute 0. Estes ultimos tamanhos
anisotropicos foram escolhidos em funcdo do variograma dos dados. O tamanho 50x20 (m) e
proporcional aos alcances de 150 m e 60 m e a direcdo de 157 é corresponde a maior

continuidade geométrica dos dados (Figura 3.2).

Os resultados mostraram que: no caso (i) a imagem de treinamento dois (ti 2) reproduziu

uma conectividade maior entre as categorias minério (cor amarelo) na direcdo Norte, Oeste, Sul,
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Leste, em comparacdo aos resultados gerados com outras imagens de treinamento; nos casos (ii) e
(iii) nenhuma realizag&o reproduziu satisfatoriamente a conectividade entre as categorias minério.
Nestes casos, 0 molde isotropico e a imagem de treinamento dois (com padrbes de geometria
continua e inclinacdo aparente) reproduziram um resultado mais satisfatorio.

ti 1 - realizacao 2 ti 2 - realizacdo 1 1i 3 - realizacdo 3

az/dip/rake=0, max/min=30 az/dip/rake=0, max/min=30 az/dip/rake=0, max/min=30
’ . |

ti 1 - realizacao 2 ti 2 - realizacdo 1 ti 3 - realizacéo 3
az=157, dip/rake=0, max=150, min=60 az=157, din/rake=0, max=150, min=60
b |

az=157, dip/rake=0, max=150, min=60
.

ti 1 - realizacao 2 ti 2 - realizacdo 1 ti 3 - realizagdo 3
az/dip/rake=0, max=50, min=20 az/dip/rake=0, max=50, min=20 az/dip/rake=0, max=50, min=20

Figura 3.3: resultados das simulagcdes com imagem de treinamento e tamanhos e/ou direcdes de

moldes diferentes. (az= azimute; dip= mergulho; rake= obligliidade; max= alcance maximo; e

min= alcance minimo).
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Multiplos moldes

A técnica de maltiplos moldes foi desenvolvida como solucdo para a limitagdo que um
unico molde de varredura, relativamente pequeno, tem em capturar padrdes mais longos e
continuos da imagem de treinamento. A Figura 3.4 mostra o resultado do algoritmo aplicado em
uma imagem de treinamento binaria de tamanho 250 x 250 (m), que utiliza tamanhos de moldes
de 9 x 9 (m) e 35 x 35 (m). Quando o molde menor 9 x 9 (m) foi usado, o algoritmo
satisfatoriamente reproduziu todos os detalhes de escalas menores da imagem de treinamento,
mas o0s padrdes de escala maiores (por exemplo, as estruturas de canais) ndo foram reproduzidos.
O molde maior de 35 x 35 (m) reproduziu melhor as estruturas continuas, apresentando um
resultado satisfatorio. Entretanto, a utilizacdo de tamanhos de molde maiores aumenta o tempo
total de processamento computacional. Neste exemplo, que foi apresentado por Arpat e Caers

(2007), o aumento do tamanho do molde representou um acréscimo no tempo de processamento

N

a——

do algoritmo de 15 vezes.

Imagem de treinamento

SESNLNCT ¢ N
W \bﬁ
SRS
R

com molde de 9x3 (m) com molde de 35x35 (m)

Figura 3.4: limitacdo do molde em reproduzir estruturas longas (em preto) satisfatoriamente; (A)
imagem de treinamento; (B) simulacgéo realizada a partir de um Unico molde de varredura com
tamanho de 9x9 (m); e (C) um Unico molde de varredura com tamanho de 35x35 (m). Fonte:
Arpat e Caers (2007).
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Uma alternativa para os problemas apresentados de reproducdo de padrbes continuos e de
eficiéncia no processamento foi apresentada por Strebélle (2002). O autor propde capturar 0s
padrdes de estruturas mais longas a partir de moldes de busca maiores, mas com razoavel
(pequeno) numero de nos, que varrem a imagem de treinamento simultaneamente. Os padrbes
varridos de menor e maior conectividade sdo armazenados na arvore de busca. Deste modo, 0
algoritmo acessa essas informacdes e decide como reproduzi-las. Este processo é mostrado na
Figura 3.5. Um molde maior de tamanho 5x5, ndo exaustivo (com varios nos ausentes), captura
os padrdes de estrutura mais alongados, enquanto um molde menor de dimensdo 3x3, exaustivo,
captura os padrbes de escala menores. Os padrdes capturados sdo armazenados na arvore de
busca e séo reproduzidos pelo algoritmo. O resultado sdo padrdes de canais alongados (em preto)

reproduzidos satisfatoriamente.

(A) (B)
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Figura 3.5: multiplos de moldes de busca; (A) reproducdo dos padrdes capturados pelo molde
maior (D); (B) reproducédo dos padrdes capturados pelo molde menor (E); e (C) resultado da

simulacdo ao acessar (A) e (B).

Nestes casos, onde multiplos moldes devem ser utilizados, a davida mais frequiente é: qual
¢ o melhor nimero de moldes necesséario para reproduzir os padrdes mais alongados? Para

responder tal pergunta, diferentes nimeros de moldes foram testadas.

Os resultados mostram que independente do namero de moldes, as simulagfes com a
primeira e terceira imagem de treinamento ndo tiveram mudancas significativas. Este resultado
era esperado, uma vez que essas imagens de treinamento ndo apresentam um padrédo de
distribuicdo alongado. Para as simulagdes realizadas com a segunda imagem de treinamento, 0s

resultados foram afetados pelo nimero de moldes. Quando apenas um molde foi utilizado, a
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continuidade ndo foi satisfatoriamente reproduzida; na realizagdo com trés moldes, o padréo
caracteristico com maior conectividade entre as categorias minério (cor amarelo) na direcdo
Norte, Oeste, Sul, Leste foi reproduzido; e com cinco malhas, ndo ocorreu ganho no resultado em
relacdo ao nimero de moldes anterior (Figura 3.6).

mg=1, til - realizagdo 2 mg=3, til- realizacio 2 mg=5, til- realizacdo 2

mg= 1, ti2 - realizacédo 1 mg= 3, ti2- realizacdo 1 mg=>5, ti2- realizagdo 1

1

mg= 1, ti3 realizagho 3 mg= 3, ti3 - realizacio 3 mg=5, i3 realizacio 3

Figura 3.6: resultados das simulacdes com imagem de treinamento e numero de malhas
diferentes. (mg= maltiplos moldes).
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3.1.2. Reproduzindo proporgdes
Fator servosystem

O algoritmo SNESIM dispde de um fator capaz de ajustar as proporgdes das categorias de
acordo com os resultados esperados. As propor¢des desejadas sdo informadas na distribuicéo
marginal padrdo. Geralmente, essas proporcdes sdao de amostras primarias ou da imagem de
treinamento. O fator servosystem, como € denominado, permite controlar ou corrigir essas

proporcdes informadas.

Para responder as davidas: qual distribuicdo marginal informar? Que valor de fator de
ajuste utilizar? Foram testados fatores de ajuste e distribuigcdes diferentes nas simulagfes. O
propdsito é avaliar os efeitos dessas informacdes sobre as simulagdes. Quando sdo informadas as
proporcbes de estéril (85%) e minério (15%) das amostras originais (hard data) como
distribuicdo marginal, os resultados mostram que as propor¢cdes de minério e estéril nas
realizacbes com fatores iguais a 0, 0.25 e 0.5 mantiveram-se, relativamente, similares entre si e
tiveram uma reducdo de aproximadamente 2.5% de estéril e acréscimo proporcional de minério.

Fatores de ajuste maiores, 0.75 e 1, honraram mais a proporc¢do dos dados (Tabela 3.1).

Nos casos em que sdo informadas as proporcdes de estéril e minério das imagens de
treinamento como distribuigdo marginal, os resultados mostram que: (i) as proporgdes da imagem
de treinamento (til) de 87,5% de estéril e 12,5% de minério, ndo sdo reproduzidas em nenhum
resultado, as propor¢des das realizacdes para os fatores 0, 0.25, 0.5 e 0.75 apresentam uma
reducdo aproximada de 5.15% de estéril e aumento de 36,5% de minério (superestimativa); (ii) as
proporcdes da (ti2) de 67,5% de estéril e 32,5% de minério, ndo sdo reproduzidas em nenhum
resultado, as proporcdes das realizacGes para os fatores 0, 0.25 e 0.5 apresentam um acréscimo de
20% de estéril e uma reducgdo de 23.5% de minério (subestimativa), os fatores 0.75 e 1 provocam
um acréscimo de 13.5% de estéril e uma reducdo de 7.5% de minério (subestimativa) ; e a (iii) as
proporcdes da (ti3) de 74% de estéril e 26% de minério, ndo sdo reproduzidas em nenhum
resultado, as proporcdes das realizagOes para os fatores 0, 0.25, 0.5 e 7.5 apresentam um
acréscimo de 9.5% de estéril e uma reducgdo de 23% de minério (subestimativa), o fator de ajuste

1 gera um acréscimo de 2.7% de estéril e uma reducdo de 7.7% de minério (Tabela 3.2).



Capitulo 3 — Testes e comparacdes 32

Tabela 3.1: propor¢des de mineério e estéril das simulacbes com imagens de treinamento,
distribuicdes marginais e fatores de ajuste diferentes. (sf=fator; est%= estéril; min%= minério;
target hd= propor¢des marginais correspondente &s amostras primarias).

sf est(%) min(%) sf est(%) min(%) sf est(%) min(%)

target hd, ti 1 target hd, ti 2 target hd, ti 3
0.0 83 17 0.0 82 18 0.0 82 18
0.25 83 17 0.25 83 17 0.25 83 17
0.5 83 17 0.5 83 17 0.5 83 17
0.75 83 17 0.75 83 17 0.75 85 15
1. 86 14 1. 85 15 L 87 13

Tabela 3.2: proporcdes de minério e estéril das simulacdes com imagens de treinamento,
distribuicGes marginais e fatores de ajuste diferentes. (sf=fator; est%= estéril; min%= minério;
target ti= proporcdes marginais correspondentes as imagens de treinamento).

sf est(%) min(%) sf est(%) min(%) sf est(%) min(%)

targettil, til targetti2, ti 2 target ti 3, ti 3
0.0 83 17 0.0 81 19 0.0 82 18
0.25 83 17 0.25 80 20 0.25 82 18
5 83 17 0.5 79 21 0.5 81 19
0.75 83 17 0.75 77 23 0.75 80 20
1. 84 16 1. 75 25 1. 77 23

3.2. SISIM vs. SNESIM

Neste estudo comparativo, oito variogramas foram modelados nas principais diregcdes de
anisotropia geométrica, e evidenciaram que as direces de maior e menor continuidade
encontradas sdo de N157 2e N67 9 respectivamente (Figura 3.2). Os parametros utilizados na

modelagem séo apresentados na Equacao:

y(hy, h,) = 0,0067 + 0,08 (\/(1’;—0)2 + (Z—Z)Z> (3.1)
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A imagem de treinamento foi escolhida a partir da analise de sensibilidade apresentada na
secdo anterior. Os resultados mostraram que a segunda imagem de treinamento (ti2) foi a que
melhor reproduziu os padrdes de continuidade entre as categorias minério na direcdo Norte,
Oeste, Sul, Leste em comparagdo com os resultados gerados por outras imagens de treinamento
(Figura 3.7).

