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"All models are wrong, but some are useful"

George Box



RESUMO

Métodos geoestatisticos para estimativa e simulagio de teores de minério requerem a delimita-
¢do prévia de dominios estacionarios. Apesar da ampla adocédo pela industria da mineracdo da
modelagem implicita com fun¢des distancia assinaladas como alternativa a modelagem explicita
para esse fim, os modelos criados dessa forma nao avaliam a incerteza em relacio a posigao
real dos contatos geoldgicos em subsolo. Em muitos casos, a incerteza do modelo geologico
pode ser uma fonte de incerteza importante para o projeto e ignora-la pode ser devastador para
o empreendimento. Esta tese propde e investiga trés diferentes metodologias para avaliar a
incerteza em modelos geologicos multi-categoricos usando fungdes distancia assinaladas. Uma
das metodologias propostas é baseada em interpolacdo, enquanto as outras duas sao baseadas
em simulacdes Gaussianas ndo condicionais dentro de uma zona de incerteza. Um estudo de
caso foi realizado para cada metodologia. Os resultados foram comparados com a simulacao
sequencial dos indicadores mostrando que as metodologias propostas podem gerar limites
continuos entre as diferentes litologias do depdsito mineral com o realismo geologico esperado.
Foram desenvolvidos softwares implementando as metodologias propostas que apresentam um

alto nivel de automacao.

Palavras-chaves: Modelagem geologica. Modelagem geoldgica implicita. Avaliacdo de incer-

teza. Simulacdo de contatos geologicos.



ABSTRACT

Geostatistical methods for estimation and simulation of ore grades require the previous de-
limitation of stationary domains. Despite the widespread adoption by the mining industry of
implicit modeling with signed distance functions as an alternative to explicit modeling for
this purpose, models created in this way do not assess uncertainty related to the real position
of the geological contacts in the subsurface. In many cases, the uncertainty of the geological
model can be a source of important project uncertainty, and ignoring it can be devastating
for the enterprise. This thesis proposes and investigates three different methodologies for
assessing uncertainty in multi-categorical geological models using signed distance functions.
One of the proposed methodologies is based on interpolation, while the other two are based on
unconditional Gaussian simulations inside an uncertainty zone. A case study was conducted for
each methodology. The results were compared with sequential indicator simulation showing
that the proposed methodologies can generate continuous boundaries between the different
lithologies of the mineral deposit with the expected geological realism. Software implementing

the proposed methodologies that have a high level of automation were developed.

Key-words: Geological modeling. Implicit geologic modeling. Uncertainty assess. Boundary

simulation.
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13

1 INTRODUCAO

Este capitulo traz uma breve contextualizacdo com o objetivo de justificar e construir
um caminho légico para a motivacdo da tese. Além disso, a declaracédo de tese é apresentada e

a estrutura do documento é delineada.

1.1 Contextualizacao

Estimativas de recursos e reservas minerais demandam a construc¢io de modelos numéri-
cos de teores de longo prazo, que abrangem toda a extensdo do dep6sito mineral e compreendem
todo o tempo de vida da mina. Esses modelos sdo atualizados em intervalos de um a trés anos
de operacdo. Modelos de médio prazo podem ser construidos para planejar de um a seis me-
ses no futuro do empreendimento. Enquanto modelos de curto prazo, sdo construidos com o
objetivo de balizar, semanalmente ou diariamente, as decisdes relativas a controle de teores e

planejamento detalhado da mina.

Construir modelos numéricos de longo, médio e curto prazo para avaliacdo de recur-
sos/reservas e planejamento de mina exige quatro grandes atividades (ROSSI; DEUTSCH,
2013):

i Coleta e gerenciamento de dados;
ii Interpretacdo e modelagem geoldgica;
iii Atribuicdo de teores;

iv Avaliacdo e gerenciamento da incerteza geologica e de teores.

Apos a coleta, gerenciamento e checagem dos dados, é necessario identificar diferentes
dominios. A determinacido dos dominios deve ser baseada no conhecimento geoldgico, i.e.
zonas de oxidacao, litologias, alteracdo ou limites estruturais e deve ser suportada por extensiva
analise estatistica (analise exploratéria dos dados), incluindo analises variograficas. E importante
que a definicdo dos dominios faga sentido espacial e geoldgico. Os dominios sdo, algumas
vezes, baseados na combinac¢do de duas ou mais variaveis para as quais a correlacdo entre os
teores pode ser demonstrada. O procedimento pode ser bastante demorado, principalmente em
depositos multivariados, entretanto, as estimativas sao melhoradas significativamente quando
cuidadosamente limitadas por variaveis geologicas (ROSSI; DEUTSCH, 2013). A Figura 1 mostra

uma ilustracdo esquematica da definicdo dos dominios em um banco de dados.
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Figura 1 - Ilustracdo esquematizando a definicdo dos dominios estacionarios.

=
Yo.......' Yc......o
[ ] x [} [ ] X [ ]

A definicdo de diferentes dominios de estimativas, ou zonas estacionarias no interior
do deposito, é necessaria para a inferéncia geoestatistica. Geralmente, o método usado na
construcio dos modelos numéricos de teores (MCLENNAN, 2007). Isto é, os teores em cada
dominio estacionario pertencem a populagdes estatisticas distintas, sdo caracterizados através
de modelos de distribuicdo e de covariancia especificos e devem ser modelados como funcoes
aleatorias estacionarias diferentes. (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).

Uma funcéao aleatodria estacionaria é uma representacdo probabilistica de uma propri-
edade petrofisica com valor esperado e covariancia constantes independente da localizacao
(MCLENNAN, 2007). Estacionariedade, definida por Matheron (1962), é uma propriedade do
modelo de funcéo aleatéria, nio é uma caracteristica intrinseca da variavel. E uma decisio
tomada pelo geomodelador e necessaria para a inferéncia. Apesar dos dominios geoldégicos
serem funcoes aleatorias estacionarias a tomada de decisdo na sua determinagdo nao necessari-
amente deve ser estritamente matematica. Podem ser consideradas propriedades geomecénicas,

geometaldrgicas, petroquimicas, a geometria dentre outras.

Os dominios estacionarios nao devem ser muito pequenos, dessa forma néo incluiriam
dados suficientes para descricdo e inferéncia estatistica confiavel, e nem muito grandes, ja
que os dados, provavelmente, poderiam ser subdivididos em grupos geologicamente mais
homogéneos. A defini¢do adequada dos dominios estacionérios é uma etapa importante na
avaliacdo de recursos/reservas, a mistura de populacdes produz estimativas sub 6timas que
superestimam ou subestimam teores e tonelagens. Além disso, nenhuma técnica geoestatistica

pode compensar uma definicao de estacionariedade inadequada (ROSSI; DEUTSCH, 2013).

Uma vez que os dominios estacionarios tenham sido definidos, um modelo tridimensio-
nal com os limites de cada funcéo aleatdria estacionaria deve ser construido: o modelo geologico.
E necessario identificar a "jurisdigéo espacial” de cada funcéo aleatoria estacionaria. A etapa
de interpretacdo e modelagem geologica compreende a defini¢do dos dominios estacionarios

e a criacdo do modelo geologico tridimensional que forma o alicerce para todo o trabalho de
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estimativa subsequente. Muitas vezes, o modelo geologico é o fator de maior importancia na
estimativas das tonelagens mineralizadas (ROSSI; DEUTSCH, 2013). A Figura 2 mostra uma

ilustracdo esquematica do modelo geoldgico para o exemplo da Figura 1.

Figura 2 - Ilustragdo esquematizando a modelagem geologica.

A abordagem tradicional para a criagdo de modelos geoldgicos tridimensionais é através
da triangulacéo de polilinhas ! (strings) gerando sélidos que representam os corpos minerais. As
polilinhas sdo digitalizadas manualmente em se¢des deslocadas, a partir dos dados de sondagem
e conhecimento geolégico prévio, por um geomodelador. As se¢des sdo unidas por linhas
guias, que demarcam a conectividade entre as se¢des digitalizadas para triangulacido adequada
dos sdlidos. Esse procedimento é referido como modelagem geolédgica explicita, ja que os
limites entre os diferentes dominios sdo definidos explicitamente por coordenadas (x,y,z) que
posicionam a "colcha de retalhos" de triangulos (MCLENNAN; DEUTSCH, 2006; COWAN et al.,

2003). A Figura 3 ilustra a metodologia explicita para um tipico depdsito de veio.

! Em computagdo grafica: uma linha composta por varios segmentos, usada para compor imagens na tela

(OXFORD, 2018).
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Figura 3 - Ilustracdo esquematizando a modelagem geoldgica explicita usando polilinhas e
linhas guias.

LINHA GUIA

T — ————

DISTANCIA ENTRE AS SECR

Modificado de McLennan e Deutsch (2006)

De acordo com McLennan e Deutsch (2006), embora a metodologia seja direta e simples,
principais motivos da sua ampla implementacio na pratica, e que softwares modernos de mine-
racdo fornecam ferramentas computacionais para visualizar os dados de sondagem e agilizar
o processo de digitalizacdo (SILVA, 2015), existem uma série de limitagdes e desvantagens. O
processo ¢ tedioso e demorado, digitalizar manualmente as polilinhas e uni-las por linhas guia,
exige muito tempo de um profissional experiente. Em depositos de alta complexidade, nao é
raro o geomodelador trabalhar até trés meses no modelo geoldgico explicito. A geometria dos
corpos geologicos muitas vezes precisa ser simplificadas para que o modelo seja concebido
em tempo habil. Por esse motivo, para a maioria das minas, apenas um modelo é construido
e mantido, raramente ha oportunidade de modelar interpretacdes geoldgicas alternativas e

comparar estimativas de recursos baseadas em diferentes modelos (COWAN et al., 2003).

Os modelos criados explicitamente sdo subjetivos e ndo replicaveis. O volume mine-
ralizado é essencialmente composto por uma série de pequenas decisdes subjetivas, ja que
cada ponto da polilinha em cada secao é escolhido por um geomodelador. Inevitavelmente, a
"assinatura" do profissional é impressa nos limites dos dominios geologicos. Geomodeladores
diferentes criam modelos diferentes a partir do mesmo banco de dados. Ademais, modelos
explicitos sdo inflexiveis, é laborioso e demorado atualizar modelos explicitos a medida que

novos dados sao obtidos ja que uma nova digitalizacdo manual é necessaria.

Embora a metodologia explicita seja demorada, laboriosa, subjetiva, nao replicavel,
inflexivel e que avaliar incertezas seja extremamente custoso, o limites entre dominios resultan-
tes, geralmente, sdo realistas. Realismo geoldgico é um dos principais objetivos da modelagem

e pode ser diretamente controlado durante o processo de digitalizacao.
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1.2 Motivacao

Em virtude da onerosidade em construir multiplos modelos geologicos explicitos, é
custoso avaliar a incerteza na localizacdo dos limites dos diferentes dominios entre os dados
amostrais, como mostrado na ilustracdo esquematica na Figura 4. Além da tediosa redigitali-
zacdo manual de polilinhas e retriangulacéo, ndo existe forma direta de incorporar multiplas

realizacOes possiveis para a localizacdo dos limites que representem a incerteza associada.

Figura 4 — Ilustracdo esquematica destacando a incerteza na localizagido do limite entre os
dominios azul e vermelho, entre os dados amostrais.
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Em muitos casos, a incerteza do modelo geologico pode ser uma fonte de incerteza
crucial. Em depdsitos de veio de ouro, por exemplo, o volume mineralizado é um indicador
econdmico vital para o gerenciamento do projeto. Ignorar a incerteza volumétrica, considerando
apenas um unico modelo geoldgico explicito, pode ser ser devastador para o empreendimento.

A incerteza associada ao modelo geolégico deve ser avaliada.

Dadas as desvantagens do método explicito de modelagem geolégica, pesquisas vém
sendo realizadas com o objetivo de automatizar, ou pelo menos, semi automatizar a modelagem

e avaliar incerteza dos modelos geoldgicos.

Alguns dos métodos de simulacdo para variaveis categoricas, amplamente utilizados
pela industria da mineracdo, geram realizacdes que apresentam excessivo ruido. Além da
necessidade de avaliar a incerteza dos modelos geologicos, existe também a preocupacéo de
que os modelos finais apresentem limites continuos e realistas entre as diferentes litologias do
depdsito. Nao s6 para que os modelos tenham uma aparéncia mais agradavel aos olhos, mas
também para que a tarefa de definir diglines, entre minério e estéril, seja facilitada e menos

subjetiva.
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1.3 Declaracao de tese

A modelagem geologica implicita com fungdes distancia assinaladas vem sendo utilizada
ha mais de uma década com sucesso como uma alternativa matematica a modelagem
explicita na criacdo de modelos geologicos deterministicos. A metodologia esta presente
em diversos softwares comerciais de ampla utilizacdo na induastria. Embora exista a
necessidade de avaliar a incerteza associada ao modelo geologico, ndo ha na literatura
diferentes op¢des de métodos de avaliacdo de incerteza baseadas em func¢des distancia

assinaladas, especialmente para modelos multi-categoricos.

1.4 Objetivos

O objetivo dessa tese é propor e investigar trés diferentes metodologias para avaliagio
de incerteza em modelos geoldgicos multi-categoricos usando fungdes distancia assinaladas.
As realizacdes obtidas a partir das metodologias propostas devem apresentar feicdes geologicas
realistas e continuas. Os métodos foram desenvolvidos e implementados em forma de plug-ins
para o software SGeMS/AR2GeMS (REMY; BOUCHER; WU, 2009) ou jupyter notebooks baseados
em softwares da biblioteca GSLib (DEUTSCH; JOURNEL, 1992).

1.4.1 Desenvolvimento de software

Foi desenvolvida uma suite de plug-ins de modelagem geologica para o software geo-
estatistico SGeMS/AR2GeMS: LPM-Geomod-Suite. Os plug-ins abrangem todas as etapas da
modelagem geologica com funcdes distancia assinaladas e indicadores desde transformacoes,

interpolacao, e avaliacdo da incerteza associada ao modelo geoldgico.

Um manual de instalacdo e uso dos plug-ins é apresentado no Apéndice A.

1.4.2  Avaliacao de incerteza pela parametriza¢dao do suporte do kernel

E proposto um método para avaliacdo de incerteza baseado na parametrizacio do
suporte do kernel, que é a base para a interpolagio das distancias assinaladas utilizando fungoes
de bases radiais (RBF). O kernel é analogo ao variograma da krigagem. Para cada uma das
variaveis, sdo geradas interpolagdes: para um cenario base, sem parametrizacdo, um cenario
otimista e um cenario pessimista. As diferentes propriedades interpoladas sdo combinadas para

gerar diferentes realizacdes para o modelo geoldgico.


https://github.com/robertorolo/LPM-Geomod_Suite
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1.4.3 Avaliacao de incerteza usando funcdes distancia assinaladas e campos
de probabilidade

E proposto um método de avaliaciio de incerteza utilizando funcées distancia assinaladas
e campos de probabilidade. Uma zona de incerteza é definida ao redor dos contatos, ent3o,
as distancias assinaladas interpoladas no interior da zona de incerteza sdo transformadas
em probabilidades. Em seguida, os campos de probabilidades gerados a partir de simulagdes
Gaussianas nao condicionais sdo utilizados para simular as diferentes realizagdes para o modelo

geoldgico a partir do método de Monte Carlo.

1.4.4 Simulacao de contatos hierarquica para multiplas categorias

Uma adaptag¢do do método proposto por Wilde e Deutsch (2012) para maltiplas catego-
rias simultaneas é proposto. Um algoritmo que identifica e define a frequéncia de ocorréncia dos
diferentes contatos é usado para agrupa-los de forma hierarquica. Os contatos representados por
cada grupo sao simulados de forma independente e a regra hierarquica é usada para construir

as diferentes realizacdes do modelo geoldgico multi-categorico.

1.5 Estrutura da tese

O capitulo 1 dessa tese traz uma introducéo ao assunto modelagem geologica e avaliacdo

de incerteza e apresenta: a motivacao, declaracao e objetivos da tese.

O capitulo 2 é uma revisdo extensiva da literatura em modelagem geologica e avaliacdo

de incerteza em modelos geologicos usando funcdes distancia assinaladas.

O capitulo 3 apresenta as metodologias propostas utilizando o conhecido dataset Swiss
FJura (GOOVAERTS, 1997) como prova de conceito em 2D. Um estudo de caso é conduzido
para cada uma das metodologias propostas mostrando sua eficiéncia. As caracteristicas e

particularidades de cada uma delas e os resultados obtidos sao discutidos.

Finalmente, o capitulo 4 apresenta as observacdes finais, um sumario das contribui¢des

da tese e sugere trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esse capitulo é uma revisao da literatura em modelagem geol6gica automaética e avalia-

cdo de incerteza em modelos geoldgicos com énfase no uso de fungdes distancia assinaladas.

2.1 Modelagem geolégica deterministica

A dispendiosidade na construcéo e a inflexibilidade dos modelos explicitos impulsi-
onaram o desenvolvimento de técnicas de modelagem geoldgica automaticas. As técnicas
deterministicas geram apenas um unico modelo, consequentemente, nao possibilitando a avali-

acao da incerteza associada ao modelo geoldgico.

2.1.1  Vizinho mais proximo

Métodos geométricos menos sofisticados, como o vizinho mais préoximo podem ser
utilizados na criacdo automatica de modelos geoldgicos deterministicos. Esse algoritmo constroi
ao redor de cada amostra sua area de influéncia, ou volume de influéncia em trés dimensdes. A

toda a area de influéncia é atribuida a categoria, ou litologia, correspondente aquela amostra.

2.1.2 Aprendizado de maquina

Métodos baseados em aprendizado de maquina também podem ser utilizados. Smirnoff,
Boisvert e Paradis (2008) propuseram o uso de maquina de vetores de suporte (support vector
machine) para a criacido de modelos geologicos deterministicos multi-categdricos a partir de

amostras esparsas de diferentes origens.

2.1.3 Krigagem dos indicadores (1K)

Considere {S(«),a = 1,...,n} o conjunto de observacdes do atributo categorico s
medidos em cada local a. O conjunto dos K possiveis estados s; que cada valor S(«) pode
assumir é denotado por {s1, ..., s }. Por exemplo, s(a) = sy, se o estado s, foi observado no

enésimo local «.

Os estados K sdo exaustivos e mutualmente excludentes, ja que cada individuo pertence
a um e apenas um estado sy. O histograma de dados categoricos é completamente descrito por
uma tabela de frequéncia , que lista os K estados se sua frequéncia de ocorréncia. A frequéncia
de ocorréncia do estado s, denotada por f(sy), pode ser expressa como uma média aritmética
dos n indicadores de acordo com a Equacao 2.1 (GOOVAERTS, 1997):
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n

1 .
flsg) =— g i(a; sk) (2.1)
n
a=1
Onde os indicadores i(«; sj) associados com cada enésimo individuos pode assumir o

valor se o estado s;, for observado, e 0 caso contrario.

Considere o problema em modelar a incerteza acerca do estado sy, do atributo categ;orico
s no local ndo amostrado u. Para o nivel de informagéao (n) essa incerteza é modelada a partir da
funcao de distribuicdo de probabilidade condicional (ccdf) da variavel discreta s(u) de acordo

com a Equacao 2.2:

(p(u; sg)|(n)) = Prob(S(u) = sg|(n)),k=1,..,n (2.2)

Onde a informacio condicionante consiste nos n dados categéricos s(u, ) vizinhos.

Cada probabilidade condicional p(u; s;) é também o valor esperado condicional do

indicador da classe, dada a informagao (n). Como mostrado na Equacéo 2.3:

(p(u; sk)[(n)) = E(I(u; s1)|(n)) (2.3)

Com I (u;s;) = 1 se S(u) = s e 0 caso contrario. Entdo o ccdf da variavel categorica
S(u) pode ser modelado a partir da krigagem dos indicadores que é um estimador da média

(valor esperado).

O algoritmo apresentado pode ser usado para estimar cada probabilidade condicional

(p(u; sg)|(n)) como uma combinacéo linear dos indicadores I (u; sy ) na vizinhanga de busca.

Em cada local estimado u a probabilidade deve estar entre [0,1] e seu somatodrio deve ser
1. Em alguns casos os pesos de krigagem podem acarretar estimativas que ndo obedecem esses
requisitos. Nesses casos deve ser feita a correcido de relacdo de ordem. A categoria escolhida

para cada no, é aquela com maior probabilidade de ocorréncia.

2.1.4 Métodos implicitos

A familia de métodos ditos métodos implicitos compreendem técnicas importadas da
computacdo grafica. O uso da modelagem implicita foi introduzida no campo da computacdo
grafica para a geragao de objetos de diferentes geometrias e complexidades por Bloomenthal
e Bajaj (1997). A ideia geral é usar uma funcdo implicita para demarcar regides de diferentes
formas e extensdes no espaco. Cowan et al. (2002) e Cowan et al. (2003) popularizaram a
modelagem implicita no contexto geoldgico, baseados no trabalho de Savchenko et al. (1995),

que modela objetos tridimensionais a partir de dados esparsos interpolando uma fungao volume.
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Modelos geoldgicos implicitos sdo criados a partir de dados esparsos, geralmente, dados
categoricos (Figura 5 (a)). Os pontos amostrais podem ser usados para derivar uma funcdo
implicita que fornece uma representacdo matematica continua de um atributo através de um
volume, um campo escalar ou modelo implicito (Figura 5 (b)). Modelos implicitos contém
um numero infinito de isosuperficies. Para visualizar o modelo geolégico uma isosuperficie
especifica deve ser extraida do modelo e mostrada no espago tridimensional (geralmente a
isosuperficie zero), f(x,y,z) = s, onde s é o valor de interesse no campo escalar (Figura 5
(c)). A localizacdo dessa superficie é conhecida implicitamente como funcdo da localizagdo no
dominio (MARTIN; BOISVERT, 2017a).

Figura 5 - Ilustracdo esquematica da modelagem geoldgica implicita.
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Diferentes tipos de dados amostrais podem ser usados para derivar diferentes funcoes
volume na modelagem implicita. Mallet (2004) propde uma funcdo volumétrica cronologica,
levando em consideracdo a posicdo estratigrafica das diferentes unidades geologicas, enquanto
Lajaunie, Courrioux e Manuel (1997), Chilés et al. (2004), Calcagno et al. (2008) usam co-
krigagem de incrementos em um campo potencial, omitindo a func¢do volume. O procedimento
nao é simples ja que a covariancia do campo potencial é particularmente dificil de inferir uma

vez que ndo ha hard data de campo potencial disponivel.

A fungdo volume mais comumente utilizada é a funcéo distancia assinalada (OSHER;
FEDKIW, 2003). A aplicacdo dessa metodologia é encontrada por toda a literatura de interpola-
cdo de dados geoposicionados, uma das aplicagdes é a reconstrugio de superficies a partir de
escaneamento. Na modelagem geologica, a metodologia é competente em capturar a geometria
e extensdo de corpos geoldgicos e tem sido aplicada com sucesso ha mais de uma década na
exploragdo mineral tendo ganhado espago em diferentes softwares comerciais. Para bancos de
dados pontuais, que representam a posigao de diferentes litologias no espaco, o uso das funcdes
distancia assinaladas torna os processos de interpretacgao, calculo, modelagem, modificacdo do

modelo de acordo com a interpretacdo dos geomodeladores e avaliacdo da incerteza diretos
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e rapidos. Além disso, informacdes a respeito da orientacao das unidades geoldgicas (dados
estruturais) podem ser imputada como restri¢do na criacdo do modelo geolégico (MARTIN;
BOISVERT, 2017a).

As proximas se¢des trazem uma revisdo bibliografica extensiva da modelagem geologica

com funcdes distancia assinaladas.

2.1.5 Modelagem geolégica com funcdes distancia assinaladas

Para ilustrar a metodologia sera utilizado o dataset Swiss Jura (GOOVAERTS, 1997). O
dataset compreende 259 amostras da propriedade rock type (RT). Um mapa com a localizacdo

das amostras é mostrado na Figura 6.

A variavel RT possui cinco categorias: Argovian; Kimmeridgian; Sequian; Portlandian; e
Quartenary. A area é coberta parcialmente com amostras uniformemente espacgadas, algumas

areas sdo densamente amostradas com agrupamento adicional de amostras.

Figura 6 — Mapa de localizacdo das 259 amostras do dataset Swiss Jura.
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2.1.5.1 Célculo das distancias assinaladas

O primeiro passo no calculo das distancias assinaladas é transformar as amostras
2(uy),« = 1, ...,n em indicadores binarios de acordo com a Equacéo 2.4, especificando se a

amostra pertence ou nao ao dominio k que esta sendo modelado.

(1) 1, se z(u,) se pertence ao dominio k (2.4)
U ) = .
0, se z(u,) caso contrario
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Como exemplo sera utilizada a categoria Quaternary do Swiss Jura. A Figura 7 mostra

as amostras do Swiss Jura transformadas em indicadores para essa categoria.

Figura 7 — Mapa de localizagdo das 259 amostras dos indicadores para a categoria Quaternary
do dataset Swiss Jura.
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O segundo passo é o calculo das distancias assinaladas. Para cada ponto amostral, a
menor distancia euclideana até um outro ponto amostral que pertenga a um indicador oposto é
computada, e esse valor atribuido aquele ponto, com o sinal negativo caso pertenca ao dominio

modelado e com o sinal positivo, caso contrario, como ilustrado na Figura 8.

Figura 8 - Ilustracdo esquematica mostrando o calculo das distancias assinaladas.
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Desse modo, o valor da func¢io distancia assinalada dj, para a o dominio k£ modelado no

local u,, é:

— || U — U s€ U ertence ao dominio

+ || wo — ug ||, se u, ndo pertence ao dominio
O local ug corresponde a amostra mais préxima codificada com um indicador diferente
de u,,.
A Figura 9 mostra as distancias assinaladas calculadas para a categoria Quaternary do

Swiss Jura.

Figura 9 — Mapa de localizacdo das distancias assinaladas para a categoria Quaternary do
dataset Swiss Jura.
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Para corpos geoldgicos que se estendem muito mais em uma direcdo em relacdo as
demais, como os corpos tabulares por exemplo, as distancias calculadas podem ser anisotro-
picas. Sendo assim, as coordenadas originais x, y e z dos dados devem ser rotacionadas e/ou
contraidas/dilatadas, a partir da transformacao da Equacao 2.6. Entao, as distancias euclideanas

(Equacéo 2.20) sdo calculadas normalmente para as novas coordenadas =", y”, 2”.

x” - 1 0 0 cosacos ¢ —sinasin fsing  —sinacos¢ — cosasinfsing cosfsing| |z
"l=1]0 L 0 sin a cos 3 cos a cos f§ sin 8 y (2.6)
i
2" 0 0 1 —cosasing —sinasinfcos¢  sinasing — cosasin fcosp  cosfcoso| |z

QAuert
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Onde a0, Amin € Qyert SA0 as dimensdes dos eixos maximo, médio e minimo, e o, (3 e

¢, os angulos de azimute, mergulho e rake que caracterizam os eixos de anisotropia.

2.1.,5.2 Variografia

No caso das distancias assinaladas, obter um modelo de covariancia a partir dos vario-
gramas experimentais néo ¢ trivial. Distancias assinaladas nao sdo estacionarias, por isso, o
variograma nio se estabiliza em um patamar. Além disso, o carater extremamente continuo das

distancias torna a identificacdo analitica das dire¢des principais um processo embaracoso.

Manchuck e Deutsch (2015) sugerem alternativas para modelagem do variograma das

distancias:

+ Treinar o variograma usando validagédo cruzada;
« Tentar modelar interativamente os variogramas experimentais;

« Calcular e modelar os variogramas para as propriedades de indicadores e transforma-
los em um equivalente Gaussiano para as distancias assinaladas baseado na similidade
entre a simulacdo Gaussiana truncada e a modelagem geologica com fung¢des distancia
assinaladas. Um campo Gaussiano diferenciavel e continuo é gerado e truncado em um
limiar para que a proporcéo correta de um indicador particular seja o resultado. Entretanto,
na pratica, o variograma dos indicadores é usado para parametrizar o variograma das
distancias assinaladas de forma direta (MARTIN; BOISVERT, 2017a);

« Inferir um modelo de covariancia plausivel a partir de mapas delineados a mao em

softwares de iso-contorno.

Uma outra alternativa ao calculo e modelagem de variogramas é o uso de tabelas
de covariancia proposto por Kloeckner et al. (2018), esse estudo propde a substituicao da
modelagem tradicional dos variogramas por tabelas de covariancia, tornando o processo de

modelagem geoldgica completamente automatico e livre da subjetividade do geomodelador.

O alcance do Variograma, juntamente com a anisotropia, controlam a extensio e forma
dos dominios modelados. Os variogramas experimentais das distancias assinaladas néo exi-
bem efeito pepita. Porém, pode ser adicionado arbitrariamente pelo usuario para controlar
a interconectividade dos dominios, adicionar ruido ao modelo quando desejavel e controlar
a extrapolacdo que pode ser ser excessiva em alguns casos devido a alta continuidade dos

modelos Gaussianos.

A Figura 10 mostra o variograma omnidirecional dos indicadores para as categorias do

Swiss Jura. Os variogramas foram modelados com uma estrutura esférica e efeito pepita zero.
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Figura 10 — Variogramas omnidirecionais dos indicadores.
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As equacgoes: Equacao 2.7, Equacao 2.8, Equacao 2.9, Equacao 2.10, Equacao 2.11 re-
presentam os variogramas das cartegorias Argovian; Kimmeridgian; Sequian; Portlandian; e

Quartenary, respectivamente.

v(h) = 1.0Sph, % (2.7)
v(h) = 1.0Sph, % (2.8)
v(h) = 1.0Sph, % (2.9)
v(h) = 1.0Sph, % (2.10)
v(h) = 1.0Sphy % (2.11)

2.1.5.3 Interpolacdo

Uma vez que as distancias tenham sido calculadas a partir da localizacdo das amostras,
o proximo passo € interpolar as propriedades distancia assinaladas para o grid definido para
a modelagem geoldgica. Embora métodos implicitos ndo demandem um grid - sdo métodos
conhecidos como gridless - o objetivo final é preencher o grid de estimativas com as categorias
correspondentes ou visualizar o modelo através de isosuperficies. Técnicas de extracdo de
isosuperficies exigem a fun¢do volumétrica definida exaustivamente em um grid retilineo
(MARTIN; BOISVERT, 2017a).

Para um ntimero constante de amostras, o tempo necessario para interpolacio da funcéo
volume para todos os nds do grid aumenta linearmente com o nimero de noés. Os parametros
do grid de estimativas, muitas vezes, sao determinado por requisitos de engenharia do projeto.
Todavia, o grid para definicdo do modelo geologico pode ser diferente do grid definido para os
modelos numéricos de teores. A consideracdo mais importante é a capacidade de reproduzir a

menor estrutura geologica de interesse.

Considere as secoes de um modelo geoldgico na Figura 11 gerados em grids de diferentes

resolugoes.
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Figura 11 - Efeito da resolugio do grid na reprodugao de estruturas geologicas.
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Fonte: Martin e Boisvert (2017a)

A resolucao adequada para esse modelo é entre (nx, ny) = (50, 35) e (nx, ny) = (100, 75).
Para os dois primeiros grids mais grosseiros ha classificacao errénea dos nés colocados com
amostras, além de (nx, ny) = (100, 75) ha pouco beneficio na reproducio das estruturas levando

em consideracdo o aumento do tempo de interpolagao.

E preciso encontrar um balanco entre resolucio e tempo de interpolacio. A resolugio
do grid pode ser aumentada a medida que o projeto avanca e mais informacéo é adquirida
(MARTIN; BOISVERT, 2017a).

Qualquer método de interpolagao pode ser utilizado, mesmo os métodos do inverso da
distancia produzem resultados realistas. A krigagem e as funcdes de bases radiais permitem
incorporar informacéao adicional através dos modelos de covariancia parametrizados a partir

das amostras.

Hosseini e Deutsch (2007) utilizaram inverso da distancia, Silva (2015) utilizou krigagem
global, Rolo (2017) utilizou krigagem ordinaria, Silva e Deutsch (2015) aplicaram krigagem dual.
Boisvert (2013) gerou modelos implicitos através de distdncias assinaladas com anisotropia
variavel local (Locally varying anisotropy kriging - LVA) e Cowan et al. (2002) propuseram a
utilizacdo de interpoladores baseados em funcdes de bases radias (radial basis functions - RBF),
Manchuck e Deutsch (2018) ainda propuseram a utilizacdo de minimos quadrados moveis para

incorporar interpretacdo manual em se¢des e avaliar incerteza. A escolha do interpolador deve
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ser baseada em suas propriedades, na informacéo exigida para parametriza-lo (o variograma,

por exemplo) e nas sua capacidade de se ajustar a formas geologicas.

Especialmente para as fun¢des distancia assinaladas, existe um problema adicional
relacionado a estacionariedade de primeira e segunda ordem. Existe uma forte tendéncia
(trend) que restringe os estimadores baseados em krigagem para que a estacionariedade seja
mantida. Além disso, formas geologicas sdo curvilineas e ndo sao bem descritas por fungdes de
covariancia "tradicionais"onde a distancia euclideana entre os pares de pontos sdo medidas em
linha reta. Por esses motivos muitos autores preferem as fungdes de bases radiais ja que ela
nao se baseia em estacionariedade de primeira ordem e honram localmente formas geologicas
sem a necessidade de parametrizacdo especial (MARTIN; BOISVERT, 2017a).

Independente do método de interpolacdo, os modelos gerados devem ser livres de
artefatos para que os artefatos do modelo implicito nao sejam transferidos para os modelos
geoldgicos. Por esse motivo, interpoladores globais devem ser usados por utilizarem todas as
amostras em cada estimativa, ja para os métodos baseados em inverso da distancia e krigagem
(ndo global) os parametros de busca sao uma escolha critica (MARTIN; BOISVERT, 2017a).
Em contrapartida, métodos globais possuem limita¢des em bancos de dados volumosos por

dependerem de muito processamento e memoria RAM.

A Figura 12 mostra as distancias assinaladas para a categoria Quaternary do Swiss Jura
interpolada por krigagem dual (subsecao 2.1.5.3.2) em um grid 3x3 metros. O variograma dos
indicadores da Figura 10e foi usado para para parametrizar o variograma Gaussiano - mesmas

estruturas, mesmos ranges, mesmas relacoes e angulos de anisotropia.
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Figura 12 — Categoria Quaternary do Swiss Jura interpolada por krigagem dual em um grid 3x3

metros.
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Os principais interpoladores globais sdo listados a seguir.

2.1.5.3.1 Krigagem global

A krigagem global (NEUFELD; WILDE, 2005) ndo produz nenhum artefato relacionado
a estratégia de busca, porque nao ha estratégia de busca. O algoritmo 1é todos os dados e usa
todos os valores dos dados para estimar cada local ndo amostrado. Um beneficio adicional da
krigagem global é a reducdo do tempo de CPU para o calculo das estimativas ja que ndo é
necessario buscar amostras no espaco e a matriz de covariancias entre as amostras é calculada
e invertida uma tnica vez. O valor estimado da funcédo distancia assinalada para um local ndo

amostrado é dado pela Equacao 2.12:

n

d*(u) = Z Ai(u)d(u;) (2.12)

i=1

Onde: d* é a distancia estimada no local ndo amostrado u, \;(u) é o peso dado para a

distancia assinalada d observada no local u;.

Os pesos podem ser calculados resolvendo as equacdes de krigagem. Neste caso, as

equacdes de krigagem ordinaria:
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Ciy o C 1) N Cho
1 —_ (2.13)
Cnl Cnn 1 /\n CnO
1 1 1 0| |u 1

Onde C;; é a covariancia entre as amostras i e j, Cjo € a covariancia entre a amostra ¢
e o local a ser estimado, n é o nimero de amostras no dataset e ;1 é o operador lagrangeano
necessario para a krigagem ordinaria (ISAAKS; SRIVASTAVA R, 1989). A condi¢do de ndo

enviesamento é y ' | \; = 1.