A comparacdo visual entre os resultados das simulacdes geradas e os dados exaustivos do
banco de dados Walker Lake mostram que: o algoritmo SISIM néo reproduziu satisfatoriamente
as caracteristicas curvilineas do minério e apresentou contornos de bordas difusos; enquanto, o
algoritmo SNESIM conseguiu reproduzir os padrdes curvilineos do minério e contornos de
margens pouco ruidosos (Figura 3.8). Portanto, os resultados atestam um desempenho visual

melhor das realiza¢6es por SNESIM.

A reproducdo das proporcdes, para uma distribuicdo marginal de 85% de estéril e 15% de
minério (dados originais) e fator de ajuste de 0.5, foi de aproximadamente 81,5% de estéril e
18,5% de minério para o algoritmo SISIM; e de 82,5% de estéril e 17,5% de minério para o
algoritmo SNESIM. Quando comparados com as propor¢des dos dados exaustivos de 84% de
estéril e 16% de minério, observa-se que ocorreram: (i) reducdo de 3% de estéril e acréscimo de
15,5% de minério (superestimativa) na realizacdo 51 por SISIM; e (ii) reducdo de 1,8% de esteril
e acréscimo de 9,3 % de minério (superestimativa) na realizacdo 43 por SNESIM. Ambos os
resultados ndo reproduziram satisfatoriamente as proporcées dos dados exaustivos, para o caso do
algoritmo SNESIM sugere-se aumentar o fator de ajuste de modo que as propor¢oes informadas

possam ser honradas.

Uma diferenga significativa entre os algoritmos testados foi o desempenho de
processamento (ver Anexo A). Para completar cem realizacdes o SISIM demorou 5,93 s;
enquanto, o SNESIM precisou de 3,37 s para executar a mesma tarefa. Esta diferenca de
processamento de aproximadamente 45% é resultante da forma que os algoritmos acessam a
funcdo de distribuicdo de probabilidades. O algoritmo SISIM para cada valor ndo amostrado
constréi uma funcdo de probabilidade, enquanto o SNESIM acessa a funcdo de probabilidades

armazenada na arvore de busca para todos os pontos ndo amostrados.
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ti 1- realizagio 17 ti 2 - realizagdo 43 : ti 3 - realizagao 68

Figura 3.7: resultados das simulagdes com diferentes imagens de treinamento.

SISIM - reali_zagéo 51 SNESIM - realizagao 43 Dados exaustivos

e e

260m

Figura 3.8: comparacdo entre os resultados das simulagdes geradas pelo algoritmo SISIM e
SNESIM, e os dados exaustivos do banco de dados Walker Lake (imagem modificada de Issaks e
Srivastava (1989)).

3.3. Discussoes

A escolha da imagem de treinamento (ti) foi crucial para os resultados. Na construcao
delas, a ti ndo foi interpretada como um modelo analogo ao dep6sito, mas como um repositorio
de padr@es (Figura 3.2). Diferentes padr6es foram testados e comparados. Embora, a ti tenha sido

um parametro critico para definir o modelo estrutural do deposito, ndo foi o Unico. Dada a mesma
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ti, mudando o numero de multiplas malhas ou variando o tamanho do molde alterou-se,
consideravelmente, os padrdes gerados pelo algoritmo SNESIM (Figuras 3.3 e 3.4). Portanto, 0s
resultados evidenciam que os parametros de varredura sdo tdo importantes quanto os padrbes

presentes na imagem de treinamento para gerar resultados satisfatorios.

A deciséo sobre os parametros de distribuicdo marginal padréo e fator de ajuste dependem
do conhecimento do modelador sobre o deposito estudado. Na modelagem de reservatorio de
petréleo, onde as amostras primarias sao escassas, € conveniente utilizar a proporcdo da imagem
de treinamento. Na modelagem de depdésitos minerais, onde pode haver abundancia de amostras
advindas das sondagens, pode-se utilizar a propor¢do das amostras primarias com fatores de
ajuste menores. A escolha errada desses parametros pode gerar resultados superestimados ou
subestimados (Tabela 3.1 e 3.2).

Comparativamente, os algoritmos apresentaram desempenhos diferentes. O SISIM gerou
realizacbes difusas nas bordas do minério, ndo reproduziu satisfatoriamente os padrbes
curvilineos e demorou mais para processar as cem realizagbes. Enquanto, que o SNESIM
reproduziu os padrfes curvilineos, ndo apresentou ruidos nas bordas e foi mais eficiente no
processamento (Figura 3.8). Esses resultados sugerem que aplicacdo da geoestatistica de

multiplos pontos por SNESIM pode ser promissora para modelagem geoldgica de depdsitos.
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Capitulo 4

Simulacao de litotipos de depdsitos de minério de ferro

com SNESIM: desafios e solucoes

Os principais desafios encontrados nessa dissertacdo e na literatura cientifica para
aplicacdo do algoritmo SNESIM em depdsitos de minério de ferro serdo apresentados nesse
capitulo. Além disso, algumas solucdes para esses problemas praticos serdo discutidas. O
objetivo €, a partir da analise de cada solugcdo mostrada, propor uma metodologia para abordagem
do problema. A secdo 4.1 apresenta algumas técnicas de integracdo de informacGes geoldgicas no
algoritmo SNESIM aplicadas em depositos de ferro. A secdo 4.2 propde uma metodologia capaz
de adicionar essas informacGes geoldgicas como dados secundarios em mapas de probabilidade.

4.1. Integracao de informagcdes geologicas

Alguns depdsitos podem apresentar uma arquitetura fortemente controlada por processos
tectdnicos ou estratigraficos de escala regional, tais como, descontinuidades estruturais ou
continuidades estratigraficas de grande extensdo. Essas informacGes adicionais, sobre o processo
de formacdo do deposito, permitem que extensas regides sejam interpretadas sem a necessidade
de furos adicionais de sondagem. E comum que haja regides do depdsito mais amostradas do que
outras. Geralmente, as areas densamente amostradas sao 0s corpos mineralizados (minério) e as
areas de maior complexidade geoldgica. Essa distribuicdo amostral € comum em depositos de
minerio ferro, que se depositaram em extensas bacias sedimentares com regides bem definidas de

esteéril.

A auséncia de amostras em grandes extensfes do depdsito, ndo resulta em nenhum
prejuizo do ponto de vista operacional para a modelagem geoldgica tradicional, pois essas

informagdes geologicas sdo integradas ao computador de forma manual, e ndo automatica como
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ocorre nos algoritmos de simulacdo geoestatistica. Essa distribuicdo com areas densamente
amostradas em detrimento outras regifes extensas ndo amostradas € prejudicial para
operacionalizacdo da modelagem geoldgica automatica de depésitos minerais complexos via
algoritmos SNESIM. Uma vez que, as decisdes do algoritmo sdo baseadas nas amostras e nos
padr6es modelados na imagem de treinamento, e ndo no conhecimento geoldgico regional ou

local da area de interesse.

Para exemplificar essa limitacdo do algoritmo em relacdo a configuracdo das amostras, o
banco de dados Walker Lake apresentado no Capitulo 3 foi novamente modificado. Desta vez, foi
criado um novo banco de dados com 95 amostras distribuidas em uma regido preferencial do
depdsito em detrimento de outras ndo amostradas, de acordo com o cenario amostral apresentado

no paragrafo anterior (Figura 4.1).

O algoritmo SNESIM, com mesmos o0s parametros utilizados e a imagem de treinamento
selecionada no capitulo anterior (exceto o banco de dados, que agora foi reduzido), reproduziu
nessas extensas regides nao amostradas os padrGes da imagem de treinamento, uma vez que as
informagdes geoldgicas interpretadas ndo foram integradas nas simulacGes realizadas (Figura
4.1).

300 m

Figura 4.1: distribuicdo das amostras do banco de dados Walker Lake modificado, os retangulos
identificam as amostras retiradas do banco e, posteriormente, usadas na etapa de validacdo
(esquerda); e resultado de uma simulagdo por SNESIM e a imagem de treinamento utilizada

(direita). (vermelho / amarelo = minério; azul / verde = estéril).
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Na literatura cientifica, existem dois estudos de casos, aplicados na modelagem geoldgica
de depdsitos de minério de ferro, que apresentam alternativas para resolver esse problema de
integracdo de informacdes geoldgicas. O primeiro desses trabalhos foi apresentado por Osterholt
(2006) que simulou a geologia de um depdsito australiano, que apresentava uma distribuicao
amostral densa em algumas areas e ausente em outras. O segundo estudo mostrado por Pasti
(2012) simulou um depésito de ferro brasileiro com uma distribuicdo das amostras similar a do
trabalho anterior. Ambos os autores tiveram problemas em aplicar o algoritmo, sem utilizar dados
artificiais (informac6es além das contidas na base de dados de sondagens) que integrassem as

informacdes geoldgicas necessarias para simular a geologia do depdsito de forma satisfatéria.

Osterholt (2006) construiu varios furos “fantasmas” identificados como estéril e
distribuidos em malha regular nas regiGes ndo amostradas. Em seguida, adicionou cada um deles
aos dados originais (Figura 4.2). Os resultados desse procedimento foram visualmente
satisfatorios, pois o algoritmo processou as informagfes adicionais como verdadeiras e

reproduziu essa probabilidade nos locais que anteriormente ndo eram amostrados.

g L300m_y x5
. Estéril

@ wMinério

Figura 4.2: distribuicdo dos furos de sondagem originais (esquerda) e integrados aos furos
“fantasmas” (direita). Fonte: Osterholt (2006).