2.1.5.3.2 Krigagem dual

A krigagem dual (ROYER; VIEIRA, 1984) é uma representagio alternativa da krigagem
na qual as estimativas sdo expressas como uma combinacdo linear das covaridncias ao invés

das amostras. Dessa forma, o estimador da Equacéo 2.14 torna-se:

d*(u) = ZwiC(u —u;) + Mok (2.14)

=1

Onde w; é o peso dual associado a covariancia C(u — u;) e m}j € uma estimativa da

tendéncia (trend). A condicao de ndo enviesamento é .  d; =0

Ao contrario da krigagem simples e ordinaria o sistema de equagdes nio resulta da

minimizacdo da variancia do erro, mas sim da propriedade de exatiddo do estimador de krigagem.

Os pesos sao calculados resolvendo a Equacéo 2.15:

Ch Cin 1 w1 dy
1 = |- (2.15)

Cnl Cnn 1 Wnp dn

11 1 0] |mhe 0

Onde d,, ¢ o valor da amostra da distancia assinalada n. mg, ;- e w; precisam ser calculados

apenas uma Unica vez e usados para todas as estimativas.

A krigagem dual ndo necessariamente deve ser global, todavia, sem nenhuma adaptacao,
seus beneficios s6 podem ser capitalizados se uma vizinhanga global for usada (AUNON;
GOMEZ-HERNANDEZ, 2000).

2.1.5.3.3 Funcoes de bases radiais (RBF)

A interpolagao com fungdes de bases radiais (FASSHAUER, 2007) é uma técnica global

semelhante a krigagem dual. As RBFs sao baseadas no posicionamento de um kernel radial em
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cada ponto amostral. A superficie interpolada é uma combinacéio linear desses kernels. O kernel

¢ analogo ao variograma da krigagem. O estimador é descrito pela Equacéo 2.16:

d*(u) = Xn: Nif(u — uy;) (2.16)
i=1

Onde 0 é o kernel, que pode ser parametrizado a partir do variograma dos indicadores

para uma determinada categoria, e \; sdo os pesos calculados a partir da solugao da Equagéao 2.17:

911 . an )\1 dl
= |: (2.17)

8;; é o valor do kernel entre as amostras i e j.

Fasshauer (2007) advoga que o kernel pode ser parametrizado pela distancia que re-
presenta a maior esfera que pode ser colocada entre amostras no dominio. Para modelagem
geologica, essa técnica tende a super estimar o suporte em relagdo a parametrizacdo pelo
variograma calculado a partir das amostras (MARTIN; BOISVERT, 2017a).

2.1.5.4 Visualizacao do modelo geologico

Como as fungdes distancia sdo negativas no interior do dominio e positivas no exterior,
um bom palpite inicial para a interface que separa os dominios no espaco, seria a linha (em duas
dimensdes) ou superficie (em trés dimensdes) que corresponda ao valor zero da funcio distancia
assinalada (WILDE; DEUTSCH, 2011). Dessa forma, blocos em que a distancia estimada tem
valor negativo, sdo classificados como pertencentes ao dominio. Blocos em que a distancia
estimada tem valor positivo, classificados como néo pertencentes ao dominio de acordo com a

Equacao 2.18:

. 1, sed*(u) <0
i*(u) = (2.18)

0, caso contrario

A Figura 13 mostra o modelo geoldgico para a categoria Quaternary do Swiss Jura.
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Figura 13 — Modelo geoldgico para a categoria Quaternary do Swiss Jura.
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A Figura 14 mostra as coordenadas das distancias assinaladas estimadas nos eixos x e y

e o valor da distancia assinalada no eixo z. O plano em cinza corta as distancias assinaladas na

isolinha zero.

Figura 14 - Uma outra forma de visualizar a modelagem geoldgica implicita.
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Em trés dimensdes um algoritmo de extracdo de isosuperficies pode ser aplicado ao

modelo implicito para extrair a isosuperficie zero que pode ser posteriormente visualizada

como mostrado na Figura 15. Esse método cria superficies suaves ja que nao sao delimitadas

pelos blocos do grid como na Figura 13.
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Figura 15 — Exemplo mostrando a extracdo da isosuperficie zero e visualizacdo em trés dimen-
soes.

(a) Modelo implicito interpolado por RBF para  (b) Isosuperficie zero extraida a partir do modelo
a categoria sendo modelada. implicito.

Na presenca de multiplos dominios, as isosuperficies ou isolinhas, devem ser extraidas
uma a uma, e algum tipo de regra hierarquica baseada na idade de cada litologia deve ser

aplicada para a criacdo dos modelos multi-categoéricos.

2.1.5.5 Adaptagao para multiplas categorias

Silva (2015) propuseram, uma adaptacdo para o método com o objetivo de modelar

multiplos dominios geologicos simultaneamente, de forma similar ao caso binario.

Se existirem K multiplos dominios no depdsito mineral, para cada ponto amostral
2(uqy), ¢ =1, ...,n, um vetor de indicadores de K elementos é codificado de acordo com a

Equacao 2.19.

. 1, sez(uy) =k
ik(ug) = k=1,.. K (2.19)
0, se z(u,) caso contrario

A funcdo distancia é calculada, individualmente para cada elemento £ do vetor, de

acordo com a Equacéo 2.20.

= [ua —ug ], sein(ua) =

dy,(ua) = k=1, K (2.20)

1
+ || ua — ug ||, seir(ua) =0

As distancias calculadas sdo entdo interpoladas pelo método escolhido, individualmente

para todos os nos do grid de acordo com a Equacéo 2.21.

ZA wdp(ug) k=1,..,K (2.21)
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Por fim, cada bloco é classificado pela Equacéo 2.22

i*(u) = k' de modo que d}, = min{d;(u)}i_, (2.22)

As distancias estimadas fornecem uma medida de proximidade ao dominio oposto mais
proximo. Sendo assim, a minima distancia assinalada estimada é tida como o dominio mais
provavel de ser encontrado numa regido nao amostrada. A Equacdo 2.22 sumariza essa ideia

(SILVA, 2015). A categoria associada com a menor distancia estimada é retida em cada bloco.

A Figura 16 mostra, da esquerda para a direita, as amostras do Swiss Jura transformadas
em indicadores para cada uma das cinco categorias do deposito, as distdncias assinaladas
calculadas para cada uma das propriedades de indicadores, as distancias estimadas para um grid
3x3 metros por krigagem dual usando equivalentes Gaussianos dos variogramas da Figura 10
e finalmente, o modelo geoldgico multi-categorico criado a partir da retencao da categoria

responsavel pela menor distancia assinalada estimada em cada local ndo amostrado.

Figura 16 — Figura esquematica mostrando os passos para a criagido do modelo geoldgico multi-
categoérico no Swiss Jura.

s dstances 11

A Figura 17 mostra as coordenadas das distancias assinaladas estimadas nos eixos x e y
e o valor da distancia assinalada no eixo z para cada uma das cinco categorias. Os blocos sdo

classificados com a categoria responsavel pela distancia estimada "mais negativa".
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Figura 17 — Uma outra forma de visualizar a modelagem geoldgica para multiplas categorias.

(a) Vista 1. (b) Vista 2. (c) Vista 3.

2.1.5.6 Acelerando o processo

Embora o uso de métodos globais permita a criagdo de modelos realistas e livres de
artefatos, existem limitacdes em bancos de dados volumosos ja que métodos globais demandam
muito processamento e memoéria RAM. Existem algumas técnicas para superar essa limitacdo
como a solucdo iterativa (BEATSON; CHERRIE; MOUAT, 1999) por exemplo. Dois métodos que
apresentam bons resultados no contexto da modelagem geoldgica com distancias assinaladas

serdo apresentados.

2.1.5.6.1 Decomposicao do dominio

A decomposicdo do dominio (Partition of unity - POU) (WENDLAND, 2004), transforma
um problema volumoso e que demanda muito esfor¢o computacional em diversos problemas

menores e eficientes que sdo, ao final, unidos.

A demonstracido das equacgdes pode ser encontrada em Wendland (2004) e Martin e
Boisvert (2015). Um dominio A é subdividido em uma série de parti¢des sobrepostas (3, como
mostrado na Figura 18 a direita, de modo que a unido de todas as k particdes em A, {3 }fil
compreende o dominio. Para cada parti¢do, os dados correspondentes sdo utilizados para

interpolar a funcio escalar s;(z).

A funcéo peso para cada particao deve ser igual a um no centro e 0 na fronteira, a

contribuicdo de cada parti¢do nos locais de sobreposicao é dado pela fung¢ao peso.

As partigdes sdo definidas encontrando uma série de coordenadas para seus centros.

Diversos métodos podem ser utilizados: um grid regular, k-means, arvore binaria, oct tree.

A Figura 18 mostra um dominio particionado: o particionamento comega considerando
o dominio completo como sendo uma particéo, entio a particio "total" é subdividida recursi-
vamente em duas, mantendo um nivel de sobreposicao. O particionamento termina quando
cada particdo individual tem menos amostras que o maximo especificado pelo usuario (MAR-
TIN; BOISVERT, 2017a; MARTIN; BOISVERT, 2017c). Dessa forma, areas com alta densidade

amostral ficam em parti¢des pequenas; enquanto, areas esparsas ocupam particdes maiores.
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Figura 18 — Particionamento do dominio.
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Fonte: Martin e Boisvert (2017c)

Deve haver um nimero de amostras em cada particdo e sobreposicdo das particoes
suficientes para evitar o surgimento de artefatos quando as particdes independentes forem

unidas.

O método deve ser utilizado para um tinico dominio por vez. Na presenca de multiplos
dominios uma regra hierarquica deve ser definida ou a categoria responsavel pela menor

distancia estimada deve ser retida.

2.1.5.6.2 Refinamento dos contatos

Silva e Deutsch (2015) propuseram uma técnica baseada no algoritmo dos cubos mar-
chantes (LORENSEN; CLINE, 1987) para acelerar o processo de modelagem em modelos multi-
categoricos. O primeiro passo é criar o modelo geoldgico usando distancias assinaladas em um

grid grosseiro, como mostra o mapa a esquerda na Figura 20.

Depois disso, o algoritmo dos cubos marchantes é aplicado ao modelo geoldgico com
o objetivo de identificar a regido ao redor dos contatos. Neste algoritmo, um cubo composto
por 8 células em trés dimensodes ou 4 células em duas dimensdes percorre o grid, conforme
mostrado na Figura 19, da esquerda para a direita e de cima para baixo visitando todo o grid. O
algoritmo verifica se pelo menos um dos nds que constituem o cubo pertence a uma categoria

diferente dos demais. Nesse caso, esses blocos sdo marcados como regiao de contato.
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Figura 19 - Esquema mostrando o funcionamento do algoritmo cubos marchantes.
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Por fim, o grid é reduzido (downscaled) e uma nova interpolacao das distancias e
posterior classificacdo é realizada apenas nas regides marcadas como contato. Os demais blocos
sao classificados com a mesma categoria que pertenciam no modelo no grid grosseiro. A posiciao

real do contato necessariamente esta localizada na regido demarcada pelo algoritmo.

Os passos sdo repetidos de forma automatica, um nimero de vezes definido pelo usuario,

até que a resolucdo necessaria seja atingida.

A Figura 20 mostra, seguindo a dire¢ao das flechas, o modelo inicial para o Swiss Jura
criado em um grid de dimensdes 20x20 m. O algoritmo cubos marchantes entdo identifica a
regido dos contatos. Na primeira iteragdo, as dimensdes do grid foram reduzidas pela metade,
esse parametro é escolhido pelo usuario. As distancias sao estimadas no grid 10x10 m somente
nos blocos marcados como contato pelos cubos marchantes, essa regido fica mais estreita a cada
iteracdo. Um novo modelo geoldgico refinado é criado nesse grid. O processo é repetido até que

a dimensao dos blocos seja 2.5x2.5 m, como mostrado na imagem da direita na Figura 20.
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Figura 20 - Esquema mostrando o refinamento dos contatos em trés iteracdes reduzindo as
dimensodes do grid pela metade para o Swiss Jura.
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2.1.5.7 Incorporagao de estacionariedade de segunda ordem

Corpos geologicos sdo complexos da escala macro a escala micro. Essa caracteristica
pode tornar dificil a captura de suas fei¢des com fungdes de covariancia. Segundo Martin
e Boisvert (2017a), a nao estacionariedade de segunda ordem deve ser incorporada quando

estruturas complexas estdo sendo modeladas.

Anisotropia é definida como o conjunto de rotacdes e relagdes anisotropicas: azimute,
mergulho, rake, r1 = —:Z"”'", r2 = Svert

max Ahmazx

2.1.5.7.1 Krigagem com anisotropia local variavel

A krigagem com anisotropia variavel exige que os parametros locais de anisotropia
sejam definidos em todos os nds do grid (Figura 21), e variem de forma suave pelo dominio. Isso

permite que estruturas curvilineares em escala menor que o espagamento entre as amostras
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sejam capturadas (MARTIN; BOISVERT, 2017a). Porém, torna o método computacionalmente

exigente.

Figura 21 — Esquema mostrando os vetores de anisotropia local e as amostras representadas
pelos circulos pretos para cada n6 do grid.
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Fonte: Martin e Boisvert (2017a)

Existem diversos métodos para definicdo da anisotropia local (LILLAH; BOISVERT,
2015): pode ser inferida por um geomodelador, estimada diretamente a partir dos dados usando
técnicas automaticas, interpolada de uma série de pontos onde a orientacao foi medida ou pode
ser extraida de dados em um grid que representam a variabilidade local (teores krigados, por

exemplo). A biblioteca GSLib tem diversos softwares para definicido de anisotropia local.

2.1.5.7.2 Funcgdes de bases radiais com anisotropia local variavel

Interpolagdo com fung¢des de bases radiais com anisotropia local variavel é baseada na
decomposi¢do de dominios (subse¢do 2.1.5.6.1), um kernel anisotrépico pode ser usado para
melhor suportar os dados em cada partigao, ja que as particdes sdo independentes, uma matriz de
rotacdo é usada para definir kernels anisotropicos locais que melhor se ajustam as propriedades
espaciais de cada particdo. O interpolador de bases radiais ¢ obtido independentemente para
cada particdo e a solugdo final é obtida ponderando as solucdes independentes nos locais de
sobreposicao (MARTIN; BOISVERT, 2017a).
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Ao contrario da krigagem com anisotropia local variavel, que requer os vetores de
anisotropia em todas os no6s do grid, a implementacéo para funcdes de bases radias requer os

vetores somente no centro de cada parti¢do (Figura 21) variando suavemente pelo dominio.

Figura 22 - Esquema mostrando os vetores de anisotropia local e as amostras, representadas
pelos circulos pretos, para cada centro de particdo representadas pelas linhas
tracejadas vermelhas.
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Extrair orientagdes locais de um modelo criado com anisotropia global e utilizar essas
orientacdes em uma nova interpolagdo nio estacionaria resulta em um modelo geoldgico
mais refinado considerando informacao local. Esse processo pode ser repetido continuamente

refinando o campo de anisotropias locais.

O refinamento iterativo (MARTIN; BOISVERT, 2017¢) com funcdes de bases radiais tem
um beneficio extra (em relacdo a krigagem com variagao local de anisotropia), a possibilidade
de incluir algum tipo de critério de parada, quando o modelo for considerado refinado. Como
as parti¢des sdo independentes, se o refinamento de uma parti¢do em particular néo resultar
em mudancas significativas, podera ser omitido na solucéo final. Essa caracteristica torna o
processo significativamente mais rapido (MARTIN; BOISVERT, 2017a).

A Figura 23 mostra um processo de refinamento iterativo onde a semente é um modelo
isotropico. O algoritmo comeca sua execucdo inferindo orienta¢des anisotropicas em cada
flanco da dobra, que sdo rasos demais para que sejam definidos adequadamente. Porém, nas

proximas iteragdes do refinamento, o mergulho se torna mais profundo e os flancos sdo definidos
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implicitamente.

Figura 23 — Esquema mostrando o refinamento iterativo para funcoes de bases radiais.
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2.1.5.8 Desvantagens

Mancell e Deutsch (2019) apontam que na presenca de dados esparsos e amostras com
espacamento variavel, a incerteza em relacdo a posicdo dos contatos de um dominio geologico é
significativa. Conforme amostras sao coletadas e inseridas no modelo, a incerteza em relacdo a
localizacdo diminui e o risco é reduzido. A assimetria espacial na amostragem e a dispersao das
amostras sao caracteristicas inerentes as amostragens para avaliacdo de recursos e podem levar
a situacdes Unicas em que as distancias assinaladas se mostram incapazes de gerar modelos

apropriados.

O problema reside no fato do algoritmo para o calculo da func¢éo distancia assinalada
buscar a amostra mais proxima codificada com um indicador oposto sem levar em consideragao
a estrutura e o espacamento dos dados circundantes. Um cenario unidimensional simples ilustra

esse viés devido a assimetria na Figura 24.

A Figura 24a mostra a situacao ideal, onde a amostra amarela da esquerda aponta para
a primeira amostra vermelha, da esquerda para a direita. A primeira amostra vermelha aponta
para a amostra amarela da esquerda, assim como a segunda amostra vermelha. J4 a terceira
amostra vermelha aponta para a amostra amarela da direita, dessa forma, o melhor palpite para
o limite (ou a isosuperficie zero) da direita entre os dominios amarelo e vermelho se localiza no

ponto médio entre as amostras.
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A Figura 24b mostra a situagdo que acontece de fato, todas as amostras vermelhas
apontam para a amostra amarela da esquerda puxando o limite da direita entre os dominios
para perto das amostras vermelhas, diminuindo o tamanho do dominio, ou seja, ha um viés

conservador no volume dos dominios na presenca de forte assimetria nas amostras.