Pasti (2012) adicionou aos dados originais as informacOes provenientes de algumas
secOes verticais interpretadas. Entretanto, antes de adiciona-las removeu as areas de provaveis

contatos entre o minério e o estéril, que sdo as zonas de maiores incertezas na modelagem
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geoldgica (Figura 4.3). Assim como na situacdo anterior, a adicdo de dados interpretados

considerados como verdadeiros levou a resultados que foram visualmente satisfatorios.

Figura 4.3: secOes verticais e furos de sondagens utilizados como dados originais na simulacéo;
em verde, minério e azul, estéril. Note as areas vazadas entre os litotipos deixadas

propositalmente sem defini¢do da geologia. Fonte: Pasti (2012).

A inadequacdo de tais procedimentos, é que as informacbes geoldgicas, baseadas em
interpretacdes subjetivas, sdo adicionadas diretamente aos dados originais como verdadeiras.
Uma interpretacdo incorreta pode gerar resultados discrepantes, pois as simulacdes serdo
produtos dos dados fornecidos. Nessa dissertacdo, sera testada e avaliada uma metodologia capaz
de integrar essas informagfes geoldgicas como dados secundarios, ou seja, como “verdades”

relativas, e ndo absolutas.

Outro desafio na aplicacdo do algoritmo SNESIM em depositos de ferro é que, em alguns
casos, esses depdsitos apresentam, ao longo de sua extensdo, regifes geologicamente distintas
com caracteristicas irregulares e heterogéneas. Geralmente, essa complexidade geoldgica do
depdsito é resultado da combinacgdo de processos tecténicos e diagéneticos pos-deposicionais, tais
como, dobras, falhas, cisalhamentos ou litificacdo. Essas descontinuidades podem gerar depositos
com padrdes espaciais ndo estacionarios. O algoritmo SNESIM ndo consegue capturar e
reproduzir os padrdes de néo estacionaridade da imagem de treinamento que sdo armazenadas em

uma Unica arvore de busca.
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No processo de varredura da imagem de treinamento, varios moldes de mesma dimensao
e de diferentes probabilidades sdo armazenados na arvore de busca. A partir dessas informacgoes
armazenadas, € construida a funcdo de probabilidades cumulativa, que consiste em um conjunto
de moldes de mdltiplos pontos unidos e distribuidos de acordo com sua probabilidade em dada
funcdo. A unido desses moldes de mesma probabilidade, em um Unico ponto do histograma de
multiplos pontos (Figura 2.2), ndo leva em consideracdo a informacgédo espacial de cada molde.
Portanto, esse processo de construcdo da funcdo de probabilidades cumulativa € indiferente ao
geoposicionamento desses moldes na imagem de treinamento. A consequiéncia é que os padrdes
de ndo estacionaridade anteriormente modelados na imagem de treinamento ndo seréo

reproduzidos pelo algoritmo.

Strebélle e Zhang (2004) modelaram uma imagem de treinamento ndo estacionaria, onde
as elipses foram orientadas no sentido Sul, Oeste, Norte, Leste, na metade do lado esquerdo da
imagem, e sentido Norte, Oeste, Sul, Leste, na metade direita. Em seguida, os autores realizaram
uma simulacdo com o algoritmo SNESIM. O resultado dessa simulacdo foi uma mistura entre as
orientacdes das elipses, em ambas as direcdes, sobre toda a realizacdo correspondente. As
caracteristicas de ndo estacionaridade modeladas na imagem de treinamento ndo foram

preservadas no modelo produzido pelo algoritmo (Figura 4.4).
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Figura 4.4: imagem de treinamento ndo estacionaria (esquerda) e resultado da simulagdo por
meio do algoritmo SNESIM (direita). Fonte: Strébelle e Zhang (2004)

Os autores apresentam uma alternativa para controlar essa limitagcdo. A técnica consiste

em: (i) modelar uma imagem de treinamento com padrdes espacialmente estacionarios; (ii)
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construir um modelo que separe as regiGes de caracteristicas estacionérias diferentes; e (iii)
aplicar alguns algoritmos capazes de construir para cada regido modelada uma funcdo de
probabilidades cumulativa diferente. Deste modo, o algoritmo SNESIM consegue reproduzir os
padroes de ndo estacionaridade acessando as informacOes da funcdo de probabilidades

cumulativa correspondente a regido informada do depésito.

A Figura 4.5 exemplifica a utilizacdo dessa técnica. Inicialmente, uma imagem de
treinamento com padrdes de canais espacialmente estacionarios foi modelada. Em seguida, foram
construidos dois modelos que identificam as regides diferentes e quantificam as caracteristicas de
rotacdo e espessura de cada regido especificada. A constru¢cdo dos modelos foi baseada em
informacdes de sismica e interpretacdo geoldgica. A partir dessas informacoes e das 25 amostras
disponiveis, o0 algoritmo SNESIM conseguiu reproduzir computacionalmente o modelo geoldgico

com padrdes ndo estacionarios de um delta.

(8) ’ (c) (D) Informagé secunddria
25 Amostras Orientacéio dos canais  Espessura dos canais (sismica) (E)
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Figura 4.5: exemplo esquemaético da utilizagdo de uma técnica de controle de modelos nédo
estacionarios. (A) imagem de treinamento; (B) localizagdo dos dados originais; (C) e (D) mapas
indicando as regiGes com padrdes de rotacéo e espessura diferentes; (E) informacgdes secundarias

de sismica; e (F) resultado da simulacéo. (modificado de Boucher, 2012).
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A desvantagem dessa técnica é que foi desenvolvida para modelagem de reservatorio de
petréleo, com ambientes sedimentares de extensas camadas que variam somente em rela¢do ao
plano x e y. Geralmente, nesse tipo de modelagem, o mergulho das camadas é informado por
meio do grid estratigrafico em que o modelo de facies € construido. Portanto, para modelagem de
depdsitos minerais em 3D com irregularidades e heterogeneidades geoldgicas nos planos x e z ou
y e z, a técnica ndo se mostrou promissora. Embora, sejam necessarias investigacdes mais
aprofundadas que possam adaptar (ou ajustar) a técnica para as configuracdes geologicas de

depdsitos minerais.

Wu et al. (2008) propGem outra técnica para integrar as informacGes de ndo
estacionaridade espacial do depdsito no algoritmo de simulagcdo. Os autores sugerem dividir o
grid de simulacdo em diferentes regides e simular cada uma delas com diferentes imagens de
treinamento. O resultado sdo modelos geoldgicos independentes (Figura 4.6). Apesar de
reproduzir as heterogeneidades espaciais dos fendmenos geoldgicos para cada regido especificada
em 3D, a técnica apresenta uma desvantagem. Geralmente, a unido das diferentes regides
simuladas ndo se ajusta adequadamente, pois em cada uma delas foram utilizadas imagens de
treinamento com padrdes desconexos. A consequéncia dessa limitacdo sdo modelos descontinuos
em que os padrdes transicionais entre as regides ndo sdo reproduzidos. Portanto, 0 modelo ndo é
considerado “realistico”, mas como uma variedade de imagens com padrdes geologicos

diferentes em cada zona. Neste sentido, deveriam ser corrigidas as partes do modelo que formam

Y

a zona de transicao.
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Figura 4.6: simulacdo com a concepcéo de regifes: cada regido esta associada a uma imagem de
treinamento especifica (preto = facies de folhelho; cinza escura = canais; cinza = crevasse; cinza

clara = diques)

4.2. Metodologia proposta

As técnicas apresentadas na secdo anterior adicionaram, ao algoritmo de simulagéo,
informacBes geoldgicas baseadas na interpretacdo, seja por meio de dados artificiais (furos
fantasmas e secdes verticais) ou pela construcdo de modelos representativos das regides
heterogéneas do depdsito (grid separados por regifes). As integracdes dessas informacdes
geologicas ocorreram de forma deterministica, ou seja, a partir de um pressuposto de “verdade”
absoluta. Uma vez que, os dados artificiais foram adicionados aos dados originais ou as
simulacdes foram limitadas a um espaco pré-definido. Uma alternativa para integrar essas
informagdes como “verdade” relativa € proposta nessa dissertagdo. A técnica sugerida consiste
em construir mapas de probabilidades a partir das informacges geoldgicas disponiveis e, em
seguida, integra-los ao algoritmo como dados secundarios, probabilisticos, e ndo com a mesma

confiabilidade dos dados originais.

A técnica para adicionar essas informacGes de modo probabilistico é fundamentada na
hipdtese de Journel (2000), que por meio da teoria da probabilidade condicional definiu como

uma funcao logistica*:

i. A “distancia” do evento A ocorrer:

4.1)
_1-P(4) (
a= ) € [0, +oo]

* ¢ uma funcdo sigmoide construida por Pierre Francois Verhulst em 1845 para representar, por
meio de uma curva em forma de S, a relacdo de crescimento populacional durante um tempo. A
“distancia” ¢ o termo utilizado para localizar a probabilidade de ocorréncia como um padrao de
comportamento em forma de sigmoide (Gnendenko, 2008).
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note que se P(A) = 1 entdo a = 0, a distancia é zero, portanto a ocorréncia do evento A é certa; se

P(A) = 0 entdo a = oo, a distancia é infinita, logo o evento A nao ocorre.

ii. A “distancia” do evento A ocorrer dado o evento B:

_ 1-P(A|B)
T PA|B)

(4.2)

€ [0, +oo]

iii. A “distancia” do evento A ocorrer dado o evento C:

__ 1-P(4]C)

iv. A “distancia” do evento A ocorrer dado os eventos B e C:

_ 1-P(AB,C) (4.4)
~ P(A|B,0) € [0, +°]

Segundo a hipoétese, a relativa contribuicdo dos dados do evento C é a mesma, antes e
depois de conhecer o evento B, que é definida pela relacéo:

(4.5)

x
b a

A partir da Equagéo (4.5), infere-se que a probabilidade do evento A ocorrer dado 0s

eventos B e C é:

(4.6)

1
P(AIB,C) = ——= —— €[0,1]

Para mostrar como essa hipotese € utilizada pelo algoritmo SNESIM, considere o

exemplo:

i. Dado um banco de dados, a probabilidade de uma determinada categoria ser minério é P(A) =
50% [P(A) = probabilidade de um evento A ocorrer];
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ii. Dada a varredura da imagem de treinamento, a probabilidade dessa categoria ser minério,
P(A), uma vez que trés categorias vizinhas sdo minério é P(A/B) = 80% [P(A/B) = probabilidade

de um evento A ocorrer, uma vez que B tenha ocorrido];

iii. Dadas as informacdes secundarias (sismica), a probabilidade dessa categoria ser minério,
P(A), uma vez que cinco categorias vizinhas sdo de estéril é P(A/C) = 55% [P(A/C) =

probabilidade de um evento A ocorrer, uma vez que C tenha ocorrido];

Usando as equacgoes (4.1), (4.2) e (4.3) coma=1, b =0,25e c = 0,81, pode-se calcular a
probabilidade do evento A (dados originais) ocorrer dado os eventos B (imagem de treinamento)
e C (dados secundarios). Esta probabilidade é definida pela Equacéo (4.6), em que P(A|B,C) =1
/ (1+ 0,25 x 0,81) = 0,83, ou seja, a probabilidade de determinada categoria ser minério, uma vez

que trés categorias vizinhas sdo minério e cinco sdo de estéril € de 83%.

O resultado do exemplo mostra como o algoritmo SNESIM integra as probabilidades da
imagem de treinamento e das informacGes secundarias nos resultados das simulages. O
procedimento executado pelo algoritmo, conforme apresentado, pode ser resumido: (i) inferir da
imagem de treinamento a probabilidade condicional P(A| B) dadas as amostras primarias; e (ii)

atualizar P(A| B) de acordo com a Equacao (4.6), utilizando a probabilidade condicional P(A| C).

Outro recurso disponivel no algoritmo SNESIM, quando dados secundérios sdo utilizados,
é o tau model (Journel, 2002). Esta ferramenta computacional hierarquiza, de acordo com o

interesse do modelador, as probabilidades condicionais, a partir da equacao:

71

@@ “n

onde, t; e 1, S40 pesos independentes entre si que controlam as probabilidades condicionais da
imagem de treinamento (1) e das informacdes secundarias (t,). Os valores desses pesos variam
entre 0 e 1, quanto maior o valor, maiores as chances dos eventos condicionados a imagem de

treinamento ou informagfes secundarias ocorrerem. Esses pesos permitem informar para o
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algoritmo que as probabilidades locais dos dados secundarios tém uma maior chance
probabilistica de ocorrer. Para isso, basta selecionar um valor de peso maior para os dados
secundarios em relacdo ao valor informado para imagem de treinamento. A situacdo contréria,
onde os padrdes da imagem de treinamento tém maiores chances de ocorréncia, também pode ser

ajustada.

Essa possibilidade do algoritmo SNESIM integrar dados secundarios, como
probabilidades condicionais e com pesos de importancia diferentes, permite uma via de
comunicacdo poderosa entre o modelador e o algoritmo. Uma vez que, por esse caminho, 0
modelador pode interagir com o algoritmo, informando indiretamente conhecimentos geoldgicos

sobre a area de interesse.

A metodologia proposta de interacdo entre o0 modelador e o algoritmo SNESIM, de forma
probabilistica, para modelagem de depositos de minério de ferro consiste na aplicacdo dos

seguintes passos, detalhados e exemplificados a sequir (Figura 4.7):

I Construcdo do modelo geoldgico simplificado e da imagem de treinamento;
ii. Geracdo dos mapas de probabilidade por algoritmo de janelas moveis;
iii. Simulacao por (CO) SNESIM com informac6es secundarias; e

(\2 ValidacGes e analises dos resultados.

O passo (i) foi realizado em um programa de modelagem geologica tipo CAD; e 0s passos

(i) e (iii) foram executados por meio do programa de modelagem geoestatistica SGeMS.

E importante destacar que os passos citados devem ser sustentados pela analise estatistica
dos dados, pelo conhecimento geoldgico da area de interesse e pelas técnicas geoestatisticas

apresentadas nessa dissertacao.
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Validagdes e andlises
dos resultados

Simulagao por (CO) SNESIM
com informagdes secundarias

" R i | 7"
WE\
. Geragao dos mapas de probabilidade
| | por algorntmo de janelas moveis

Construgao do modelo geologico simplificado
I I- e das imagens de treinamento
"" -

”

Modelagem da incerteza

| I ] v

Figura 4.7: resumo esquematico da metodologia proposta representado em forma de um
diagrama. No eixo X, as etapas do método, no eixo Y, o nivel de quantificacdo da incerteza sobre

0 modelo.
4.2.1. Exemplo esquematico

A metodologia proposta serd detalhada, por meio de sua aplicacdo no banco de dados
Walker Lake modificado, que tem 95 amostras distribuidas em uma regido preferencial do
depdsito em detrimento de outras ndo amostradas (Figura 4.1). Os parametros utilizados e a
imagem de treinamento sdo 0s mesmos escolhidos no capitulo anterior, exceto o banco de dados,

que agora foi reduzido.

Primeiro passo: modelagens

3

A modelagem geologica de depositos de ferro complexos € um processo interativo em que
diferentes fontes de informacBes geoldgicas sdo integradas. Aspectos estruturais, estratigraficos
ou geoquimicos podem ser determinantes para construcdo desses modelos. Devido essas
complexidades inerentes ao processo de modelagem, que em alguns casos, impossibilitam uma

modelagem automatica via algoritmos de simulacao, sugere-se no primeiro passo metodologico,
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construir manualmente, através dos métodos de modelagem tradicionais, um modelo simplificado
do deposito que inclua as complexidades geoldgicas interpretadas. A razdo desta simplificacdo do
modelo serd explicada no passo seguinte. Em seguida, modelar uma ou diferentes imagens de
treinamento que reproduzam o0s padrdes geomeétricos do depdsito com caracteristicas
espacialmente estacionarias. A Figura 4.8 mostra um modelo geoldgico interpretado do banco de
dados Walker Lake modificado e trés imagens de treinamento com os padrfes curvilineos do
depdsito (rever Secdo 3.1). A modelagem foi baseada no conhecimento prévio da distribui¢éo dos

padrdes do depdsito, de acordo com Isaaks e Srivastava (1989).

300m

150m

120m

260m 50m

Figura 4.8: modelo geoldgico interpretado do banco de dados Walker Lake modificado
(esquerda) e trés imagens de treinamento (direita), respectivamente em sentido horéario: til, ti2 e

ti3. (vermelho = minério e azul = estéril).

Segundo passo: mapas de probabilidade

Depois de construidos 0 modelo geologico deterministico e as imagens de treinamento
com os padrbes geométricos do depdsito, € aplicado o algoritmo de janelas mdveis (moving
windows) no modelo interpretado. Esse algoritmo calcula o valor da média local de um parametro
qualquer, por meio dos valores desse pardmetro na vizinhanga que estdo incluidos em um raio de
busca (ou janela) pré-definido. Assim, para cada celula ou bloco é atribuido um valor de
probabilidade condicionado aos valores da vizinhanga de busca. Quanto maior o raio de busca,



Capitulo 4 — Simulacé&o de litotipos de depdsitos de minério de ferro com SNESIM 49

maior € a incerteza associada a interpretacdo do modelo no bloco especifico centrado na célula. O
algoritmo de janelas moveis “perturba” o modelo deterministico interpretado e constrdi um
modelo probabilistico (mapa de probabilidade) para cada categoria ou litotipo do deposito,
informando a probabilidade local da categoria ocorrer. Por isso, 0 modelo geoldgico construido
pode ser simplificado, uma vez que o detalhamento da arquitetura do depdsito modelado sera

extremamente “suavizado”.

A Figura 4.9 mostra os resultados da aplicacdo do algoritmo de janelas moveis no modelo
interpretado do banco de dados Walker Lake modificado. O raio de busca utilizado no algoritmo
para esse modelo interpretado foi de 100 m, ou seja, o valor da média local de uma determinada
célula sera calculado em funcédo dos valores da vizinhanca localizados nesse limite de busca. Em
termos préaticos de modelagem geoldgica, isso significa afirmar que em um raio de 100 m existe
incerteza geoldgica sobre a interpretacdo do modelo (ou seja, ndo ha certeza que o litotipo
centrado na celula selecionada permanecerd o mesmo em todas as células em um raio de 100 m).
Para cada categoria informada, € construido um mapa de probabilidade. A soma das
probabilidades de cada litotipo centrado em uma célula (no mesmo ponto) do mapa deve ser igual
al.

LS

- ™

¥

-

0.583

I 1.000
0.854

0.708

0.437

0.292

0.563
0.146

0.000 0.417

Figuras 4.9: mapa de probabilidade do minério (esquerda) e estéril (direita) construido por
algoritmo de janelas moveis, em destaque as escalas com as respectivas probabilidades

representadas por diferentes cores.
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Terceiro passo: simulactes

Os resultados das simulagdes com algoritmo SNESIM, conforme apresentado no Capitulo
3, sdo sensiveis aos parametros do arquivo de entrada selecionados. Neste sentido, a deciséo
sobre os parametros utilizados na simulacdo devem ser baseados em uma analise de sensibilidade
prévia, onde cada efeito deve ser avaliado. Depois de realizada essa analise, a imagem de
treinamento (ou imagens) e os parametros avaliados sdo escolhidos de acordo com as

interpretacdes do modelador.

A andlise de sensibilidade dos resultados do modelo gerado, a partir do banco de dados
Walker Lake modificado, incluindo nessa avaliacdo os testes com as informacgdes secundarias
integradas por meio dos mapas de probabilidade (segundo passo), permitiu selecionar a imagem
de treinamento que reproduz de maneira satisfatoria os padrfes e 0s pardmetros utilizados nas
simulagdes. Essas escolhas sdo apresentadas detalhadamente no Anexo B. A Figura 4.10 mostra o
resultado de duas simulacfes que integraram as informac@es geoldgicas interpretadas (primeiro
passo) como um modelo probabilistico (segundo passo), que foi adicionado como informacgoes
secundarias (terceiro passo). Visualmente, os resultados foram satisfatorios, pois os padrdes de
distribuicdo do deposito, incluindo as extensas regides ndo amostradas foram reproduzidos.