Figura 24 — Cenario unidimensional simples ilustrando o viés devido a assimetria nos modelos
geologicos.

(a) Situacdo ideal, sem viés. (b) Situacéo real, com viés conservador.
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Modificado de Mancell e Deutsch (2019)

Os autores propde uma solucao usando indicadores, nesse caso, a isosuperficie definida
pela probabilidade de ocorréncia 0,5 nao é o melhor palpite para a localizagdo do contato. A

solucdo consiste em:

i Usar a triangulacdo de Voronoi para definir a area de influéncia de cada amostra de

indicador;

ii Calcular a proporgao da area total que é ocupada por poligonos que representem amostras

do dominio a ser modelado;

iii Usar a proporc¢io da area (1-p) para definir, a partir da distribui¢do acumulada da inter-
polacédo dos indicadores, o limiar no qual a isosuperficie que represente o contato sera

extraida. Como mostrado no exemplo da Figura 25
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Figura 25 — Esquema mostrando a extracdo da iso-superficie usando indicadores e triangulacdo
de Voronoi. A esquerda a figura mostra o CDF dos indicadores interpolados e em
vermelho a proporc¢éo (1-0.2) ocupada pelos tridngulos que representam amostras
no interior do dominio que equivale a um valor de indicador de 0.313. A direita
um cutoff feito em 0.313 nos indicadores interpolados para definir os limites do

.
dominio.
10 CDF dos indicadores etimados Cutoff em 0.313 nos indicadores estimados
/ 2
08 / a
075
o
o
o
3
Zos - % 5
3 E @
R > =
= £ °s 3
g i 8
T L) 2
2 a
2 n=10000
m=03 —
0=0.18 —
cv=059 025
02 max = 1.02 2
=031
x50=0.29
=02
Xmn= —0.02
00 X 0 0
0o 02 g 31304 06 08 10 ] 20 ) €0 80
estimativa indicador Easting (m)
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2.2 Modelagem geolégica estocastica

A necessidade de avaliagao da incerteza associada ao modelo geologico impulsionou o
desenvolvimento de métodos estocasticos baseados em multiplas realizacdes equiprovaveis de
um atributo. Esses métodos podem ser divididos em dois grupos: métodos baseados em objetos

e métodos baseados em células.

2.2.1 Métodos baseados em objetos

Os métodos baseados em objetos (PYRCZ; DEUTSCH, 2014) tém como objetivo a
reproducao da morfologia do depdsito, como canais meandrantes em um meio fluvial por
exemplo. Geralmente os modelos néo sdo condicionados as amostras. Métodos baseados em
objetos ainda ndo tém muita aplicacdo na mineracido encontrando uso na modelagem de

reservatorios de 6leo e gas.

2.2.2 Métodos baseados em células

Os métodos baseados em células, em contrapartida, sdo condicionados pelas amostras e

sdo utilizados amplamente pela indastria da mineracéo.
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2.2.2.1 Simulacao sequencial dos indicadores (SISIM)

Um dos principais métodos desse grupo é a simulacdo sequencial dos indicadores
(ALABERT, 1987). O algoritmo é robusto e proporciona uma maneira simples e direta de
incorporar a incerteza em modelos geolégicos multi-categdricos. Entretanto, os modelos podem

apresentar uma aparéncia ruidosa e néo realista do ponto de vista geologico (DEUTSCH, 2006).

Seja F'(u; z|(n)) a distribui¢do condicional acumulada (ccdf) que modela a incerteza a
respeito de z(u) desconhecido. E possivel amostrar desse ccdf uma série de L valores simulados

2" (u). Cada valor representa uma possivel realizacio da variavel aleatéria Z (u).

A simulacdo de Monte-Carlo funciona da seguinte maneira (GOOVAERTS, 1997):

1. Uma série de L valores independentes e aleatérios p' uniformemente distribuidos no

intervalo [0,1] sdo amostrados;

2. O l-ésimo valor simulado 2" (u) é associado o p'-ésimo quantil do ccf.

Da mesma forma que uma série de valores podem ser tomados de um ccdf univariado,
um conjunto de mapas simulados {z(" (uf),j=1,..,N},I—1,..., L pode ser gerado tomando

valores de ccdf N-variado que modela a incerteza conjunta em N locais .

Seja {Z(u}),j = 1,..., N} um conjunto de variaveis aleatérias definidas em N locais
dentro da area em estudo A. O obejtivo das simulacdes é gerar diversas realizacdes conjuntas

dessas N variaveis aleatdrias. Como mostrado na Equagao 2.23:

{(z0W}),j=1,...,N} (2.23)

Condicionadas ao dados {z(u,),a = 1,...,n}.

Considerando a simulagio conjunta de valores em z em apenas dois lugares v} e u.
Um conjunto de pares de realizacdes {2\ (u}), 202} | = 1, ..., L pode ser gerado tomando

valores do ccdf bivariado. De acordo com a Equagao 2.24:

F(ul,uy, 21, 25|(n)) = Prob{Z(u}) < 21, Z(uy) < z3|(n)} (2.24)

O axioma de Bayes diz que quaisquer ccdfs bivariados podem ser expressos como um

produto de ccdfs univariados (Equacao 2.25):

F(ulhullvzlvz?Kn)) = F(u/2722|(n+ 1))F(u,1v21|(n)) (2.25)

Onde (n + 1) denota a condicionalidade aos n valores Z(u,) e também a realizagio

Z(uh) = 2O (u}). A decomposicio permite gerar o par {2 (u}), 2! (u})} em dois passos:
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1. O valor 2 (u}) é tomado do cedf F(u}, z1|(n));

2. Ento o cedf no lugar v, é condicionado a realizacio 2 (u/) e também as dados, e ao

tomar um valor z()(u}) desse ccdf, garante-se a correlagio.

A ideia aqui é trocar a modelagem e tomada do valor aleatério do ccdf bivariado pela
tomada sequencial de valores em dois ccdfs univariados, que sdo mais facilmente inferidos, dai

o nome simulacdo sequencial.

Esse principio pode ser generalizado para mais de duas localidades. Aplicando o axi-
oma de Bayes recursivamente, o ccdf N-variado pode ser escrito como o produto de N ccdfs
univariados da seguinte forma (GOOVAERTS, 1997):

1. O ccdf no primeiro lugar (u}) é modelado, condicionado aos n dados originais z(u,,);

2. Tome desse ccdf uma realizacio 2z (1) que serd dado condicionate de todos os ccdfs

que serao construidos futuramente;

3. No i-ésimo no u; visitado, o ccdf sera modelado a partir dos n dados originais e também

de todos os (i-1) valores z(l)(u;») simulados nos nés v} ja visitados, j = 1,...,i — 1;

4. Tome desse ccdf uma realizacio z() (u}) que sera dado condicionante de todos os ccdfs

que serao contruidos futuramente;

5. Os dois ultimos passos sao repetidos até que todos os N nos forem visitados.

O conjunto dos valores simulados z(l)(u;), j =1,..., N representa uma realizacio da
fungao aleatéria Z(u) em todos os nos uj. Qualquer nimero L de realizagdes pode ser obtido

repetindo o processo L vezes, com diferentes caminhos de visitas aos nos.
Esse processo garante a reproducdo do modelo de covariancia.

Para simular variaveis categoricas os ccdfs devem ser construidos a partir da krigagem

dos indicadores apresentada na subsecdo 2.1.3.

2.2.2.2 Simulacao geostatistica multi-ponto (MPS)

A simulagao sequencial dos indicadores constroéi a funcdo de distribuicdo acumulada
F(u; z|(n)) a partir da krigagem dos indicadores i(u,, i) em qualquer localizagio u ndo medida
I(u; sg).

Na simulacdo geoestatistica multi-ponto a funcdo de distribui¢do acumulada é cons-

truida na localizacdo u ndo amostrada através da relacido de Bayes Equacao 2.26:

_ Prob[I(u; sp) = 1]i(ua, s¢) = 1]]

Prob(I(u; sy) = 1|i(ua, sg) = 1) Probli(uqa, sk) = 1]

(2.26)
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Onde, Prob(I(u; sg) = 1|i(ua, sk) = 1) éigual a [I(u; s)|;,, conforme Guardiano e
Srivastava (1993).

Essa interpretacdo probabilistica da krigagem simples dos indicadores permite acessar
a conectividade espacial de multiplos pontos pertencentes a um modelo exaustivo (imagem
de treinamento), delimitados por um dominio 7, e definidos por n vetores separados hy, ..., h,,

como mostrado por Silva (2013).

S(hn, ooy hn; 2) = E{] [ I(u+ has k)} (2.27)
a=1
Onde ¢(hy, ..., hy; z) poer lido como a covariancia entre multiplos pontos separados

por n vetores hy, ..., h, (0s vetores sdo os limites der; ).

A imagem de treinamento (training image - TI) é a ferramenta geoestatistica utilizada
para capturar a conectividade espacial entre os multiplos pontos. A TI pode ser definida como um
modelo conceitual, que imita os padrdes espaciais e estruturais das heterogeneidades presentes
em subsuperficie. Geralmente, a modelagem dessas imagens é baseada em afloramentos, imagens

de sensoriamento remoto, modelos analogos e interpretacdo geoldgica

O processo de varredura da imagem de treinamento é realizado a partir de um template
ou vizinhanga de busca 7;, composto de um conjunto de j vetores {h;,j = 1, ..., J} que informa
quais pontos da TI serdo considerados relevantes em relacdo a um ponto central do né do grid

a ser simulado.

Entretanto, como este método exige que a varredura da imagem de treinamento seja
realizada para cada n6 do grid ndo amostrado durante a simulagio, ¢ demandado de um
grande esforco computacional. Como alternativa, Strebelle (2002) propds varrer a imagem
de treinamento uma unica vez, na qual os padrdes da TI sao armazenados em um arquivo,
denominado arvore de busca ou search tree, que possibilita o acesso as informacdes para cada
no6 nao amostrado simulado (AMARANTE, 2018).

Boucher et al. (2014) declaram que aplicar MPS a objetos nao repetitivos e de grande
volume como sdo os deposites minerais ¢ dificil porque a maioria dos algoritmos de MPS sao
baseados em repeti¢cdes de padrdes para a simulacdo. Por esse motivo, os autores propde um
algoritmo focado em reproduzir padrdoes dos contatos entre as litologias. O algoritmo aprende
os padrdes a partir dos contatos interpretados por um geomodelador. Uma zona de incerteza ao

redor dos contatos deve ser definida.

2.2.2.3 Métodos Gaussianos truncados

H4 ainda a familia dos métodos Gaussianos truncados. Esses métodos sdo aplicados,
geralmente, quando as litologias ocorrem em uma ordem fixa, como em sequéncias estratigrafi-

cas por exemplo. A ideia bésica por tras da simulacdo Gaussiana truncada (MATHERON et al.,
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1987) é simular uma variavel Gaussiana (continua) em cada célula do grid e entao aplicar uma

regra de truncagem para converter os valores Gaussianos continuos em valores categoricos.

A regra de truncagem é uma pare importante dos métodos Gaussianos truncados ja que
controla os contatos entre as diferentes litologias, suas transi¢oes e propor¢des. A defini¢do
da regra de truncagem é geralmente baseada nas probabilidades de transicao observadas nos
dados e em modelos geoldgicos conceituais (SILVA, 2018). Entretanto, diversas técnicas foram

propostas para a defini¢do das regras de truncagem.

Em muitos casos, a abordagem Gaussiana truncada se mostra bastante restritiva. Por
esse motivo, a técnica pode ser estendida para duas ou mais variaveis Gaussianas. Essa adaptacéo
¢ chamada de simulacdo pluri-Gaussiana truncada (ARMSTRONG et al., 2011).

O conceito de usar a regra de truncagem em mais de uma dimenséao para transformar
multiplas variaveis Gaussianas em uma Unica variavel categoérica é limitada, ja que a interpre-
tacdo geoldgica se degrada quando um niimero maior de categorias e/ou variaveis Gaussianas

sdo consideradas devido a complexidade do modelo.

Por isso, uma nova adaptacao foi desenvolvida: Silva e Deutsch (2019) propuseram a
simulacgao pluri-Gaussiana truncada hierarquica. Esse método utiliza uma estrutura em arvore
para definir diferentes regras de truncagem em uma tnica dimenséo. Isso facilita a definicdo do
mapeamento entre espacgo continuo (Gaussiano) e categorico, tornando possivel a utilizacao
eficiente de qualquer nimero de variaveis Gaussianas para a modelagem de uma variavel

categorica.

2.2.2.4 Métodos implicitos

No brago dos métodos implicitos, alguns autores desenvolveram técnicas para avaliar
a incerteza dos modelos geoldgicos. Avaliar a incerteza em relacdo a posi¢ao dos contatos a
partir dos campos potenciais é uma processo direto. Gongalves, Kumaira e Guadagnin (2017)
deram uma abordagem de aprendizagem de maquinas para o método possibilitando a avaliacido
de incerteza. Varga, Schaaf e Wellmann (2019) desenvolveram uma ferramenta de modela-
gem geoldgica estocastica de codigo aberto que avalia a incerteza usando campos potenciais

combinados com uma abordagem Bayesiana.

Outros autores construiram modelos implicitos e avaliaram a incerteza do modelo
geoldgico usando dados estruturais. Lindsay et al. (2012) examinaram a incerteza introduzida
pelos dados de orientacédo geolodgica, produzindo um conjunto de modelos 3D implicitos gerados
a partir de medicdes de orientacio sujeitas a simulagOes de incerteza. Pakyuz-Charrier et al.
(2018) estudaram o efeito da propagacdo da incerteza dos dados estruturais de entrada na
modelagem geoldgica 3D implicita. Caumon, Tertois e Zhang (2007) avaliaram a incerteza do
modelo geolodgico ao perturbar os pardmetros geologicos, como superficies de falha e horizonte

de alteracdo.
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Também existem na literatura métodos de avaliac¢do de incerteza baseados em distancias
assinaladas, as proximas sec¢oes apresentam os principais. Alguns desses, que sido base para

alguns dos métodos propostos no Capitulo 3, serdo abordados com maior profundidade.

2.2.2.4.1 Avaliacao heuristica da incerteza

O método mais simples de avaliacdo de incerteza em modelos geologicos implicitos,
proposto por Silva (2015), consiste em transformar distancias estimadas em probabilidades via
softmax transformation. Técnica amplamente usada em métodos de classificacdo para multiplas
classes (MCCULLAGH; NELDER, 1989). A ideia é transformar as distancias estimadas em
probabilidades a partir da Equacao 2.28. Os valores transformados encontram-se entre zero e
um e sua soma deve ser igual a um, para cada bloco em que as distancias assinaladas forem

estimadas.

—d} (u)
(& w

A

= —=
D€

P(i(u) = k) representa a probabilidade de um local u pertencer a categoria k, dj (u) é

P(i(u) = k) (2.28)

a distancia estimada para a categoria k e w é um parametro que regula a inter-relagdo entre
as probabilidades das K diferentes categorias. Quanto maior w, maior as diferencas entre as
probabilidades (maior a banda de incerteza). Silva e Deutsch (2013) advogam que o parametro

pode ser o maior médulo entre as distancias estimadas em um no.

A Figura 26 mostra, a esquerda, as distancias estimadas em uma determinada célula
do grid criado para a modelagem do Swiss Jura e a direita as distancias transformadas em
probabilidades usando a Equacédo 2.28. O parametro w é o maior modulo entre as distancias

estimadas naquele bloco.

Figura 26 — Distancias estimadas e transformadas em probabilidades para um mesmo bloco do
Swiss Jura
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A Figura 27 mostra a relagdo entre w e a entropia de Shannon (SHANNON, 19438)

calculada pela Equagéo 2.29 para o bloco da Figura 26. P(X},) é a probabilidade para a categoria

k. Para pequenos valores de w, uma das categorias sera transformada em uma probabilidade



Capitulo 2. Revisao bibliografica 51

muito alta, enquanto as outras serdo transformadas em probabilidades muito baixas, nesse caso
a entropia é minima. A medida que o parametro w aumenta, a diferenca entre as probabilidades
torna-se menos pronunciada até que a probabilidade para todas as categorias seja igual, caso

em que a entropia é maximizada.

H(X)=—Y_ P(Xy)log(P(Xy)) (2.29)

K
k=1

Figura 27 — Relacédo entre o parametro w e a entropia de Shannon.

Omega x entropy relation
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A Figura 28 mostra, a esquerda, as probabilidades para a categoria Quaternary obtidas
transformando as distancias assinaladas com o valor de w igual a 10. Para esse valor do parametro
ha muitas regides com probabilidade zero ou um de ocorréncia e algumas regides de transicao
proximas aos contatos. Ao centro, as probabilidades calculadas a partir das distancias para w
igual a 100, nesse caso, ha uma menor diferenca entre as probabilidades. Por fim, a direita, as
probabilidades foram calculadas usando como parametro w o maior médulo entre as distancias

estimadas.
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Figura 28 — Distancias transformadas em probabilidades para a categoria Quaternary usando
valores diferentes para w.

(¢) w = maior médulo entre as dis-
(a) w = 10. (b) w =100 tancias estimadas.
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Apesar do método ser simples e direto, suportar multiplas categorias simultaneamente,
seu resultado ndo pode ser utilizado em etapas subsequentes do processo de avaliagdo de

recursos, por ndo gerar multiplas realizacdes do modelo geolégico.
2.2.2.4.2 Boundsim

Uma outra metodologia proposta por McLennan (2007), McLennan e Deutsch (2006)
consiste em realizar um bootstrap espacial (DEUTSCH, 2004) da média da distancia assinalada
calculada para uma dada categoria. O procedimento de bootstrap é amplamente utilizado para
quantificar incerteza em parametros estatisticos. As duas mais importantes suposicdes sao:
os dados sdo representativos e os dados sdo independentes. Por esse motivo, a técnica de

amostragem deve ser modificada para variaveis que apresentam continuidade espacial.

Diferentes valores para a média sdo tomados do histograma da média da distancia
assinalada, gerado pelo bootstrap espacial. Esses valores podem ser correspondentes ao p10,
p50 e p90 por exemplo. Entdo, as distancias assinaladas sao interpolados para os nds do grid
por krigagem simples, que tem como hipdtese a estacionariedade da média por todo o dominio.

A média estacionaria para a krigagem simples sdo os valores tomados do histograma.

O ultimo passo consiste em extrair a isosuperficie zero dos modelos implicitos gerados
por krigagem simples com os diferentes valores da média estacionaria tomadas do histograma
da média. Em tese, quanto maior o percentil menor o risco associado, o volume do sélido

modelado expande ou contrai de acordo com o valor escolhido para a média estacionaria.

A metodologia é simples e direta, porém, deve ser aplicada a uma categoria por vez,
na presenca de multiplos dominios alguma abordagem hierarquica deve ser estabelecida. A
sensibilidade da krigagem simples a média depende da configuracdo espacial das amostras,

muitas vezes a diferenca entre os volumes obtidos é irrelevante.



Capitulo 2. Revisao bibliografica 53

O produto final do método pode ser utilizado nas etapas subsequentes do processo de
avaliacdo, todavia, o método ndo avalia incerteza de forma adequada. Os autores do estudo

original aplicaram a metodologia apenas em bancos de dados sintéticos e de geometria regular.

2.2.2.4.3 Condicionamento das amostras

McLennan (2007) também propds uma metodologia baseada na parametrizacdo das
amostras e posterior estimativas. Os pesos de krigagem e da interpolacdo pelo inverso da
distancia dependem do arranjo geométrico das amostras mas ndo dos valores das amostras. A
proposta é alterar os pesos dados as amostras a partir de um fator de condicionamento fP¢ (u),

como apresentado na Equacio 2.30

d*(u) = Z FPE ()i (u)d(us) (2.30)

Onde d*(u) é a distancia interpolada no local ndo amostrado u, d(u;) sdo as distancias
assinaladas calculadas para as amostras, \;(u) sdo os pesos dados pela krigagem ou inverso da
distancia e f”(u) sao os fatores de condicionamento que dependem do valor numérico das
amostras. A krigagem ou inverso da distancia classicos apresentam um fator de condicionamento

igual a um para todas as amostras.

Limites pessimistas ou otimistas podem ser gerados a partir das parametrizacdes mos-
tradas na Figura 29. A reta de inclinacdo negativa da Figura 29a da cada vez mais peso para
amostras de distancia mais negativas, e cada vez menos peso para amostras mais positivas
produzindo uma isosuperficie zero otimista. O dominio tem um volume maior em relacao ao
caso base onde f(u) é igual a um para todas as amostras independente do seu valor. O

contrario acontece para a reta com inclinagao positiva.

A magnitude da diferenca entre os limites otimistas e pessimistas é dada pelo parametro
fator minimo, ou fmin, escolhido pelo usuario. Um f minimo igual a um, gera um fator igual a
um para todas as amostas (estimativa classica). Quanto maior o fator, maior a inclinagdo da
reta, e consequentemente, maior a diferenca entre os cenarios. O valor de f minimo pode ser

diferente para os cenarios otimista e pessimista.

A magnitude da diferenca pode ser acentuada usando uma funcao quadratica (Figura

29b) ao invés de uma linear.
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Figura 29 — Parametrizagao das amostras.
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McLennan (2007) sugere o uso da interpolacao pelo inverso da distancia ao invés da
krigagem porque os pesos negativos, que podem ser produzidos pela krigagem, interferem com

o fator de parametrizacao.

2.2.2.4.4 Simulacao direta das distancias assinaladas

Caceres et al. (2011) e Radtke (2017) propuseram que as distancias assinaladas sejam
simuladas de forma direta: a partir de um modelo geolégico implicito multi categérico, como
o mostrado na Figura 16, um coeficiente U de incerteza deve ser calculado de acordo com

Equacao 2.31:

_ max{Dyin} — man{dy(u) Hi—,
Ulu) = max{Dpin} — min{kDmmk}

(2.31)

Onde:

Doin = {min{d;(w)}, ..., {min{d} (un) Y1} (2.32)

E dj(u) é a distancia estimada no local u para a categoria k.
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Os valores de U variam entre 0 e 1, um cutoff em U determina a extensdo da zona de
incerteza ao redor dos contatos: quanto mais préoximo de 1, mais estreita a zona. As distancias
assinaladas devem ser simuladas no interior da zona de incerteza e a categoria correspondente
ao menor valor simulado é retida em cada bloco para cada realizacdo. Os blocos simulados sédo

concatenados com os blocos estaticos, atribuidos pela interpolacao.

O método é baseado em multiplas realizacdes do modelo geologico, entdo, seu produto
final pode ser usado nas etapas posteriores do processo de avaliacdo. Entretanto, a metodologia
tem muitos passos (RADTKE, 2017)

i Célculo das distancias assinaladas para todas as amostras e categorias;
ii Variografia das distancias no espaco original para todas as categorias;
iii Interpolacdo das distancias;
iv criacdo do modelo com base na menor distancia interpolada;
v Criacdo da zona de incerteza;
vi Transformac¢do Gaussiana das distancias;
vii Variografia das distdncias no espaco Gaussiano para todas as categorias;
viii Geracdo de multiplos modelos baseados na menor distancia simulada;
ix Validacao e pds processamento das realizacdes.
Além disso, a simulacdo é muito sensivel aos pardmetros, o que muitas vezes, gera
modelos com excessivo ruido, que nio sao geologicamente realistas, e ndo honram as amostras.
O resultado final nao justifica o nimero demasiado de passos e parametros. O coeficiente U

nao controla a magnitude da incerteza, apenas diminui o tempo das simulacdes, a magnitude

da incerteza é controlada pelos parametros da simulacéo.

2.2.2.4.5 Avaliacao de incerteza usando imagens de treinamento para simulacao multi-ponto

geradas a partir dos dados

Silva (2015) propds uma metodologia que integra modelagem geolégica implicita com
funcgodes distancias assinaladas e simulacdo geostatistica multi ponto. A geostatistica multi-
ponto utiliza imagens de treinamento para extrair e reproduzir estruturas geologicas complexas.
Geralmente, imagens de treinamento sdo baseadas em modelos conceituais do fenémeno
geologico. Em seu trabalho, Silva (2015) cria imagens de treinamento a partir de modelos
geologicos implicitos deterministicos criados com funcdes distancia assinaladas e modelos

estocasticos criados por simulacdo sequencial dos indicadores. No trabalho, é introduzida uma
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metodologia para integrar multiplas imagens de treinamento, uma metodologia para calibrar a
contribuicio de cada imagem de treinamento e uma medida de entropia multi-ponto ao longo

dos furos de sondagem.

Silva (2015) concluiu que imagens de treinamento geradas a partir das amostras produ-

zem modelos geoldgicos estocasticos, por MPS, melhores.

2.2.2.4.6 Modelagem estocastica de estruturas curvilineares

Lillah e Boisvert (2013) propuseram a modelagem de estruturas curvilineares e a avalia-
cdo de incerteza desses modelos usando funcdes distancia assinaladas. A metodologia tradicional
¢ modificada para considerar nao estacionariedade na forma de anisotropia variavel localmente
(LVA), que é incorporada na krigagem e na simulagdo sequencial Gaussiana das distancias assi-
naladas. O campo de anisotropia variavel captura a direcdo local, na qual a unidade geolégica é
mais continua; enquanto, a simulacdo das distancias e posterior extracdo da isosuperficie avalia

a incerteza volumétrica.

2.2.2.4.7 Avaliando e visualizando a incerteza com movimento estocastico

Yang et al. (2019) propuseram uma técnica para avaliar e visualizar a incerteza em
modelos geologicos multi-categéricos a partir do movimento estocastico. As unidades litologicas
sdo representadas como uma soma de um modelo implicito estocastico conceitual com uma
funcéo residual condicionada as amostras e as relacoes cronologicas das unidades litologicas.
Duas técnicas de amostragem para criacdo do movimento estocastico sdo propostas. Uma delas

baseada na simulacdo de Monte Carlo e a outra em cadeias de Markov.

A incerteza é visualizada a partir de um filme no qual a transicdo entre as realizagdes é

suave.

2.2.2.4.8 Simula¢ao dos contatos

A metodologia proposta por Wilde e Deutsch (2012) consiste em gerar realizacoes
dos contatos geologicos comparando distancias modificadas interpoladas com simulacdes nao

condicionais.

E necessario definir, antes de qualquer coisa, uma zona de incerteza em torno dos
contatos. Blocos localizados fora da zona sdo considerados como pertencentes a um determinado
indicador, enquanto blocos dentro da zona terdo sua incerteza avaliada. A zona de incerteza é

obtida a partir de um pardmetro C que controla sua espessura.

A escolha do parametro C depende do nivel de precisdo requerido versus o tempo

necessario para calibrar o parametro. Assim, o parametro pode ser determinado de diferentes
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maneiras: a determinacdo empirica é baseada em valores pré-determinados e/ou no conheci-
mento do fendmeno considerando a geometria da amostragem e a experiéncia do geomodelador
(KARPEKOV; DEUTSCH, 2016). A calibragéo parcial compara modelos interpolados com um
modelo de referéncia. O valor de C é determinado a partir da interpretacio de se¢des geologi-
cas representativas e da opinido de especialistas. A calibracéo total ¢ demorada e trabalhosa:
sdo necessarios varios modelos de referéncia para determinar o parametro C (KARPEKOV;
DEUTSCH, 2016). Para cada modelo de referéncia, um algoritmo de otimizacdo é usado para
calcular o pardmetro C, e para uma Unica iteragao é necessario interpolar todos os modelos de
referéncia com o mesmo parametro C. Para alcancar a calibracdo completa, varias iteragdes sido
necessarias usando valores diferentes para o parametro C, que demanda um grande esforco
computacional e aumenta o tamanho e o numero dos modelos de referéncia usados (MUNROE;
DEUTSCH, 2008).

A calibragdo também pode ser realizada por um método semelhante a metodologia de
validagdo cruzada por jackknife (WILDE; DEUTSCH, 2012), utilizando apenas os dados para

calibrar o pardmetro C com baixa demanda computacional e alta automatizacio.

O primeiro passo na calibracdo de C por jackknife é remover um subconjunto dos dados.
Isso pode ser feito escolhendo aleatoriamente os furos de sondagem a serem excluidos. Um
estudo de calibracdo adequado envolve a geracido de varios conjuntos, com diferentes proporcdes
(50% a 10%) e diferentes configuracdes de dados removidos (MANCHUCK; DEUTSCH, 2015). Os
valores da funcao distincia sdo entdo calculados para os dados restantes com um valor inicial
para C igual a zero. Essas amostras da funcao distancia assinaladas sdo usadas para condicionar
a estimativa da funcdo distancia em cada um dos locais de dados removidos. Existem quatro
resultados possiveis desta estimativa. A localizacdo pode ser: corretamente estimada como fora
do dominio, corretamente estimada como dentro do dominio, incorretamente estimada como
fora do dominio e incorretamente estimada como dentro do dominio. O principal interesse esta
no nimero de dados que caem do lado errado da fronteira, ou seja, o numero de vezes que a
estimativa é positiva, mas os dados sdo codificados como dentro do dominio e o nimero de
vezes que a estimativa é negativa, mas o os dados sdo codificados como fora do dominio. O

numero de vezes que um dado cai do lado errado do limite para C igual a zero é o caso base.

O valor de C é entdo aumentado e os valores da funcao distincia das amostras nao
removidas sdo modificados de acordo com a Equacéo 2.33. Essa funcio distancia modificada é
estimada nos locais das amostras removidas. O limite agora é considerado como estando entre
-C e C. Os dados caem do lado errado do limite quando um local estimado é codificado como
interno, mas tem uma estimativa para a fung¢ao distancia modificada maior que C ou um local
estimado é codificado como externo, mas tem uma estimativa da fun¢do distancia modificada
menor que -C. O nimero de dados que caem do lado errado do limite diminui a medida que C
aumenta. C é aumentado até que o nimero de dados que caem no lado errado do limite seja

aceitavel. O valor C onde isso ocorre é o valor C calibrado que quantifica a incerteza do limite.
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— || uq —ug || =C, se u, pertence ao dominio
di(ug) = e = us | oP (2.33)

+ || wo — ug || +C, se u, nio pertence ao dominio
A Figura 30 mostra, para um esquema sintético em duas dimensdes, em branco a zona
considerada fora dominio, em preto dentro do dominio e em cinza a zona de contato para
diferentes valores de C. A medida que C aumenta, o nimero de classifica¢des erréneas diminui

ja que qualquer ponto estimado na zona cinza nao é uma classificacdo errénea. Os sinais (+ e -)

representam as amostras e sua distancia assinalada calculada.

Figura 30 — Calibracdo do pardmetro C para um esquema em duas dimensdes.

C=4 C=6 C=8

Fonte: Wilde e Deutsch (2012)

Uma curva como a da Figura 31 é construida. Sdo escolhidos N valores para C entre
zero e um valor definido pelo usuario. Para cada um desses valores de C, sdao removidos X% dos
furos (ou amostras em duas dimensdes) Z vezes. E indicado que a classificacdo errénea seja
calculada diversas vezes para que a calibracio de C seja robusta (WILDE; DEUTSCH, 2012). O
indice de classificagdo erronea, para cada valor de C e para cada uma das fragdes removidas, é
registrado no eixo Y do grafico (letras X em azul) e o valor de C no eixo X. Entao traca-se a
classificagdo erronea média (curva tracejada).

Figura 31 - Ilustracdo esquematica da curva de calibracio.
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Manchuck e Deutsch (2015) sugerem 2,5% de classificacdo erronea um nivel aceitavel
para depositos tabulares, (MARTIN; BOISVERT, 2017a) definiram como 3.9% para um dos
dominios de um deposito de cobre. Uma outra forma de escolha é o método do cotovelo, o valor
tomado deve ser o ponto de inflexdo da curva de calibracdo (MARTIN; BOISVERT, 2017a). C
depende do tipo de deposito e da configuracdo geométrica das amostras. Para depositos com
menor variabilidade, como os de bauxita por exemplo, C deve ser pequeno. Ja para depdsitos
com maior variacdo, como os de ouro, o valor de C deve ser maior. Para amostragens densas o
valor de C deve ser menor em relacio a amostragens esparsas. C ndo deve ser maior do que a

malha de sondagem.

Apos o valor de C ser selecionado, as distancias assinaladas calculadas para cada amostra
devem ser modificadas a partir da equagdo Equacdo 2.33. As distancias modificadas devem
entdo ser interpoladas, utilizando o mesmo variograma das distancias originais, para todos os
nos do grid, e a truncagem das distancias modificadas estimadas entre -C e +C define a zona de

incerteza.

Valores para a funcéo distancia sao simulados uniformemente entre -C e +C. Para isso, é
necessario realizar uma simulacdo Gaussiana nao condicional. Um dos algoritmos comumente
usados é a simulacdo sequencial Gaussiana (algoritmo 1). A simulacdo sequencial Gaussiana nao
condicional gera valores Gaussianos (continuos) que reproduzem o variograma informado. O
variograma utilizado na simula¢ao nao condicional pode ser o mesmo das distancias assinaladas.
O alcance do variograma determina a natureza do contato entre os dominios, menores alcances
geram contatos mais rugosos enquanto maiores alcances, contatos suaves. O efeito pepita

controla a inter conectividade entre o dominio.

Algoritmo 1: Simulacdo sequencial Gaussiana nao condicional

1. Defina um caminho aleatério através dos nos do grid,
for cada né do
1. Busque no espaco por nos previamente simulados;
if nimero de nos previamente simulados != 0 then
1. Construa e resolva o sistema de krigagem;
2. Amostre a distribui¢do condicional construida a partir da média e da
variancia;
else
‘ 1. Amostre a partir de uma distribuicdo Gaussiana padrao;
end
2. Atribua o valor amostrado ao né do modelo e inclua o né simulado no conjunto
de dados simulado anteriormente;

end

Para que os valores simulados se distribuam de forma uniforme entre -C e +C, o valor

Gaussiano, deve ser transformado pela relagao:
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df'(u) =2 Cx G 1(y'(u)) — C (2.34)

Onde: df’(u) é o valor da funcéo distancia simulada, y'(u) o valor normal padrio
da simulacdo nao condicional, e G~1 representa a determinacdo do valor da distribuicdo
acumulada padrdo normal correspondente a y'(u). Para garantir que os valores pertencam a

regido estabelecida os valores sdo multiplicados por 2C e subtraidos de C.

A Figura 32 mostra duas realiza¢des da simulacdo das distancias para uma zona de

incerteza igual a 5 metros para o esquema em duas dimensoes da Figura 30.

Figura 32 — Simulagdo das distancias dentro da zona de incerteza para um esquema em duas
dimensdes.

Fonte: Wilde e Deutsch (2012)

Os contatos podem agora ser simulados no interior da zona de incerteza. Caso o valor
interpolado df*(u) seja menor que o valor simulado df’(u) para a fungéo distancia, o local é
considerado pertencente ao dominio (indicador 1), caso o valor interpolado seja maior que
o simulado, o local é considerado externo ao dominio (indicador 0), como evidenciado pela
Equacgdo 2.35. Nos locais onde a interpolagdo apresenta o mesmo valor da simulacéao, sdo

estabelecidos os contatos dos dominios como esquematizado na Figura 33.

() = indicador 1, se df'(u) > df*(u) (235)
indicador 0, se df'(u) < df*(u)
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Figura 33 — Esquema mostrando como os contatos sao simulados dentro da zona de incerteza.
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Modificado de Amarante, Rolo e Costa (2021)

A Figura 34 mostra duas diferentes realiza¢des da simulagao dos contatos para o esquema

em duas dimensdes mostrado na Figura 30.

Figura 34 — Duas realizagdes da simulacdo dos contatos para um esquema em duas dimensoes.