300m
300m

260m 260m

Figura 4.10: duas realizagbes com SNESIM utilizando informagdes geoldgicas baseadas na

interpretacdo como dados secundarios.
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Quarto passo: validacGes e andlise dos resultados

A primeira validacdo dos resultados é a visual. Caracteristicas como presenca de ruidos
no mapa, reproducdo dos padrdes geométricos curvilineos, discrepancias em relacdo a um
modelo de referéncia interpretado e continuidade geoldgica dos padrbes sdo avaliados. Outra
alternativa de validacdo, quando disponivel, é analisar os resultados comparando-os as
informacdes geologicas de campo, tais como, fotografias, afloramentos, trincheiras ou novos
furos de sondagem. Quando essas informacdes ndo sao disponiveis, sugere-se excluir do banco de
dados inicial alguns furos de sondagem e utiliza-los, posteriormente, em uma comparagéo entre o
resultado simulado e a categoria informada no furo excluido para mesma localizacdo
correspondente. A Figura 4.11 apresenta os mapas de probabilidades das categorias simuladas;

como esperado, as areas de maiores incertezas sdo nos provaveis contatos entre minério e estéril.

Modelo probabilistico do minério

Modelo probabilistico do estéril

300m
300m

I 1.00

0.75

0.50

0.25

260m 260m 0.00

Figura 4.11: modelo de incerteza geologica da categoria esteril (esquerda) e minério (direita) com

a respectiva escala de probabilidade.
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Capitulo 5

Aplicacdo da metodologia: estudo de caso em 3D

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados experimentais obtidos no desenvolvimento
desta dissertacdo por meio da metodologia proposta no capitulo anterior. A secdo 5.1 investiga 0s
principais aspectos geoldgicos regionais e locais do depdsito de minério de ferro analisado. A
secdo 5.2 descreve os dados geoldgicos disponiveis que serdo utilizados na simulacdo. A secao
5.3 aplica no depdsito de ferro estudado as etapas metodoldgicas propostas. A secdo 5.4 classifica

0s recursos de acordo com a incerteza associada. A secdo 5.5 discute e avalia os resultados.
5.1. Aspectos geoldgicos
Quadrilatero Ferrifero

O Quadrilatero Ferrifero (QF), um dos mais importantes distritos mineiros de minério de
ferro do mundo, esta localizado na borda sul do Craton do S&o Francisco, no estado de Minas
Gerais, Brasil (Almeida, 1977). As principais unidades litoestratigraficas do QF sdo: (i)
complexos metamarficos granito-gnaissicos diferenciados do Arqueano (embasamento); (ii) as
sequéncias supracrustais vulcano-sedimentares do Arqueano (Supergrupo Rio das Velhas); (iii)
as sequéncias metassedimentares paleo-proterozoicas (Supergrupo Minas); e (iv) as rochas

intrusivas (Supergrupo Espinhaco) (Figura 5.1).

O Supergrupo Minas inclui quatro Grupos (Dorr, 1969), divididos da base para o topo: (i)
Caraca formado por metassedimentos detriticos com idade de 2,65 Ga (Carneiro, 1995); (ii)
Itabira constituido por itabiritos, dolomitos e, subordinamente, metapelitos com idade de 2,52 e
2,42 Ga (Babinski et al., 1995), onde esta localizada a seqiiéncia de Formacgdes Ferriferas
Bandadas (FFB) com corpos de minério de alto teor lavraveis; (iii) Piracicaba composto por

sedimentos clasticos e alguns horizontes conglomeraticos com seixos de itabiritos do Grupo



Capitulo 5 — Aplicacdo da metodologia: estudo de caso em 3D 53

Itabira, indicando periodo de perturbacdo da bacia e de exposicdo da FFB; e (iv) Sabara formado
por metaconglomerados, xistos e filitos, com idade de 2,1 Ga (Carneiro, 1995) (Figura 5.2).

Brasil

ico

|:| Supergrupo Espinhago g - Supergrupo Rio das Velhas
@
III Supergrupo Minas (marrom=FFB) £ - Embasamentouml

|

Paleoproterozo

Figura 5.1: mapa de localizagdo e geologico da regido do Quadrilatero Ferrifero (modificado de
Alkmin e Marshak, 1998).

O Grupo Itabira é dividido em uma unidade inferior, a Formag&o Caué onde predominam
itabiritos e uma Formag&o superior, a Formagdo Gandarela com rochas carbonaticas (dolomitos e
marmores dolomiticos e calciticos), filitos e FFB. Na Formacdo Caué, ocorrem as FFB mais
espessas do Supergrupo Minas (200 — 300m), que sdo constituidas por itabiritos, hematititos
filitos e, subordinamente, filitos piritosos. Itabiritos sdo formacGes ferriferas metamorficas e
fortemente oxidadas que apresentam descontinuamente corpos de minério de alto teor (>64% Fe),
de morfologia mais ou menos lenticular e dimensdes variaveis desde alguns decimetros até
centenas de metros (Eschwege, 1833).
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Figura 5.2: coluna estratigrafica do Quadrilatero Ferrifero (modificada de Chemale Jr. et al.,
1994).

O deposito de minério de ferro usado no estudo de caso situa-se na porgéo central do QF,
localizado aproximadamente a 40 km da cidade de Belo Horizonte, incluido na parte do flanco
sudeste do sinclinal Moeda (Figura 5.1). Apresenta unidades litoestratigraficas do Supergrupo
Minas pertencentes a Formacdo Moeda e Batatal, do grupo Caraca, e a Formacdo Caué do Grupo
Itabira. O Grupo Caraga, situado na porcao sudeste do deposito, € representado por quartzitos de
granulacdo variada (Formagdo Moeda), sobrepostos por filitos sericiticos de coloragdo cinza

clara, e filitos alterados amarelos, de provavel composic¢do carbonética (Formacdo Batatal). O
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Grupo Itabira é representado principalmente por FFB (Formacdo Caué), na base, e dolomitos
(Formagao Gandarela), no topo. A Formacdo Caué compde-se de FFB, facies 6xido, do tipo QF,

metamorfizada em baixo grau (Ribeiro, 2003) (Figura 5.3).

Complexidade geoldgica

A distribuicéo das tipologias de minério no depdsito esta condicionada por quatro fatores:
() a distribuicdo dos sedimentos originais na bacia, que em virtude da influéncia de processos
secundarios (metamorfismo, alteracdo hidrotermal, deformacdo etc.) é de dificil avaliacdo; (ii) a
estruturacdo tectbnica, o contraste no comportamento tecténico das formacGes ferrifera em
relacdo aos metasedimentos sobre e subjacentes (Grupo Caraca e Grupo Piracicaba,
respectivamente) resultou em uma complexa estruturacdo interna nas formaces ferriferas com
superposicdo de dobras, desenvolvimento de zonas de cisalhamento e falhas que modificaram
diversas caracteristicas sedimentares e diagenéticas do deposito; (iii) o metamorfismo, os efeitos
deste processo nas FFB resultou em transformacdes mineralogicas que sdo notaveis nas facies
guimicamente mais alteradas; e (iv) os processos hidrotermais, a presenca de fluidos hidrotermais
provocou grandes modificacdes na composicao original, de forma que as caracteristicas primarias

foram parcial ou totalmente modificadas (Rosiere e Chemale Jr., 2000).

Supergrupo minas
¢ 7] Grupo Piracicaba
105 X < R A | Grupo ltabira
' X Formagio Cavé

8 Minério de alto teor fridvel
Bl Minério de alto teor compacto
[ Foemacho terrifera shuminoss
] Quartzo-itabivito

Grupo Caraga
[ rormagiio Batatsl
) formacio Moeda

Supergrupo Rio das Velhas
Il Grupo Nova Lima

Figura 5.3: secdo vertical esquematica do deposito de ferro estudado com direcbes Leste-Oeste,
em destaque, as principais caracteristicas estruturais e litoestratigraficas (modificado de MBR,
2005).
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Tipologias de minérios

Os principais minérios de alto teor que ocorrem no deposito sdo o itabirito e hematitito
(Figura 5.4), que podem apresentar tipos composicionais de: (i) quartzo itabirito, que representa o
tipo mais comum encontrado no deposito, correspondente a jaspilitos metamorficos que
apresentam alterndncia de niveis claros (quartzo) e escuros (O0xidos de ferro); (ii) itabirito
dolomitico constituido de bandas de quartzo, éxidos de ferro, podendo apresentar calcita, clorita e
anfibolios; (iii) itabirito anfibolitico constituido de anfibdlios de composicGes variadas que estdo
orientados segundo o bandamento da camada; e (iv) hematitito que estd associado ao
enriquecimento residual resultante do processo de intemperismo por meio da acdo da &gua
subterranea que percolou o itabirito por meio de falhas, fraturas e poros, lixiviando os minerais de

ganga (Spier et al., 2003).

Figura 5.4: principais tipologias do depdsito de minério de ferro da Formagdo Caué do Grupo
Itabira, quartzo itabirito (A) e hematitito friavel (B) (modificado de MBR, 2005).

5.2. Dados disponiveis

As campanhas de amostragem do depdsito de ferro analisado ocorreram em trés estagios:
(i) geral ou exploratério, com furos de sondagem em malha semi-regular de espacamento de 400
m x 400 m ou 400 m x 200 m, distribuidos preferencialmente na direcdo da Formacdo Ferrifera

(Formacdo Caué); (ii) de planejamento de longo-prazo, com malha de espacamento de 200 m X
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100 m para os minérios fridveis de itabirito e de 100 m x 100 m para os corpos de alto teor de
hematitito; e (iii) de planejamento de médio prazo, com furos alocados de 70 m x 70 m ou 50m x

50 m nas provaveis bordas de minério.

Os objetivos principais das campanhas de sondagem foram: (i) no primeiro estagio,
reconhecer a geologia regional, por meio da definicdo dos contatos padrdes entre as unidades
geoldgicas ndo mineralizadas (Formacdo Batatal, Formacdo Gandarela, Depdsitos Cenozoicos,
etc.); (ii) na segunda fase, fornecer suporte geologico para o estudo de viabilidade econémica do
deposito; e (iii) no terceiro momento, reduzir a incerteza do modelo geoldgico, que é uma

demanda para o planejamento de curto prazo.
Banco de dados

O banco de dados, fornecido pela empresa mineradora do depdsito, contém 2159 amostras
com descricdo tipoldgica (mais de 30 tipos) e analise quimica de trés fraces granulométricas
distintas, que foram descritas e coletadas a partir de 197 furos de sondagem realizados durante 0s
estagios de pesquisa mineral no periodo de 1975 e 2004.

Nessa dissertacdo, as analises quimicas ndao foram investigadas (variaveis continuas) e as
tipologias foram divididas em trés categorias: hematitito, itabirito e estéril. Além disso, foram
retirados do banco de dados os furos de sondagem correspondentes ao estagio de planejamento de
médio prazo (espacamento de 70m x 70m e 50 m x 50 m). Os propositos desta decisdo foram
investigar a aplicacdo da técnica de modelagem geoldgica com geoestatistica de multiplos pontos
durante a fase de exploracdo e planejamento de longo prazo em comparacdo a modelagem
tradicional; e validar localmente os resultados gerados pela simulacdo em relacdo aos dados
fornecidos pelos furos de sondagem excluidos. Neste sentido, do total de 197 furos originais
foram removidos 84 furos (42,6%), restando 113 furos (57,4%), distribuidos em um espagamento
regular na diregdo Leste-Oeste de 100 m, que foram utilizados na simulacdo como dados
primérios (hard data) e apresentam uma frequéncia relativa de 23,5% de hematitito, de 70% de
itabirito e 6,5% de estéril (Figura 5.5).



Capitulo 5 — Aplicacdo da metodologia: estudo de caso em 3D 58

1795. ] @ _ _
[ X @ @ @ Hematitito
@
o Qo0 00 0% o| @ nabirito
1 «® © e%0 ag® o %o Gri
1395. | e ® o, o 000 ¢o ' @ Estéril
o ° g
© ‘-'0 °cgeesdlo
g8 o °32 .ooggoﬂ
1 e 00
995. ©00ge - °
°
ss.{
-7650. -7150. -6650. -6150. -5650.

Figura 5.5: mapa de localizagé&o dos furos de sondagem utilizados nas simulagdes (hard data) em

secdo paralela ao plano horizontal.
Secdes verticais

A partir das descricdes dos furos originais, o especialista da empresa responsavel pelo
depdsito, construiu 40 secBes verticais interpretadas em programa de modelagem tipo CAD. Estas
secOes interpretadas, fornecidas para esse trabalho, estdo distribuidas a cada 50 m entre as
posicBes -5550 m e -7500 m ao longo da direcdo Leste-Oeste e sdo representadas por linhas que
delimitam as tipologias presentes no depdsito. Destas 40 secBes disponiveis, foram utilizadas
somente dez (25%), que foram simplificadas para trés dominios geoldgicos diferentes, hematitito,
itabirito e estéril (Figura 5.6). O objetivo de utilizar estas dez sec¢des foi criar a partir delas um
modelo simplificado da geologia do depdsito para, em seguida, construir os mapas de
probabilidades que serdo empregados como informac6es secundarias, conforme a metodologia

proposta no capitulo anterior.
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Figura 5.6: secdo transversal interpretada da geologia do depdsito, parte superior, e simplificada,

na parte inferior.
Modelo de referéncia

Outro conjunto de dados fornecido pela empresa foi 0 modelo de blocos do ano de 2005,
que contétm o modelo geoldgico do depdsito e as estimativas de teores em um total de
aproximadamente 695 mil blocos de dimensdes 10x10x10 metros, com frequéncia relativa de
3,8% de hematitito, 58% de itabirito e 38,2% de estéril. Este modelo foi referendado por
auditores externos e utilizado pela mineradora para o planejamento de lavra e avaliacdo de
recursos e reservas minerais. Nesse trabalho, este modelo geol6gico de referéncia, construido de
forma tradicional, serd comparado com os resultados das simulagdes com propdsito de avaliar as

principais semelhancas e diferengas entre eles.
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5.3. Aplicacdo da metodologia proposta
5.3.1. Modelo geoldgico simplificado

A construcdo do modelo geologico simplificado foi baseada nas dez segdes verticais
interpretadas do deposito, que estavam espagadas a cada 200 m na direcdo Leste-Oeste. A partir
dessas secOes foi realizada uma interpolacdo por triangulagéo entre elas em um programa de
modelagem geoldgica. O resultado deste procedimento de unido foi um solido geoldgico
(wireframe) representativo do dominio de rochas de hematitito (Figura 5.7, A). As formas
geométricas modeladas de itabirito também foram interpoladas por triangulacdo, que resultaram
em um solido geoldgico correspondente ao dominio de rochas de itabirito (Figura 5.7, B). O
estéril ndo foi modelado, sendo representado no modelo pelo volume ndo preenchido de
hematitito ou itabirito e delimitado pela topografia do depdsito. Ressalta-se que as 30 secOes
disponiveis e removidas desse trabalho ndo foram utilizadas como consulta para as decisfes de
modelagem. Serd avaliado e discutido, se a partir de um nimero menor de furos e secgdes, €é
possivel construir um modelo geoldgico consistente (modelo de referéncia) com menos trabalho

operacional e menor tempo

A unido entre estes dominios de hematitito, itabirito e estéril representam o modelo
geoldgico simplificado do deposito com freqliéncia relativa de 2,5% de hematitito, 59,2% de
itabirito e 38,3% de estéril, que foi delimitado nas mesmas dimensdes do modelo de referéncia,

incluindo o tamanho de blocos de 10x10x10 metros.

E importante enfatizar que esta simplificacdo do modelo geoldgico é feita em funcéo da
finalidade do estudo, pois nesse caso o modelo sera “suavizado” e transformado em modelos de
probabilidades que serdo utilizados como informagdes secundarias na simulacdo. Neste sentido, a
proposta deste modelo simplificado é apenas auxiliar as decisdes do algoritmo de simulacdo de
maultiplos pontos (SNESIM).
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Figura 5.7: solido geologico (wireframe) da tipologia hematitito (A) e itabirito (B).
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5.3.2. Imagem de treinamento

A imagem de treinamento foi construida através da extrusdo de duas secGes geoldgicas
verticais, com espacamento de 200m entre elas. Entretanto, devido as tipologias presentes nas
secOes interpretadas estarem orientadas em sentidos diferentes nos lados NS, portanto néo-
estacionérias, a imagem de treinamento foi baseada somente na metade Norte das secOes, afim de
que os padrdes fossem reproduzidos corretamente (rever Secéo 4.1). Deste modo, a imagem de
treinamento construida possui dimensdes de 400m na direcdo NS, 700m em LO e 420m de
profundidade, com um total de 68.674 blocos de tamanho10x10x10 (m3), com frequéncia relativa
de 4% de Hematitito, 35% de Itabirito e 61% de Estéril (Figura 5.8).
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Figura 5.8: extrusdo da imagem de treinamento a partir das sec¢des interpretadas (A) e imagem de

treinamento utilizada na simulacéo (B).
5.3.3. Modelos de probabilidades

A partir do modelo geologico simplificado foram criados trés novos modelos, um
representativo da tipologia hematitito (indicador 1) e ndo hematitito (indicador 0), outro do
itabirito (indicador 1) e ndo itabirito (indicador 0) e o ultimo do estéril (indicador 1) e ndo-estéril
(indicador 0). O objetivo foi aplicar em cada um desses modelos binarios o algoritmo de Janelas

Moveis para construcdo de modelos de probabilidade. No algoritmo de Janelas Moveis foi
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utilizado um raio de busca anisotropico de 80 m na direcdo vertical, 100 m no sentido Leste-
Oeste e 100 m no eixo Norte-Sul. A escolha das dimensdes e dire¢cbes dos raios de busca

aplicados no algoritmo foi decidida a partir de analise de sensibilidade dos modelos gerados.

Os resultados foram trés modelos de probabilidade, um para cada tipologia que variam
entre 0% a 100% de chance de ocorréncia. Repare na suavizagdo nos contatos geoldgicos e nas
regibes de maior incerteza, que para os mapas de hematitito estdo concentrados na parte central

superior do depdsito e para o itabirito ou estéril nas partes laterais (Figura 5.9).

Figura 5.9: secdes transversais dos modelos de probabilidade das categorias hematitito (A),
itabirito (B) e estéril (C).
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5.3.4. Simulacéo dos litotipos

Para cada tipologia de minério, foi realizada 100 simulagdes, em um computador de 20
GB de RAM e processador com 8 nucleos (Intel Core i7 com 3.90 GHz) com sistema operacional

Windows 7 (64 bits). O tempo para cada realizacdo foi de aproximadamente 3,5 minutos.

Os parametros do algoritmo SNESIM foram selecionados a partir da analise de
sensibilidade dos resultados gerados. A proporcdo marginal do modelo simplificado foi de 2,5%
para 0 hematitito, 50,2% itabirito e 38,3% estéril; a geometria do molde foi isotropica de 50 m
com trés multiplos moldes; o Tau Model foi de 1 para as informac@es secundarias e a imagem de

treinamento; e o fator de ajuste foi de 0.5 (ver Anexo C).

Os resultados das simulacBes foram visualmente satisfatorios. Em termos gerais, as

tipologias foram reproduzidas de forma realistica (Figura 5.10):

i. O hematitito ficou concentrado na regido superior do depdsito, ndo atingindo o limite

de base;

ii. o formato curvilineo e lentiforme dos corpos de hematitito foram reproduzidos na

direcdo Norte-Sul;

iii. o hematitito e o itabirito estdo concentrados ao longo da direcdo Leste-Oeste, ndo

ocorrendo nas areas laterais do deposito;

iv.a incerteza sobre os limites das bordas laterais do corpo de itabirito foi reproduzida nos

modelos simulados;

v. ndo ocorreram ruidos significativos (blocos de mineério dispersos) nos resultados; e

vi. 0 padréo de ndo estacionaridade foi reproduzido, mesmo utilizando uma imagem de
treinamento estacionaria, portanto o algoritmo conseguiu capturar e processar as informacgoes

secundarias de ndo estacionaridade;
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Figura 5.10: resultado da realizacdo 25, onde sdo mostrados a vista geral do depdsito simulado
(A) e o deposito seccionado (B) nos planos horizontal (1), de perfil NS (11) e frontal LO (l11).

5.3.5. Comparacdes e validagoes.

As secdes dos modelos simulados e de referéncia foram comparadas visualmente entre
elas (Figura 5.11). O padréo curvilineo na diregdo sudoeste do plano horizontal presente no
modelo de referéncia (A.l) foi reproduzido pelo so6lido geométrico de itabirito no modelo
simulado (B.I). A geometria curvilinea do hematitito do modelo de referéncia (A.ll) foi
reproduzida no modelo simulado (B.Il), no entanto neste ultimo o hematitito localizado na por¢éo
Norte da secdo atingiu uma menor profundidade em relacdo ao primeiro. Além disso, 0s contatos
laterais entre o itabirito e o estéril foram mais conservadores no modelo simulado do que no
modelo de referéncia, que tem um limite lateral interpretado definido. A distribuicdo do
hematitito, que ocorre somente na parte superior do depdsito, do modelo de referéncia (A.l11) foi
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reproduzida no modelo simulado (B.I11). Assim como, a extensdo de estéril presente no topo de

ambos 0s modelos
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Figura 5.11: comparacdo entre o modelo de referéncia (A) e o modelo simulado (B), em

destaque as se¢des nos planos horizontais (1), de perfil na direcdo NS (1) e lateral na dire¢édo LO

(1) dos modelos.