Fonte: Wilde e Deutsch (2012)

O método ¢ rapido, ja que é baseado em simulac¢des ndo condicionais, gera modelos

realista,s sem ruido e com fronteiras continuas. Tanto a magnitude da incerteza, quanto a
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natureza da fronteira podem ser controlados. Entretanto, o método funciona apenas para uma

categoria por vez e mesmo que simplificacdes tenham sido desenvolvidas, a calibracido do

parametro de incerteza ainda pode ser laboriosa e subjetiva.
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3 METODOLOGIAS PROPOSTAS

Nesse capitulo, as trés metodologias para avaliacao de incerteza em modelos geoldgicos
multi-categoricos usando fun¢des distancias assinaladas propostas nessa tese sao apresentadas.
Todos os métodos sdo acompanhados de uma prova de conceito no banco de dados Swiss Jura e

um estudo de caso.

3.1 Parametrizacao do suporte do kernel

Esse método é uma adaptagio do condicionamento das amostras apresentado na sub-
secdo 2.2.2.4.3, para que tenha sua aplicagido estendida para multiplos dominios. No método
proposto por McLennan (2007), o interpolador é o inverso da distancia ja que outros interpola-
dores, como a krigagem, podem gerar pesos negativos que interferem na ponderacgao gerada

pelo condicionamento das amostras.

Essa adaptagdo propde, no lugar de modificar o peso dado as amostras, modificar o
suporte dos kernels usados na interpolagao por funcdes de bases radiais multiplicando-os por
um fator menor ou maior que um. Para cada propriedade de funcio distancia assinalada que
representa cada categoria do deposito mineral, os cenarios otimista, pessimista e caso base sdo

gerados e combinados para criar multiplos cenarios para o modelo geologico multi-categoérico.

Considere o exemplo em uma dimenséo da Figura 35. A figura mostra quatro amostras,
duas azuis pertencem ao dominio sendo modelado, e duas vermelhas que ndo pertencem ao
dominio sendo modelado. As amostras estdo, da esquerda para a direita, nas posicoes 1, 10, 70 e
90.

Figura 35 - Amostras em posicao 1, 10, 70 e 90. Amostras em azul ndo pertencem ao dominio
enquanto amostras vermelhas pertencem.

A Figura 36 mostra, no grafico na posicéo inferior, as amostras da Figura 35 e no eixo y
do grafico, na posicédo superior, o valor da funcdo distancia assinalada calculada para cada uma
das quatro amostras. A Figura 36a mostra uma funcdo RBF com suporte igual a 25 centrada
em cada uma das amostras. A funcdo em azul se refere a amostra 1, a laranja a amostra 2
a verde a amostra 3 e a vermelha a amostra 4. A Figura 36b mostra, em preto, a superficie
interpolada a partir da combinacio linear das quatro RBFs apods o calculo dos pesos a partir do
sistema de equacdes apresentado na Equagao 2.17. Ao multiplicar as RBFs pelos pesos a fun¢éo

correspondente ndo mais encontra o ponto correspondente, entretanto, a combinacao linear de
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todas as RBF passara pelos respectivos pontos. O limite entre os dominios é onde a distancia

assinalada interpolada é igual a zero.

Figura 36 — Amostras em uma dimensao no grafico na posicdo inferior e distancias assinaladas
calculadas para cada uma das amostras no eixo y do grafico na posi¢ao superior.
As curvas coloridas representam kernels associados a cada amostra. A reta vertical
na figura da direita na posicdo 40 representa o contato entre as categorias.

(b) Uma RBF com suporte igual a 25 e centrada em

(a) Uma RBF com suporte igual a 25 e centrada em cada uma das amostas apds o calculo dos pesos
cada uma das amostas. e sua combinacio linear em preto.
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O método proposto modifica o suporte de cada uma das RBFs centradas nas amostras
de acordo com o valor da distancia assinalada calculada para aquela amostras a partir de curvas
de parametrizagdo como as mostradas na Figura 29. Dessa forma, cada RBF tera um suporte
diferente. O volume do solido fruto da extracdo da iso-superficie zero, gerado pelo cenario
otimista é maior do que o gerado pelo caso base, ambos sdo maiores do que o volume do soélido

gerado pelo caso pessimista.

A Figura 37 mostra as RBFs, que na Figura 36 apresentam suporte igual a 25, com
seus suportes modificados a partir de curvas de parametrizacdo lineares. Os pesos sdo entdo
calculados para cada um dos casos (otimista e pessimista) e uma superficie interpolada pode

ser gerada a partir da combinagao linear das RBFs.
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Figura 37 — Amostras em uma dimensao no grafico na posicao inferior e distancias assinaladas
calculadas para cada uma das amostras no eixo y do grafico na posi¢ao superior.
As curvas coloridas representam os kernels associados a cada amostra.

(a) Caso pessimista. (b) Caso otimista.
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A Figura 38 mostra, em preto, a superficie interpolada para o caso base, em vermelho,

para o cenario pessimista e em azul para o cenario otimista.

Figura 38 — Caso base e cenarios otimista e pessimista para o exemplo unidimensional proposto.
As retas verticais representam os pontos de contato entre as categorias.
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A aplicagdo do método, no banco de dados Swiss Jura, consiste em calcular as distancias
assinaladas para cada uma das cinco categorias do banco de dados. Os parametros fmin para os
cenarios otimista e pessimista usados na modificacdo do suporte devem ser escolhidos. Nesse
caso, usou-se um modelo linear com valor de f minimo igual a 0.95 para todas as categorias.
A Figura 39 mostra as distancias assinaladas para a categoria Quaternary interpoladas para o
cenario pessimista, caso base e cenario otimista. Os mesmos cenarios foram interpolados para

as outras quatro categorias presentes no banco de dados.
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Figura 39 - Distancias assinaladas interpoladas para a categoria Quaternary do banco de dados
Jura para o caso base, e cenarios pessimista e otimista.

(a) Caso pessimista. (b) Caso base. (c) Caso otimista.
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Para cada categoria, ha trés diferentes cenarios que devem ser combinados para criar
os modelos geoldgicos multi-categéricos. Em alguns casos, a combinacéo do cenario otimista
de uma categoria com grande area ou volume com o cenario pessimista de uma categoria de
pequena area ou volume pode fazer com que nenhum bloco seja atribuido a categoria de menor
proporcio em alguns dos 3% modelos gerados, onde K é o ntimero de categorias do banco de
dados. Para contornar esse problema, os modelos devem passar por um teste de validagido. O
algoritmo checa se o bloco com o centroide mais proximo a cada amostra foi classificado com a
mesma categoria daquela amostra. O usuario seleciona um nivel minimo de reproducéo, nesse
caso 0.9. Desse modo, modelos que nao reproduzam, pelo menos, 90% dos dados amostrais, sdo
descartados. Dos 243 modelos gerados para o Swiss Jura combinando os trés cenarios para as
cinco diferentes categorias, 24 ndo foram descartados ja que reproduzem, pelo menos, 90% das

amostras.

A Figura 40 mostra duas realizagdes escolhidas aleatoriamente entre as 24 selecionadas,
juntamente com as amostras representadas pelos circulos. O Apéndice B mostra todas as

realizagoes.
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Figura 40 — Modelos geoldgicos para o Swiss Jura criados a partir da parametriza¢do do suporte
do kernel. As cores representam cada uma das cinco categorias enquanto a legenda
mostra a qual cenario aquela categoria pertence.
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(b) Modelo 214.
10_kf_214

500

400

300

200+

100

300
Easting (m)

intermediate

optimistic

optimistic

intermediate

optimistic

Para ilustrar de forma prética a metodologia, uma se¢ao de um modelo conceitual foi

produzida e é mostrada na Figura 41a. O modelo é composto por rocha encaixante, mostrada

em vermelho, um dique, mostrado em verde, e estruturas lenticulares, mostradas em azul.

O modelo conceitual exaustivo foi amostrado por 12 furos verticais igualmente espaga-

dos. O espacamento vertical das compostas ¢ de 10 metros. Os furos verticais sdo mostrados na

Figura 41b.
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Figura 41 — Modelo conceitual composto por rocha encaixante, mostrada em vermelho, um
dique, mostrado em verde, e estruturas lenticulares, mostradas em azul.
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O método foi aplicado no banco de dados da Figura 41b. O grid de interpolagdo tem
dimensdes 1x1 metros. O modelo dos kernels é Gaussiano com suportes iguais a 20, 30 e 20
metros para as categorias 255, 200 e 100, respectivamente. Nio foi aplicada anisotropia e um

efeito pepita de 0.01% foi utilizado para evitar instabilidades nas matrizes.

Foi utilizada a parametrizagao linear com fmin otimista=fmin pessimista=0.8 e critério

de aceitacdo de reproducdo das amostras igual a 0.85.

A Figura 42 mostra duas realizagdes aprovadas no critério de aceitacio de reproducio

dos dados amostrais escolhidas aleatoriamente.

O Apéndice B mostra todas as 17 realizagdes aprovadas no teste de reproducao das
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amostras.

Figura 42 — RealizacOes para o modelo geologico sintético geradas a partir dos furos verticais.
As cores representam cada uma das trés categorias enquanto a legenda mostra a
qual cenario aquela categoria pertence.

(a) Modelo 14.

geomodel 26

optimistic
E
[eT]
E intermediate
put
o
P
optimistic
0 50 100 150 200 250 300
Easting (m)
(b) Modelo 21.
geomodel_24
pessimistic
o
£ .
‘b’o o
c o . .
= intermediate
£ .
o) o
P o
optimistic
0 50 100 150 200 250 300
Easting (m)

3.1.2 Discussao

O método proposto por McLennan (2007) é baseado em interpoladores pelo inverso da
distancia. Por esse motivo, nao é possivel considerar anisotropia, de forma direta, nos modelos.
O autor pde o método em pratica apenas em modelos sintéticos de geometria simples, quando
aplicado a modelos com geologias complexas, a multiplicacdo dos pesos diretamente pelo fator
calculado para cada amostra a partir da parametrizacdo produziu, muitas vezes, volumes (ou
areas) muito grandes ou muito pequenas que nao honram os dados amostrais. Aplicar o fator

no suporte do kernel torna o método menos sensivel aos fatores e da ao usuario um controle
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maior sobre os modelos gerados, ja que é possivel diminuir artificialmente o suporte do kernel

para reduzir sua influéncia em detrimento da influéncia da parametrizacao.

O método proposto, por ser baseado em interpolacdo global, gera modelos sem ruidos,
apresentando o realismo geologico esperado. O método simula diferentes interpretagdes para

cada litologia do modelo geologico contraindo ou expandindo os diferentes dominios.

O usuario pode controlar o quanto os modelos honram os dados amostrais; entretanto,

uma maior restricdo nesse sentido gera menos cenarios diferentes.

Embora a adaptacdo seja uma melhoria em relagdo ao método inicialmente proposto
ainda existem pontos que precisam de ajustes: as propriedades distancia assinaladas interpola-
das ainda sdo, embora menos em relacio a implementacao original, sensiveis a parametrizacao.
Uma pequena variagdo no parametro fmin gera uma varia¢do muito grande nas propriedades
distancias interpoladas. De modo geral, ¢ necessario reduzir artificialmente o alcance dos vario-
gramas obtidos a partir das amostras. Caso o alcance néo seja reduzido, a area ou volume dos
so6lidos sera muito grande no caso otimista ou muito pequena no caso pessimista, prejudicando

a reproducdo dos dados amostrais.

A implementacido computacional é em Python, o que torna a execucéo lenta e inviavel

para estudos de caso tridimensionais com um grande nimero de amostras e/ou nos de grid.

3.2 Avaliacao de incerteza usando funcdes distancia assinaladas

e campos de probabilidades

Froidevaux (1993) prop6s uma abordagem para a simulagdo condicional de variaveis
continuas. Este método dissocia a tarefa de estimar as funcoes de distribuigao de probabilidade
local (PDFs) da produgdo de realizacdes equiprovaveis. A simulacdo a partir de campos de
probabilidade parte da premissa de que as distribuicdes condicionais locais sdo conhecidas. As

simulagdes condicionais sdo entdo obtidas extraindo realizagdes desses PDFs locais.

A metodologia proposta se baseia nesse método para simular contatos entre as diferentes
litologias de um depdsito mineral. A primeira etapa define uma largura de banda de incerteza em
torno dos contatos entre as diferentes litologias. Como nao ha incerteza no interior dos dominios,
os blocos fora da zona de incerteza sdo congelados com o valor da categoria responsavel pela
distancia assinalada estimada mais negativa. Simultaneamente, os blocos dentro da zona de

incerteza serdo classificados como diferentes categorias em diferentes realizagdes.

A largura da zona de incerteza pode ser definida por um geomodelador com base no
tipo de deposito em estudo e na configuracio amostral: em depositos onde a geologia apresenta
variabilidade mais significativa, como depdsitos com multiplas rochas intrusivas por exemplo,
a zona de incerteza deve ser mais ampla. Em depdsitos menos erraticos, como os estratificados,

deve ser mais estreita. Em malhas de amostragem com espacamento proximo, zonas de incerteza



Capitulo 3. Metodologias propostas 71

menores sdo necessarias, enquanto em malhas de amostragem esparsas, zonas mais amplas sao

necessarias.

A distancia assinalada estimada em um no6 do grid é a distancia de um bloco ao dominio
oposto mais proximo. A zona de incerteza é definida pela retencao de todos os blocos onde o
valor absoluto da distidncia estimada, de pelo menos uma das categorias do banco de dados, é

menor ou igual ao valor definido pelo geomodelador para a largura de banda de incerteza.

A estimativa da PDF local é feita transformando as distancias estimadas em probabili-

dades em cada um dos blocos da zona de incerteza como mostrado na subsecdo 2.2.2.4.1.

A partir da modelagem multi-categorica no banco de dados Swiss Jura mostrada na
Figura 16, foi determinada uma zona de incerteza de 12 metros ao redor dos contatos. Isto é,
para cada uma das distancias assinaladas interpoladas que representam cada uma das categorias
do banco de dados, qualquer bloco em que a distancia interpolada pertenca ao intervalo [-12,12]

é classificado como zona de incerteza.

A Figura 43 mostra, do lado esquerdo, blocos definidos como pertencentes a banda de
incerteza de 12 metros para o Swiss Jura. As cores indicam quantas categorias tém sua distancia

assinalada interpolada absoluta menor ou igual ao valor da largura de banda (12 metros).

Figura 43 - Da esquerda para a direita: (1) zona de incerteza de 12 metros; (2) distancias
estimadas para cada uma das tés categorias um bloco especifico; (3) probabilidades
transformadas.

boundary_simulation_num_cats_12,0

Estimated distances probabilities

061

IS
3
S

6 P 05

041

Northing (m)
w
8

021

i -
00" I

200 300
Easting (m)

Observe a partir da Figura 43 que, embora haja cinco categorias diferentes no banco de
dados, apenas trés fardo parte da distribuicdo de probabilidade local em um bloco vermelho;
apenas duas em um bloco amarelo e apenas uma em um bloco azul claro. A imagem central
mostra as distancias estimadas para um bloco em especifico. Finalmente, no lado direito estao as
probabilidades transformadas pela Equacdo 2.28 para aquele bloco usando o valor de distancia

absoluta maxima como o parametro w.

A producdo de realizacdes equiprovaveis para o modelo geologico é feita simulando

primeiro um campo Gaussiano nao condicional nos blocos pertencestes a zona de incerteza por
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simulacdo sequencial Gaussiana (algoritmo 1). Os valores Gaussianos devem ser transformados
no campo de probabilidade estandardizando-os para que variem entre 0 e 1 em uma distribuigao

uniforme. Isso é feito calculando os valores de distribuicdo Gaussiana cumulativos.

Finalmente, para gerar varias realizacdes do modelo geoldgico, uma categoria deve ser
amostrada das PDFs locais usando o campo de probabilidade simulado para cada bloco dentro

da zona de incerteza em cada realizacdo, como mostrado na Figura 44.

Figura 44 - Um valor de probabilidade simulado de 0,51 é usado para amostrar a categoria
vermelha de uma distribuicdo condicional em um bloco especifico.

Transformed probabilities
1.0

A Figura 45 mostra, do lado esquerdo, duas realizacdes diferentes de uma simulacdo
Gaussiana nao condicional dentro da zona de incerteza. Ao lado direito, mostra duas realizacoes
do modelo geologico criado pela amostragem de uma categoria extraida das distribui¢des
condicionais locais para o banco de dados Swiss Jura. A transicdo entre as diferentes categorias
¢ suave, pois as simulacdes Gaussianas tém continuidade espacial. O Apéndice C mostra todas

as 10 realizacdes produzidas.
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Figura 45 — RealizacOes Gaussianas e modelos geoldgicos correspondentes.
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3.2.1 Estudo de caso

Northing (m)

Northing (m)

(b) Realizagéo do modelo geoldgico 1
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(d) Realizagéo do modelo geoldgico 2
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Esse estudo de caso foi conduzido em um banco de dados real fornecido por uma

grande operacdo de mineracao de ouro. A mineralizagdo epitérmica de ouro submicroscopica é

disseminada ao longo de fraturas e poros. O corpo de minério tem um carater sinformal que

mergulha para noroeste. O depdsito foi descoberto em 1985 por gedlogos durante um programa

de exploracédo de reconhecimento focado em alvos geoquimicos e geologicos proximos a um

outro deposito de ouro ja conhecido.

O conjunto de dados apresenta 9140 amostras em suporte pontual representando cinco

litologias diferentes localizadas em uma area de aproximadamente 10 km? com 1300 metros de

profundidade. Uma vista em perspectiva das amostras é apresentada na Figura 46.



Capitulo 3. Metodologias propostas 74

Figura 46 — Vista em perspectiva das amostras do depdsito de ouro. As cores representam as
cinco diferentes litologias do deposito mineral.
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Rolo (2017) e Rolo, Radtke e Costa (2017) realizaram um estudo de caso no mesmo
banco de dados; no entanto, os autores utilizaram distancias assinaladas para criar um modelo
geologico multi-categdrico deterministico. O presente trabalho é uma extensdo natural do
trabalho acima mencionado, uma vez que é simples e direto avaliar a incerteza do modelo
geologico usando campos de probabilidade a partir das distancias estimadas usadas para

modelagem geologica deterministica.

Os variogramas dos indicadores para as cinco categorias do depésito de ouro foram
calculados e modelados com estruturas esféricas, conforme mostrado na Figura 47. Para os
grupos 2, 3, 4 e 5, um variograma omnidirecional foi calculado e modelado. Ja para a categoria 1,

foram calculados e modelados variogramas omni-horizontal (em azul) e vertical (em vermelho).
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Figura 47 — Variogramas dos indicadores para todas as cinco categorias do deposito mineral
modelados com estruturas esféricas.

(a) Variograma omni-horizontal em azul e vertical

em vermelho para a categoria 1. (b) Variograma omnidirecional para a categoria 2.
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(c) Variograma omnidirecional para a categoria 3. (d) Variograma omnidirecional para a categoria 4.
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As equacgoes: Equacao 3.1, Equacao 3.2, Equacao 3.3, Equacao 3.4 e Equacao 3.5 repre-

sentam os variogramas para as categorias 1, 2, 3, 4 e 5 respectivamente.

1) =iy [ EVINS. vent ) -

v(h) = 0.003Sph, [%} (3.2)

v(h) = 0.21044Sph, {%} (3.3)

~v(h) = 0.24927Sph, {%} (3.4)

~v(h) = 0.01Sph, [%] +0.00899Sphs {%} (3.5)

As distancias assinaladas calculadas foram interpoladas, por krigagem dual, para um
grid de 50x50x25 metros usando um equivalente Gaussiano para os variogramas dos indicadores
ajustados com modelos esféricos (mesmas contribui¢des, alcances e razdes de anisotropia).
Essas dimensdes foram escolhidas para o grid, porque a interpolagido dos teores de ouro e

posterior planejamento mineiro sio feitos, também, nesse grid.

Uma largura de 80 metros foi escolhida para a zona de incerteza com base no tipo
de deposito e na configuracdo geométrica amostral. Blocos fora da zona de incerteza foram
classificados com a categoria responsavel pela distancia estimada mais negativas, enquanto

blocos dentro da zona de incerteza foram simulados.

Dez realizacdes de uma simulacdo ndo condicional Gaussiana foram realizadas, dentro
da zona de incerteza, usando um variograma Gaussiano com um alcance de 600 metros e um
pequeno (0,01%) efeito pepita para evitar instabilidades matematicas. As realizacoes foram
transformadas em campos de probabilidade e usadas para amostrar uma categoria das dis-
tribui¢des de probabilidade locais. As probabilidades locais foram calculadas transformando
as distancias estimadas, dentro da zona de incerteza, em probabilidades. A distancia maxima
estimada absoluta foi usada como o parametro w para cada bloco, dessa forma, a magnitude
da incerteza foi controlada apenas pela largura de zona de incerteza. A Figura 48 mostra uma
vista em perspectiva de se¢des verticais e horizontais de duas das 10 realizacdes para o modelo

geoldgico juntamente com as amostras em suporte pontual.
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Figura 48 — Visdo em perspectiva de secOes verticais e horizontais de duas realizacdes do
modelo geoldgico juntamente com as amostras em suporte pontual.

(a) Realizagdo 1 (b) Realizacéo 2

3.2.2 Discussao

Uma das técnicas tradicionalmente usadas para modelar geocorpos e avaliar sua incer-
teza na presenca de varias categorias é a simulacdo sequencial dos indicadores (SISIM). A SISIM
foi aplicada ao mesmo banco de dados a fim de comparar os resultados com a metodologia
proposta, uma vez que também depende apenas das coordenadas x, y e z dos compésitos e da

propriedade categorica.

A Figura 49 mostra um comparativo de secdes verticais XZ entre a metodologia proposta
(49Db), a SISIM ( 49c¢) utilizando o variograma dos indicadores mostrados na Figura 47, e um
modelo explicito ( 49a) elaborado por um geomodelador experiente. As se¢cdes também mostram
as amostras a uma distancia entre -10 e +10 metros do centro das secdes. O Apéndice C mostra
as mesmas sec¢des verticais equidistantes em XZ de todas as 10 realizacdes produzidas. A
SISIM gera realizacbes com uma textura tipica "salt and pepper" e padroes ruidosos, o que
nao é geologicamente realista. Foram propostas técnicas para limpar as realizacdes da SISIM
(DEUTSCH, 1998; YAMAMOTO et al., 2015). Uma dessas técnica é chamada MAPS (maximum
a-posteriori selection), e é comumente utilizada para remover os artefatos ruidosos da SISIM e
melhorar a reproducéo das proporc¢des das categorias. A Figura 49d mostra se¢des verticais de

uma realizag¢do da SISIM pos processada.

A metodologia proposta cria limites continuos que sdo mais semelhantes a interpretacio
do geomodelador, mesmo quando comparada a SISIM pos processada. A auséncia de dados de
sondagem ¢é responsavel pelas regides onde a metodologia proposta e o SISIM divergem da
interpretacdo do geomodelador. Como o interpolador é global, ndo ha necessidade configurar
estratégia de busca na metodologia proposta ao contrario da SISIM, entretanto, é necessario
definir um variograma adicional para a simulacdo ndo condicional, em relacdo aos variogramas
para interpolar as distancias assinaladas ou simular os indicadores na SISIM. Ao contrario da

SISIM, o algoritmo néo possui mecanismo para respeitar as proporg¢des e reproduzir a continui-
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dade espacial de cada categoria, embora isso possa ser contornado alterando iterativamente os

parametros e verificando os resultados.

Figura 49 - Comparativo de se¢des verticais xz entre a metodologia proposta, a SISIM e um
modelo explicito.

(a) Modelo explicito.
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O comportamento dos contatos é controlado pelo variograma usado na simulacao nao
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condicional; alcances menores e efeitos pepita maiores geram limites irregulares e descontinuos.
Por outro lado, longos alcances e pequenos efeitos pepita geram limites suaves e continuos. A
Figura 50 mostra uma realizacdo para o Swiss jura criada usando um variograma esférico com
um alcance de 50 metros. Os contatos sdo mais rugosos do que aqueles vistos na Figura 45, que

foram gerados por um variograma Gaussiano.

Figura 50 - Uma realizacdo para o Swiss Jura criada usando um variograma esférico para a
simula¢do nio condicional.
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A magnitude da incerteza é controlada tanto pela largura de zona de incerteza quanto
pelo parametro w. Um valor para o parametro w pode ser escolhido para todos os blocos ou
o maior valor absoluto entre as distancias assinaladas pode ser utilizado como parametro w
bloco a bloco. Nesse caso, somente a largura da banda vai controlar a magnitude da incerteza.
Foram produzidas realizacdes para o Swiss Jura usando zonas de incerteza de 12 e 20 metros.
Como ha mais area para os contatos mudarem de posicao, a variacao de area é maior para a

zona de zona de incerteza de 20 metros do que a observada para a largura de 12 metros.

O mesmo comportamento é evidenciado pelos mapa de entropia calculados a partir
da Equagdo 2.29 (e estandardizadas para que os valores estejam entre 0 e 1) para as bandas
de incerteza de 12 e 20 metros. Blocos que a entropia tem um valor alto, variam mais entre

diferentes categorias nas diferentes realizacdes.
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Figura 51 — Entropia calculada a partir das dez realizacdes no Swiss Jura.

(a) Zona de incerteza de 12 metros. (b) Zona de incerteza de 20 metros.
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A Figura 52 mostra a area para as categorias Swiss Jura para 10 realizacdes com larguras

de banda de 12 e 20 metros. Os desvios padrdo das areas também sdo mostrados. O grafico

mostra que as areas tém maior variagao para todas as categorias quando a largura de banda da

incerteza é de 20 metros.

Figura 52 — Variacdo de area para todas as categorias do Swiss Jura para 10 realizacdes com

larguras de banda de 12 e 20 metros.
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Realizations

A matriz de confusdo mostrada na Figura 53 é calculada checando, para cada realizacido

do modelo geologico para o deposito de ouro, a categoria simulada ou estimada nos blocos com

centroide mais proximo a cada uma das amostras. A média das proporcoes verificadas é tomada

e os valores registrados na tabela: categoria predita nas colunas e categoria da amostra (real)



Capitulo 3. Metodologias propostas 81

nas linhas. Sendo assim, as propor¢des da diagonal principal sdo de blocos que reproduzem as
amostras, enquanto as proporgdes fora da diagonal principal sdo de blocos que nao reproduzem
as amostras. Considerando as 10 realizagdes, 91% dos blocos com centroide mais préoximos
de amostras da categoria 1 foram classificados como categoria 1, ao mesmo tempo, 13% dos
blocos com centroide mais préoximo as amostras de categoria 1 foram classificados como
categoria 2. A reproducdo ¢ alta para categorias de alto volume com abundancia de amostras.
As categorias 2 e 5 tém menos volume e menos amostras em comparacdo com as categorias 1,
3 e 4, como evidenciado pela Figura 54, o que explica a menor reproducdo. Para a categoria 5, o
problema é acentuado, uma vez que existem apenas algumas amostras esparsas na superficie
do deposito. A distancia estimada das categorias de volume maior sempre sera mais negativa
nessas areas para casos como esse. Uma maneira de contornar esse problema é pré-processar os
modelos atribuindo as categorias das amostra mais proximas aos blocos correspondentes. Esta
solucdo congelaria alguns blocos com base no valor da amostra mais proxima, minimizando o
desvanecimento dessas categorias em relacao a se fossem interpoladas/simuladas com dados

circundantes.

Figura 53 - Matriz de confusao para o deposito de ouro mostrando propor¢des das categoria
preditas nas colunas e das categorias das amostras (real) nas linhas.
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Figura 54 — Proporcdo de cada uma das categorias nos dados.
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O método é bastante simples e conveniente ja que dissocia a simulacdo dos contatos da
obtencao de probabilidades locais. Geralmente, as probabilidades foram calculadas previamente
para a constru¢do de um modelo geoldgico deterministico. Assim, para avaliacio da incerteza é
necessario apenas realizacoes de uma simulacdo ndo condicional. Entretanto, nao ha uma forma
objetiva para definicdo do variograma das simula¢des. Além disso, uma mesma simula¢do com o
mesmo variograma, para representar o contato entre todas as diferentes categorias do deposito
mineral pode ser restritivo. O contato entre horizontes sulfetados e oxidados podem apresentar
um contato suave, enquanto o contato entre rochas intrusivas podem ser mais asperos em

depositos de cobre porfiro por exemplo.

A zona de incerteza simétrica ao redor dos contatos também pode ser um fator de
restricdo de aplicabilidade do método. Considerar uma zona simétrica, embora simplifique o
método, nio leva em consideragio a possibilidade de que amostras podem estar no interior da
zona de incerteza. Além disso, pode haver uma maior incerteza em relagdo a alguns contatos
em relacdo aos demais, nesse sentido, existe a necessidade de zonas de incerteza com espessuras

diferentes para diferentes contatos.

3.3 Simulacao hierarquica dos contatos

A proposta dessa metodologia é avaliar a incerteza do modelo geoldgico multi-categorico
simulando os contatos entre os diferentes dominios com base no método proposto por Wilde
e Deutsch (2012). Os resultados sdo obtidos a partir dos furos de sondagem compositados,
apresentando coordenadas X, Y e Z e propriedade categérica que representa as diferentes
litologias do depodsito. O método de Wilde e Deutsch (2012) pode ser aplicado apenas a casos
binarios e fazer sua aplicacdo ingenuamente em casos de multiplos dominios ¢ demorado,
subjetivo e pode causar sobreposi¢do de blocos atribuidos a diferentes categorias em diferentes

realizacdes ou produzir blocos néo atribuidos a nenhuma categoria em algumas das realizagoes.
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Por esse motivo, essa tese propde um algoritmo para agrupar automaticamente as diferentes
litologias e um fluxo de trabalho para simular cada grupo individualmente e, em seguida,

reconstruir o modelo geol6gico multi-categdrico, a partir do agrupamento, de forma hierarquica.

A metodologia foi inicialmente proposta por Amarante, Rolo e Costa (2018) e foi
posteriormente aprimorada tendo sua subjetividade reduzida e automatizacdo aumentada
(AMARANTE; ROLO; COSTA, 2021). Um outro estudo de caso foi conduzido em um banco
de dados de ferro por Amarante, Rolo e Costa (2019) e o método se mostrou competente,

apresentando resultados melhores em relacio a outros métodos concorrentes.

A primeira etapa do fluxo de trabalho é definir grupos de amostras que representem
os contatos entre as diferentes litologias do deposito mineral. O agrupamento pode ser defi-
nido explicitamente por um geomodelador ou pode ser feito automaticamente pelo algoritmo

proposto.

O algoritmo de cubos marchantes, apresentado na subse¢ao 2.1.5.6.2, é aplicado a um
proto-modelo geoldgico para identificar e contar os contatos entre as diferentes litologias.
O proto-modelo pode ser criado pelo vizinho mais proximo, maquina de vetores de suporte,
krigagem dos indicadores ou usando fungdes distdncias assinaladas em um grid mais grosseiro

do que o grid de simulacéo final para acelerar o processo.

A Figura 55 mostra um proto-modelo geoldgico criado a partir do banco de dados Swiss
Jura usando distancias assinaladas em um grid de 10x10 metros. A resolugdo do grid pode

alterar o agrupamento final.

Figura 55 - Proto-modelo e blocos sinalizados como contatos pelo algoritmo cubos marchantes
para o Swiss Jura.

(b) Blocos sinalizados como contatos. As
cores indicam quantas categorias fazem
(a) Proto-modelo geoldgico parte desse contato.
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O algoritmo dos cubos marchantes, ao identificar um contato, faz sua contagem e o
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registra. O nimero de contatos entre as diferentes litologias, contados pelo algoritmo dos cubos

marchantes no proto-modelo da Figura 55a, ¢ mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 - Contagem de contatos pelo algoritmo dos cubos marchantes.

Kimmeridgian; Sequian 134
Argovian; Sequian 74
Kimmeridgian; Quartenary 66
Argovian; Quartenary 45
Sequian; Quartenary 40
Kimmeridgian; Portlandian 23

Portlandian; Quartenary 9
Argovian; Kimmeridgian 8
Argovian; Kimmeridgian; Sequian 7
Argovian; Sequian; Quartenary 6
4
4

Kimmeridgian; Portlandian; Quartenary
Kimmeridgian; Sequian; Quartenary

Para definir os (K-1) grupos, onde K é o numero de categorias do conjunto de dados,
o Algoritmo 2 é aplicado. Os primeiros grupos representam os contatos mais frequentes. Na
iteracdo inicial, a variavel i € o nimero par 0, o algoritmo ira criar um grupo onde as amostras das
categorias Kimmeridgian e Sequian sao codificadas como 1 e as amostras de outras categorias
sdo codificadas como 0. Na segunda iteracdo, a variavel i recebe o nimero impar 1, portanto
o algoritmo ira criar um grupo onde as amostras da categoria Kimmeridgian sao codificadas
como 1 e Sequian sdo codificadas como 0. Além disso, o algoritmo ira remover da tabela de
contagem de contatos quaisquer contatos em que Kimmeridgian ou Sequian fagcam parte, a
saber, linhas 1, 2, 3, 5, 6, 8, 9, 10, 11 e 12. A variavel i apresenta o valor par igual a 2 na terceira
iteracdo, assim um grupo ¢é criado onde as amostras das categorias Argovian e Quartenary sao
codificadas como 1 e as outras categorias da tabela de contagem de contatos, apds a remocgao
das linhas, sdo codificadas como 0, pois este é o contato mais frequente apos a remocédo das
linhas. O algoritmo assume que os primeiros (K-1) contatos mais frequentes serdo entre duas,

ndo mais, categorias, o que é razoavel em um contexto geoldgico.
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Algoritmo 2: Define os grupos a partir da tabela de contagem dos contatos.
for i in (K-1) do

if i%2!=0 then
1. Cria um grupo: categorias do contato mais frequente sdo codificadas como 1,

outras categorias sdo codificadas como 0;

else
1. Cria um grupo: uma categoria do contato mais frequente é codificada como 1,

a outra como 0;

2. Remove da lista de contagem de contatos todos os contatos que contém pelo

menos uma das categorias do contato mais frequente;

end

end

A figura 56 mostra a regra de hierarquia definida pelo algoritmo proposto para o

proto-modelo do Swiss Jura.

Figura 56 — Regra hierarquica definida pelo algoritmo proposto.
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Os quatro grupos de amostras gerados a partir da regra de hierarquia sdo apresentados
na Figura 57. O primeiro grupo contém todas as amostras do conjunto de dados, enquanto os

outros sao subconjuntos.
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Figura 57 — Mapa de localizacido das amostras dos quatro grupos.
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E necessario definir uma zona de incerteza em torno dos contatos entre os indicadores

de cada grupo. Blocos localizados fora da zona sdo considerados como pertencentes a um
determinado indicador, enquanto blocos dentro da zona terdo sua incerteza avaliada. A zona de
incerteza é obtida usando o mesmo parametro C apresentado na subsec¢ao 2.2.2.4.8 para criar e
controlar a largura da banda. O parametro C deve ser calibrado ou determinado empiricamente
para cada grupo. Para o exemplo do Swiss Jura, um valor C de 12 metros foi escolhido para

todos os quatro grupos.

As propriedades funcdes distancia assinaladas devem ser calculadas, modificadas pelo
parametro C de acordo com a Equacdo 2.33, e interpoladas para cada grupo. A interpolacao
estima, para cada n6 do grid, o valor da func¢ao de distancia modificada. A zona de incerteza,

para cada grupo, é determinada pelos blocos com valores estimados entre —C' e +C.

A figura Figura 58 mostra as distancias assinaladas modificadas interpoladas para

cada grupo. A interpolagio foi realizada em um grid de 3x3 metros por RBF usando kernels
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Gaussianos equivalentes aos variogramas dos indicadores de cada grupo.