As proporgdes das tipologias de hematitito e itabirito flutuam de forma moderada. O

hematitito variou entre os valores de proporcéo de 3,9 e 4,2%, enquanto o itabirito oscilou entre

os valores de 56,2 e 57,3. Na Figura 5.12, estas propor¢fes sdo mostradas em um grafico de

colunas, incluindo a categoria estéril que variou entre os valores de proporcéo de 39,2% e 39,5%.

Além disso, as propor¢fes do modelo de referéncia de 3,8% de hematitito, 58% de itabirito e

38,2% de estéril sdo comparadas com os modelos simulados. Os resultados mostraram que
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ocorreu uma diferenca significativa nos valores de proporgGes do itabirito, que foi maior no
modelo de referéncia, e do estéril, maior no modelo simulado.
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Figura 5.12: proporc¢oes dos litotipos por realizagdo em comparacdo as propor¢des do modelo de
referéncia.

Os resultados das simulagdes foram confrontados com os furos de sondagem utilizados na
simulacdo e os removidos do banco de dados. O objetivo € avaliar se as realizagdes honraram as
amostras primarias e quantos se aproximaram das amostras removidas. Na Figura 5.13 séo
apresentadas duas secOes transversais (NS) de diferentes realizacOes e posicdes espaciais com
furos de sondagens incluidos (A e B). De modo geral, as simulagdes honraram os furos utilizados
de modo que os provaveis contatos entre as tipologias foram reproduzidos consistentemente.
Repare que uma grande extensdo do depdsito foi estimada sem amostras primarias. Para esse
caso, o algoritmo acessou os padrbes geoldgicos contidos na imagem de treinamento e nas
informagdes secundarias. Na Figura 5.14 as secOes transversais (NS) de diferentes realizacGes e
posicOes espaciais (A e B) sdo confrontadas com os furos de sondagens removidos do banco de
dados. Embora o algoritmo ndo tenha acessado as informacgdes contidas nos furos excluidos, tais
padrdes foram reproduzidos localmente nas realizagcdes, validando que os resultados foram
consistentes com o melhor detalhamento amostral.
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Figura 5.13: secOes transversais das simulacfes 59 (A) e 87 (B) em confronto com os furos de
sondagem utilizados como amostras primarias.
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Figura 5.14: secGes transversais das simulacfes 83 (A) e 12 (B) em confronto com os furos de

sondagem removidos do banco de dados.
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5.4. Quantificacdo da incerteza

Os resultados da simulacdo de multiplos pontos foram apresentados na sec¢do anterior
como valores categoricos, ou seja, indicadores. A incerteza sobre as realizacfes geradas pode ser
acessada por meio do célculo do valor médio, em cada ponto, do conjunto das 100 realizagdes.
Assim, os valores que antes eram absolutos, transformam-se em valores relativos em um
intervalo de probabilidade que oscila entre 0 e 1. Este procedimento de compilagdo das 100
realizacOes foi realizado para as tipologias investigadas, os resultados foram trés modelos de
probabilidade, um para cada tipologia. A incerteza no modelo de probabilidade do itabirito é
maior, com 24,62% dos blocos dentro do intervalo de distribuicdo que varia entre 0.01 e 0.99%
de probabilidade. Enquanto, 11,07 e 18,17% dos blocos de hematitito e estéril, respectivamente,

pertencem a esse mesmo intervalo de incerteza (Figura 5.15).
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Figura 5.15: distribuicdo das probabilidades das tipologias de acordo com a incerteza.

O modelo de classificagdo dos recursos foi construido a partir dos modelos de
probabilidades das tipologias. Blocos com valores maiores que 50% de probabilidade foram
classificados como pertencentes ao respectivo modelo. Os resultados dessa classificacdo foram
proporcionalmente distribuidos em uma nova escala de probabilidades. Blocos classificados
como Estéril foram distribuidos entre 0% e 100/3% de probabilidade; blocos classificados como
Itabirito entre 100/3% e 200/3% de probabilidade; e blocos de Hematitito entre 200/3% e 100%.
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A Figura 5.16 mostra esse modelo de classificacdo onde as probabilidades estdo representadas
por uma escala de cores. Note que blocos pertencentes aos contatos entre os litotipos sdo os que

apresentaram maiores incertezas, como era esperado.
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Figura 5.16: modelo de classificacdo construido a partir dos modelos de probabilidade.

A diferenca entre os volumes do modelo de referéncia e 0 modelo de classificagdo com
100% de probabilidade foram comparados. O volume de Hematitito do modelo de referéncia foi
quatro vezes maior do que o volume do modelo classificacdo. Os volumes de Itabirito e Estéril do

modelo de classificacdo foram 15% menores do que o volume de referéncia (Figura 5.17).
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Figura 5.17: comparacdo entre os volumes do modelo de classificagdo com 100% de

probabilidade e os volumes do modelo de referéncia.
5.5. Discussdes

O algoritmo SNESIM conseguiu integrar as informacdes de geologia regional e local do
depdsito de minério de ferro investigado. A grande extensdo ndo amostrada correspondentes aos
Depdsitos Cenozdicos e as Formacdes Batatal e Gandarela formadas por rochas classificadas
como estéril foi reproduzida pelo algoritmo conforme a interpretagdo geoldgica da area de
estudo. Isto foi possivel porque as simulagdes foram condicionadas as informacGes secundarias
dos modelos de probabilidades. Este procedimento permitiu integrar estas informacbes de
conhecimento geoldgico ao algoritmo de forma satisfatoria e probabilistica, e ndo deterministica
(Figuras 5.2, 5.3 e 5.6).

A partir dos resultados das simulag¢fes constatou-se que, apesar da reducdo de 42,6% dos
furos originais e 75% das sec¢des verticais, 0 algoritmo reproduziu realizagdes consistentes com o
modelo de referéncia (Figura 5.11). Estes resultados permitem afirmar que o algoritmo de
simulacdo de multiplos pontos pode ser utilizado nos estagios inicias de pesquisa mineral com
proposito de construir um modelo geoldgico de referéncia para elaboracdo do estudo de

viabilidade econémica do deposito, com menor esforgo operacional e de tempo.

O modelo geologico simplificado foi fundamental para informar os aspectos globais de

distribuicGes das tipologias no deposito. Entretanto, as decisGes de estimativas locais foram



Capitulo 5 — Aplicacdo da metodologia: estudo de caso em 3D 72

baseadas nas informagGes contidas na imagem de treinamento e nos modelos de probabilidade
(Figuras 5.10). Embora a imagem de treinamento apresentasse um padrdo estacionario de
distribuicdo das geometrias (Figura 5.8), o algoritmo reproduziu o padrdo ndo estacionario do

depdsito de forma realistica capturando esta informacao nos dados secundarios.

A decisdo de utilizar as propor¢Ges do modelo simplificado (analogo) como proporgdo
marginal, e ndo das imagens de treinamento ou dos furos de sondagem como investigado no
capitulo 3, possibilitou propor¢ées globais mais consistentes com o modelo interpretado (Figura
5.12).

As realizagdes honram as amostras locais dos furos de sondagem utilizados. Nos casos em
que foram confrontados os furos removidos, na maioria das vezes, as realizagdes respeitaram as
informacdes contidas nestes furos (Figuras 5. 13 e 5.14). Deste modo, infere-se que os resultados
das simulagdes foram consistentes com a realidade geoldgica conhecida do deposito.

A compilagdo das simulagBes permitiu acessar e quantificar a incerteza sobre a
classificacdo dos blocos de recursos minerais de ferro do depdsito investigado (Figura 5.15). O
sistema de classificacdo de recursos reproduziu o padrdo de incerteza inerente a modelagem
geoldgica dos litotipos, ndo determinista, 0 que possibilita uma avaliacdo mais realista dos
resultados. A incerteza sobre 0 modelo simulado pode ser reduzida com novos furos de
sondagem, que podem ser alocados de acordo com o0 padrdo de incerteza reproduzido nas
simulacOes. Para este caso, onde se busca reduzir a incerteza do modelo geolégico, que é uma
demanda para o planejamento de curto prazo, € aconselhavel integrar os furos, com espacamento
de 50x50 m e de 70x70 m, que foram removidos inicialmente do banco de dados utilizado neste
trabalho.
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Capitulo 6

Conclusoes e recomendacoes

“Se temer que suspeitem ser sua narrativa inveridica, lembre-se da probabilidade”
Jonh Gay
6.1. Objetivos versus resultados

O objetivo geral dessa dissertacdo foi avaliar a aplicacdo da geoestatistica de maltiplos
pontos na simulacdo de depdsitos minerais, a partir dos resultados alcancados nesse trabalho,
constatou-se que o método de multiplos pontos, em especial, o algoritmo SNESIM pode ser

utilizado com sucesso na simulacdo da incerteza geologica de depositos minerais.

No capitulo 2 foram apresentadas, teoricamente, as vantagens dos métodos de
geoestatistica de multiplos pontos em comparacdo aos métodos de estatistica de dois pontos,

quando aplicados na simulacao de variaveis categoricas:

i. melhor reproducdo de padrGes geométricos complexos, tais como, geometrias
curvilineares complexas de canais fluviais, dobras, falhas, fraturas, estruturas
sedimentares ou corpos magmaticos irregulares;

ii. melhor medida de incerteza espacial, pois os algoritmos de simulacdo capturam melhor
os padrdes de heterogeneidade geométricos modelados na imagem de treinamento, do
que as ferramentas tradicionais de estatistica de dois pontos; e

iii.maior interacdo e controle do modelador sobre os resultados, pois as imagens de
treinamento sdo interpretacdes que podem ser escolhidas pelo especialista de acordo

com o conhecimento geologico local;

No capitulo 3 estas vantagens do método foram avaliadas na pratica e os principais
parametros utilizados na simulacdo de multiplos pontos com algoritmo SNESIM foram testados,
por meio de um estudo de caso em 2D do banco de dados Walker Lake modificado. A partir

destes resultados experimentais verificou-se que:
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i. 0 algoritmo de mdltiplos pontos SNESIM reproduziu menos ruidos (blocos dispersos)
nas realizacdes, do que o algoritmo de estatistica de dois pontos SISIM;

ii. os padrdes curvilineos foram capturados pelo algoritmo SNESIM, mas ndo foram
acessados pelas simulagdes com SISIM, como ja era esperado;

iii.o tempo de processamento do SNESIM para executar 100 simulagdes foi
aproximadamente 50% menor, em comparagdo ao tempo gasto pelo SISIM,;

iv.a reproducdo dos padrbes geometricos pelo algoritmo SNESIM é afetada ndo somente
pela imagem de treinamento, mas também pelos tamanhos e nimeros de moldes; para
0 modelo em 2D testado, os resultados foram mais satisfatorios com tamanhos de
moldes isotropicos; e

v. a decisdo sobre os parametros de distribuicdo marginal padrdo e fator de ajuste

dependem dos dados disponiveis e do conhecimento do modelador sobre o depdsito.

No capitulo 4 foi apresentada uma metodologia para aplicacdo do algoritmo SNESIM em

depdsitos de minério de ferro, pois na pratica comprovou-se que:

i. a distribuicdo dos furos em uma regido preferencial do depoésito (area mineralizada)
afeta a reproducéo dos padrdes;

ii. padrdes geométricos espacialmente ndo estacionarios, comuns em depositos de minério
de ferro, quando informados em uma (nica imagem de treinamento, ndo sdo
reproduzidos pelo algoritmo;

iii.a inclusdo de furos “fantasmas” ou se¢des comO amostras primarias nas simulaces,
apesar de reproduzirem satisfatoriamente os padrées geométricos e de distribuicdo, sdo
alternativas deterministas, que podem comprometer a quantificacdo da incerteza; e

iv. as informacdes geoldgicas podem ser integradas probabilisticamente na simulagdo por

meio de mapas de probabilidade utilizados como informagdes secundarias;

No capitulo 5 a metodologia proposta foi aplicada em um deposito de ferro brasileiro em

3D, a partir dos resultados constatou-se que:

i. 0 algoritmo SNESIM acessou as interpretacbes geologicas do depdsito de minério de

ferro investigado, que foram integradas probabilisticamente como informacdes



Capitulo 6 — Conclus6es e recomendacdes 75

secundarias, e reproduziu de forma satisfatoria, as distribuicdes esperadas para as

extensas regibes ndo amostras interpretadas como estéril;

. 0 modelo geoldgico simplificado, transformado em modelo de probabilidade, foi

essencial para informar os aspectos globais de distribui¢6es das tipologias no deposito,
enquanto as decisdo de estimativas locais foram baseadas nele, nas informagoes

contidas na imagem de treinamento e nas amostras primarias;

.a decisdo de utilizar as proporc¢des do modelo simplificado (andlogo) como proporgéo

marginal, e ndo da imagem de treinamento ou dos furos de sondagem como

investigado, resultou em proporcdes globais consistentes com o modelo interpretado;

.0 algoritmo SNESIM pode ser utilizado nos estagios inicias de pesquisa mineral com

propdsito de construir um modelo geoldgico de referéncia para elaboracao do estudo de
viabilidade econdmica do depdsito, com menor esforgco operacional e de tempo; e

a incerteza sobre o modelo pode ser acessada e quantificada pela compilacdo das
realizacOes resultantes da simulagcdo com algoritmo SNESIM.

6.2. Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, que podem vir a dar seqiiéncia a essa pesquisa, destacam-se as

recomendacdes e sugestdes:

realizar simulagcdes com varias imagens de treinamento, para modelar a incerteza sobre
a interpretacdo dos padres geométricos construidos nas imagens de treinamento; e

investigar a utilizacdo de outros algoritmo de simulacdo de multiplos pontos que
possam ser aplicados em depdsitos minerais, no FILTERSIM, por exemplo, novas
formas de corrigir os limites abruptos gerados independentes em cada grid de

simulacdo podem ser desenvolvidas e testadas.
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ANEXOS

(A) Parametros utilizados na simulagdo com SISIM e SNESIM

Walker SISIM

RunGeostatAlgorithm

sisim::/GeostatParamUtils/XML::<parameters> <algorithm name="sisim" />
<Variogram_Median_Ik nugget="0.006762" structures_count="1" > <structure_1

contribution="0.08" type="Spherical” > <ranges max="150" medium="60" min="1" /> <angles
x="157" y="0" z="0" /> </structure_1> </Variogram_Median_lk> <Variogram_Full Ik
nugget="0" structures_count="1" > <structure_1 contribution="0" type="Spherical" > <ranges
max="0" medium="0" min="0" /> <angles x="0" y="0" 2z="0" /> </structure_ 1>
</Variogram_Full_Ik> <Variogram_Full_Ik 2 nugget="0" structures_count="1" > <structure_1
contribution="0" type="Spherical" > <ranges max="0" medium="0" min="0" /> <angles x="0"
y="0" z="0" /> </structure_1> </Variogram_Full_Ik_2> <Hard_Data_Grid value="walker"
region="" /> <Hard_Data_Property value="t" /> <Assign_Hard_Data value="1" /> <coded_grid
value="" region="" /> <coded_props count="0" value="" /> <Max_Conditioning_Data
value="20" /> <Search Ellipsoid value="150 60 1 157 0 0" /> <AdvancedSearch
use_advanced_search="0"></AdvancedSearch> <Grid_Name value="grid sisim" region="" />
<Property_Name value="sisim" /> <Nb_Realizations value="100" /> <Seed value="14071789"
/> <Categorical_Variable Flag  value="1" /> <Nb_Indicators  value="2" />
<Marginal_Probabilities value="0.9 0.1" /> <lowerTailCdf function ="Power" extreme ="0"
omega ="3" /> <upperTailCdf function ="Power" extreme ="0" omega ="0.333" />
<Median_Ik_Flag value="1" /> <Full_Ik_Flag value="0" /> </parameters>

completing RunGeostatAlgorithm took 5928ms
Walker SNESIM

RunGeostatAlgorithm snesim_std::/GeostatParamUtils/XML::<parameters> <algorithm
name="snesim_std" /> <Cmin value="1" /> <Constraint_Marginal ADVANCED value="0.8" />
<resimulation_criterion  value="-1" />  <resimulation_iteration_nb  value="1" />
<Nb_Multigrids. ADVANCED value="3" /> <Debug_Level value="0" /> <Subgrid_choice
value="0" /> <expand_isotropic value="1" /> <expand_anisotropic value="0" /> <aniso_factor
value=" " /> <Use Affinity value="0" /> <Use Rotation value="0" /> <Hard Data
grid="walker" region="" property="t" /> <use_pre_simulated_gridded data value="0" />
<Use_ProbField value="0" /> <ProbField_properties count="0" value="" /> <TauModelObject
value="1 1" /> <use_vertical_proportion value="0" /> <GridSelector_Sim value="grid snesim
ti2" region="" /> <Property_Name_Sim value="ti2" /> <Nb_Realizations value="100" /> <Seed
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value="211175" /> <PropertySelector_Training grid="ti2" region= property="ti2" />
<Nb_Facies value="2" /> <Marginal_Cdf value="0.9 0.1" /> <Max_Cond value="60" />
<Search_Ellipsoid value="30 30 1 0 0 0" /> </parameters>

Search tree size = 585 Search tree size = 4040

completing RunGeostatAlgorithm took 3370ms

(B) Parametros utilizados na simulacdo do SNESIM com informac6es secundarias

Walker modificado

RunGeostatAlgorithm snesim_std::/GeostatParamUtils/XML::<parameters> <algorithm
name="snesim_std" /> <Hard Data  grid="walker" region=""  property="t" />
<use_pre_simulated_gridded_data  value="0" /> <Use_ProbField value="0" />
<ProbField_properties count="0" value="" /> <TauModelObject value="1 1" />
<use_vertical_proportion value="0" /> <Use_Affinity value="0" /> <Use_Rotation value="0" />
<GridSelector_Sim value="factor ti2" region="" /> <Property Name_Sim value="hd_0.5" />
<Nb_Realizations value="5" /> <Seed value="211175" /> <PropertySelector_Training grid="ti2"
region="" property="ti2" /> <Nb_Facies value="2" /> <Marginal_Cdf value="0.9 0.1" />
<Max_Cond value="60" /> <Search_Ellipsoid value="30 30 1 0 0 0" /> <Cmin value="1" />
<Constraint_Marginal ADVANCED value="0.5" /> <resimulation_criterion value="-1" />
<resimulation_iteration_nb value="1" /> <Nb_Multigrids ADVANCED value="3" />
<Debug_Level value="0" /> <Subgrid_choice value="0" /> <expand_isotropic value="1" />
<expand_anisotropic value="0" /> <aniso_factor value="" /> </parameters>

Search tree size = 585 Search tree size = 4040

completing RunGeostatAlgorithm took 206ms
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(C) Parametros utilizados no algoritmo SNESIM aplicados na simulagdo do
depdsito de ferro em 3D

RunGeostatAlgorithm snesim_std::/GeostatParamUtils/XML.::<parameters> <algorithm
name="snesim_std" /> <Hard_Data grid="dataset 100" property="COD" region="" />
<use_pre_simulated_gridded data  value="0" /> <Use_ProbField  value="1" />
<ProbField_properties count="2" value="soft_was3 Moving_average;soft_hem3

Moving_average 0_0 0" /> <TauModelObject value="1 1" /> <use_vertical_proportion
value="0" /> <Use_Affinity value="0" /> <Use_Rotation value="0" /> <Cmin value="5" />
<Constraint_Marginal ADVANCED value="0.5" /> <resimulation_criterion value="-1" />
<resimulation_iteration_nb value="1" /> <Nb_Multigrids ADVANCED value="3" />
<Debug_Level value="0" /> <Subgrid_choice value="0" /> <expand_isotropic value="1" />
<expand_anisotropic value="0" /> <aniso_factor value=" " /> <GridSelector_Sim value="grid
simulation™ region="iron" /> <Property_Name_Sim value="iron" /> <Nb_Realizations
value="100" /> <Seed value="211175" /> <PropertySelector Training grid="ti grid"
property="ti" region="iron" /> <Nb_Facies value="3" /> <Marginal_Cdf value="38.3 59.2 2.5"
/> <Max_Cond value="80" /> <Search_Ellipsoid value="50 50 50 0 0 0" /> </parameters>

completing RunGeostatAlgorithm took 21013108ms