Figura 58 — Distancias modificadas e interpoladas para cada um dos grupos.
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A figura Figura 59 apresenta uma realizacdo, de um total de 10, dos valores Gaussianos

simulados dentro da zona de incerteza para cada grupo. A zona de incerteza foi definida

truncando os valores interpolados da Figura 58 entre —C' e +C), nesse caso 12 metros.

Como um contato esta sendo simulado, é recomendado o uso de um variograma Gaus-

siano para a simulacido nao condicional, pois permite que a continuidade de curto alcance

seja reproduzida (WILDE; DEUTSCH, 2012). Martin e Boisvert (2017a) advogam que o mesmo

variograma usado para interpolar as distancias assinaladas deve ser usado para simular os

valores Gaussianos que serdo usados para simular os contatos.
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Figura 59 — Uma realizacdo dos valores Gaussianos simulados, dentro da zona de incerteza,
para cada grupo.
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A classificacdo da localiza¢do ndo amostrada u como indicador 1 ou 0 é realizada

comparando os valores interpolados df*(u) com os valores simulados df’(u) de acordo com a

Equacao 2.35.

A figura Figura 60 mostra uma realizacido dos limites simulados para cada grupo.
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Figura 60 — Uma realizacdo da simulacdo de limites para todos os grupos.

(a) Simulacéo dos limites para o grupo 1. (b) Simulacéo dos limites para o grupo 2.
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(c) Simulagdo dos limites para o grupo 3. (d) Simulacéo dos limites para o grupo 4.
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As realizacdes de cada grupo devem ser sobrepostas para gerar uma realizacdo para o
modelo geoldgico. A categoria correspondente deve ser atribuida a cada né do grid de acordo
com as regras de hierarquizacdo da Figura 56. Por exemplo, Kimmeridgian é atribuido a um né
do grid se duas condic¢des forem satisfeitas: o bloco pertence a regido do grupo 1, classificada
com o indicador 1, e pertence a regido classificada com o indicador 1 no grupo 2. Da mesma
forma, Argovian é atribuido a um né do grid se trés condi¢des forem satisfeitas: o bloco pertence
a regido do grupo 1, classificada com o indicador 0, o bloco pertence a regido classificada com o

indicador 1 no grupo 3, e o bloco pertence a regido classificada com o indicador 1 em grupo 4.

A Figura 61 mostra duas, de 10 realiza¢des, para o modelo geologico. O Apéndice D
mostra todas as 10 realizacdes produzidas.
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Figura 61 — Duas realizagdes para o modelo geologico para o Swiss Jura.

(a) Realizagdo 1. (b) Realizacio 2.
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3.3.1 Estudo de caso

Esse estudo de caso foi realizado em um depdsito de cobre porfiro para demonstrar a
eficiéncia da metodologia proposta. O depésito mineral consiste em cinco dominios geologicos
mapeados com dados de 91 furos de sondagem, que foram compositados em intervalos de 15
metros, o que leva a 3.276 amostras de suporte pontual. Trés dominios sdo rochas intrusivas,
um dominio é de rochas oxidadas e o ultimo ¢ de rochas sulfetadas. A Figura 62 mostra uma
vista em perspectiva dos furos compositados. As amostras em azul escuro representam rochas
sulfetadas da categoria 1; o azul claro representa a categoria 2, rochas oxidadas; e verde, amarelo

e vermelho representam as categorias 3, 4 e 5 de rochas intrusivas, respectivamente.

Figura 62 - Vista em perspectiva para o conjunto de dados no suporte pontual que descreve as
cinco categorias.

1500

1000

X Axis (m)

¥ Axis (m) I
2

1400

1200
5‘I

1400

1200

1000

800

2 Axis (m)

600

400

200

¥ Axds (m)

o & 500



Capitulo 3. Metodologias propostas 91

O algoritmo de agrupamento proposto foi aplicado a um proto-modelo criado usando
distancias assinaladas a partir das amostras em suporte pontual do depésito de cobre porfiro em
um grid de 50x50x30 metros. Como resultado, a regra de hierarquia apresentada na Figura 63 é

gerada. As amostras agrupadas sdo mostradas na Figura 64.

Figura 63 — Regra de hierarquia para o conjunto de dados do estudo de caso definido pelo
algoritmo proposto.
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Figura 64 - Visao em perspectiva para os grupos de amostras em suporte pontual.
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A Figura 65 mostra os variogramas dos indicadores para cada grupo. Para os grupos
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1, 3 e 4, um variograma omnidirecional foi calculado e modelado. Ja para o grupo 2, foram

calculados e modelados variogramas omni-horizontal (em azul) e vertical (em vermelho).

(a) Variograma omnidirecional para o grupo 1.
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(c) Variograma omnidirecional para o grupo 3.
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Figura 65 — Variogramas dos indicadores para cada grupo.
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(b) Variograma omni-horizontal em azul e vertical

em vermelho para o grupo 2.
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(d) Variograma omnidirecional para o grupo 4.
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As equacoes: Equacao 3.6, Equacao 3.7, Equacao 3.8 e Equacgdo 3.9 representam os

variogramas para os grupos 1, 2, 3 e 4 respectivamente.

~v(h) = 1.0Sphy [

v(h) = 1.0Sphy [

OMNI
278.77Tm

3370.22m’ 531.09m

EW/NS VERT ]

(3.6)

(3.7)
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[ OMNT |
[ OMNT |
~v(h) = 1.0Sphy 156.34m (3.9)

A calibracdo do parametro C foi realizada com 20 conjuntos de dados jackknife aleatorios
para cada grupo, removendo 10% dos furos em cada execucéo, e com 30 parametros C aleatorios
indo de zero a um valor em metros determinado pelo geomodelador para cada um dos quatro
grupos. A calibracdo de C deve ser realizada para uma variedade de subconjuntos jackknife para
garantir que a calibragio seja robusta (WILDE; DEUTSCH, 2012). Os resultados sdo mostrados
na Figura 66.

A diretriz para escolher um parametro C para cada grupo, a partir do indice de classifi-
cagdo incorreta nas calibra¢des mostradas na Figura 66, é considerar uma taxa de classificacido
incorreta aceitavel. Valores razoaveis para os parametros C foram escolhidos para cada grupo

com base nos resultados da calibracéo, o tipo de depdsito e a configuracio dos dados.

Os valores escolhidos foram 5%, 0,5%, 2,5% e 10% de taxas de classifica¢do incorreta
aceitaveis para os grupos 1, 2, 3 e 4, respectivamente, que correspondem aos valores dos
parametros C de 170m, 30m, 50m e 200m. A escolha do parametro C da calibragio jackknife é
subjetiva, no entanto, a calibracio auxilia o geomodelador na escolha de um valor adequado
para o parametro. Um valor de C nédo deve ser escolhido na regido onde a curva se torna
horizontal. Além disso, a largura de banda da incerteza nao pode ser maior que o espacamento
das sondagens (ROSSI; DEUTSCH, 2013).
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Figura 66 — Calibracdo do parametro C por jackknife
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As funcdes distancia calculadas para cada grupo foram modificadas com o pardmetro
C escolhido, adicionando C as amostras codificadas como 0 e subtraindo C das amostras
codificadas como 1. As distancias modificadas para cada grupo foram entao interpoladas para
todos os nos do grid. As fungdes de base radial foram escolhidas para interpolar a funcio
distancia para um grid com dimensdes de bloco de 25x25x15 metros. O kernel RBF é Gaussiano
com efeito pepita de 0,001% para evitar instabilidades nas matrizes. O suporte dos kernels é o
alcance dos variogramas dos indicadores de cada grupo (Figura 65). As razdes de anisotropia

de cada grupo também foram consideradas.

A zona de incerteza é obtida a partir dos modelos implicitos interpolados, truncando-os
entre —C e +C. Simula¢des ndo condicionais foram realizadas nesta regido, e cada realizacio
das simulacoes é transformada para que seus valores estejam entre —C' e +C' a partir da
Equacdo 2.34. Equivalentes Gaussianos aos variogramas dos indicadores foram utilizados para
simular cada um dos grupos. Dez realizacdes foram geradas para cada grupo comparando o

valor simulado com os valores interpolados dentro da zona de incerteza.

As realizagdes para cada grupo devem ser sobrepostas, respeitando a regra de hierar-
quizacdo da Figura 63, para gerar uma realizagdo para o modelo geolégico. Além disso, as
realizacOes sdo mescladas respeitando seu indice. A realizagio 2 obtida na simula¢do de cada

grupo ¢ usada para construir a realizacao 2 do modelo geoldgico hierarquico.

A Figura 67 mostra uma sec¢ao vertical e uma horizontal para duas realiza¢ées do modelo

geoldgico juntamente com os dados amostrais em suporte pontual. O Apéndice D mostra secoes
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verticais equidistantes em XZ de todas as 10 realiza¢des produzidas.

Figura 67 — Visdo em perspectiva de secdes verticais e horizontais de duas realizacdes do modelo
geologico juntamente com as amostras em suporte pontual.

(a) Realizacdo 1 (b) Realizacéo 2

——

3.3.2 Discussao

A SISIM foi aplicada ao mesmo banco de dados, assim como na se¢do 3.2, a fim de
comparar os resultados com a metodologia proposta. Os variogramas dos indicadores para as
cinco categorias foram calculados e modelados, os indicadores foram simulados para o mesmo
grid em que a simula¢io de contatos hierarquica foi realizada. A Figura 68a mostra as mesmas
quatro se¢des verticais ao longo de XZ comparando uma realizacido da SISIM com a metodologia
proposta. As secdes também mostram as amostras a uma distancia entre -10 e +10 metros
do centro das sec¢oes. A SISIM gera um modelo com uma textura “salt and pepper” e padrdes
ruidosos também para esse estudo de caso, gerando estruturas que nédo sao geologicamente
realistas. A Figura 68b mostra a SISIM pos processada com MAPS, quando a amostragem
ndo é representativa e a proporcao de cada categoria nas amostras nao reflete as proporcdes
do deposito. como € o caso do depdsito de cobre em estudo, o MAPS, ao tentar reproduzir a
proporc¢ao dos dados no modelo pode criar estruturas nio realistas e compromete a reproducio
das amostras. A simula¢io hierarquica de contatos (Figura 68c) gera limites continuos, geologi-
camente realistas, que honram os dados, como mostra a matriz de confusao na Figura 70. Além
disso, apenas quatro variogramas dos indicadores, um para cada grupo, devem ser calculados
e modelados, contra cinco variogramas para a SISIM. Como o RBF é um interpolador global,
os parametros da vizinhanca de busca ndo devem ser configurados, ao contrario da SISIM.
Como desvantagens, assim como o algoritmo apresentado na secdo 3.2, esse algoritmo também
ndo possui mecanismo para respeitar as proporg¢oes e reproduzir a continuidade espacial de
cada categoria, embora isso possa ser contornado alterando interativamente os parametros e

verificando os resultados.
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Figura 68 — Sec¢des equidistantes em XZ comparando uma realizacdo do modelo geoldgico do
SISIM com uma realizagdo da metodologia proposta.
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Uma forma quantitativa de avaliar a incerteza de modelos geologicos é usando a entropia
de informacéo, essa técnica tem sido aplicada em geociéncias como uma medida de qualidade de
modelos geoldgicos (YANG et al., 2019). A Figura 69 mostra a entropia da informacéo calculada
para a SISIM e para a metodologia proposta. Como esperado, na metodologia proposta os
maiores valores de entropia da informacdo estdo em torno dos contatos, ao contrario da SISIM,
onde altos valores de entropia estdo espalhados no espaco. A maior parte da incerteza reside em
areas onde varias categorias tém uma alta probabilidade de ocorréncia. Essa analise é necessaria
porque ao contrario do método apresentado na secdo 3.2, onde é criada uma zona de incerteza
ao redor dos contatos entre as litologias. Nesse caso, a zona de incerteza é criada ao redor
dos contatos dos grupos definidos, portanto, é necessario verificar se no modelo geologico a

incerteza reside, de fato, ao redor dos contatos entre as litologias.

Figura 69 - Secdes equidistantes em XZ comparando a entropia do SISIM com uma realizagao
da metodologia proposta.
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Figura 70 — Matriz de confusdo para o deposito de cobre mostrando propor¢oes das categoria
preditas nas colunas e das categorias das amostras (real) nas linhas.
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Os parametros do grid de simulacdo podem ser predeterminados pelos requisitos de
engenharia para um determinado projeto. No entanto, as defini¢des do grid para o modelo geo-
l6gico nao precisam corresponder as da modelagem numérica; a consideragdo mais importante
¢ a capacidade de reproduzir as menores feicdes geologicas de interesse (MARTIN; BOISVERT,
2017b). O parametro C e a resolucdo do grid devem ser compativeis, se o parametro C for maior

que as dimensdes da célula, a zona de incerteza pode ter poucos blocos ou até mesmo nenhum.

Os parametros do variograma de interpolacgéo, a saber, alcance, anisotropia e efeito
pepita, controlam a forma e o volume das diferentes categorias. Existe uma estreita relacio
entre o variograma utilizado para a interpolacdo de cada grupo e o parametros C. O mesmo

valor para C pode levar a uma zona de incerteza maior se o alcance do variograma aumentar.

O comportamento dos contatos é controlado pelo variograma usado na simulacdo néo
condicional, alcances menores e efeitos pepita maiores geram limites asperos e descontinuos,

por outro lado, alcances longos e efeitos pepita pequenos geram limites suaves e continuos.

A magnitude da incerteza pode ser controlada pelo parametro C, que define a largura
da banda da incerteza. O parametro C pode ser calibrado a partir dos dados existentes ou
determinado por um especialista, com base no conhecimento sobre o depdsito. A largura da
banda de incerteza nao deve ser nem muito grande nem muito pequena, o verdadeiro limite entre
dominios deve existir em algum local no interior da zona de incerteza. A variacdo do volume
de cada litologia depende diretamente do parametro C definido para cada grupo. A Figura 71
mostra a entropia da informacao calculada para o exemplo do Swiss Jura com diferentes valores
para C. A Figura 71a mostra o caso base, onde os valores de C para todos os grupos sdo iguais

a 12 metros, a Figura 71b mostra a entropia da informagao para valores de C igual a 60 metros
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para todos os grupos, a largura da banda da incerteza é maior do que o caso base. Finalmente, a
Figura 71c mostra um caso onde o parametro C é igual a 12 metros para os grupos 1, 2 e 3 e 60
metros para o grupo 4. Como o grupo 4 representa o contato entre as categorias Argovian e

Quaternary, a zona de incerteza é maior em torno desses contatos do que nos demais.

Figura 71 - Efeito do paramtro C.

(a) grupo 1: 12m; grupo 2: 12m;  (b) grupo 1: 60m; grupo 2: 60m; (c) grupo 1: 12m; grupo 2: 12m;
grupo 3: 12m; grupo 4: 12m grupo 3: 60m; grupo 4: 60m grupo 3: 12m; grupo 4: 60m
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Vale ressaltar que a principal desvantagem do método consiste em determinar as regras
de hierarquia. O algoritmo proposto automatiza o processo, entretanto, a resoluc¢do do grid
do proto-modelo e o método utilizado para criar o proto-modelo podem produzir diferentes
agrupamentos. A hierarquia entre as categorias pode ser determinada cronologicamente por
um geomodelador. No entanto, essa escolha depende do conhecimento sobre o dep6sito mineral
e da experiéncia do geomodelador. Também pode ser determinado de forma arbitraria, o que

pode levar a modelos geoldgicos subjetivos, irreproduziveis e nao auditaveis.

3.4 Conclusao

Dos trés métodos propostos e investigados nessa tese para avaliacdo de incerteza em
modelos geologicos usando fungdes distancia assinaladas, dois sdo baseados em simulacoes

Gaussianas ndo condicionais e um deles nao envolve simulacao, apenas interpolagoes.

Por ser baseado em interpolacdo global, o método baseado na parametrizagido do suporte
do kernel gera modelos que apresentam contatos suaves que sio geologicamente realistas.
Os outros dois métodos baseados em simulacéo, apesar de apresentarem semelhancas, tém
caracteristicas distintas. A avaliacdo de incerteza usando campos de probabilidade e funcdes
distancia assinaladas é consideravelmente mais simples do que a simula¢ido hierarquica de
contatos. Entretanto, apresenta algumas limita¢des e desvantagens. Ao contrario da simulacio
hierarquica de contatos, a zona de incerteza deve ter a mesma espessura ao redor de todos
os contatos. Além disso, também ao contrario da simulagdo hierarquica dos contatos, um

Unico variograma para a simulagdo nao condicional deve representar os contatos entre todas
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as diferentes categorias do depdsito mineral. Embora no estudo de caso apresentado nessa
tese os contatos gerados pelos campos potenciais tenham sido suaves e realistas, algumas
combinacoes de parametros podem gerar contatos desconexos e irreais. O mesmo nao acontece
com a simulagdo hierarquica de contatos, a comparacao do valor simulado com o interpolado
bloco a bloco faz com que os contatos sejam continuos tornando o método robusto no sentido

de criar contatos realistas.

O uso de uma zona de incerteza combinada como uma simulacdo nao condicional,
que apresente continuidade espacial, torna os métodos propostos mais fiéis no sentido de
gerar estruturas geologicas realistas quando comparados a SISIM, que vai simular todos os nos
do grid. A SISIM, quando po6s processada usando MAPS, gera formas realistas em depdsitos
pouco erraticos e com alta densidade amostral, como foi demonstrado no estudo de caso para o
deposito de ouro da subsecao 3.2.1, onde a SISIM - MAPS produziu formas que nao divergem
significativamente das formas interpretadas pelo geomodelador ou produzidas pela metodologia
proposta. Ja em depdsitos com maior erraticidade e menor densidade amostral, como ¢é o caso do
deposito de cobre da subsec¢do 3.3.1, a definicdo de uma zona de incerteza ao redor dos contatos
se mostra vantajosa no sentido de gerar estruturas realistas tendo em vista que os modelos
gerados pela metodologia proposta apresentam estruturas com menor variabilidade e maior
continuidade espacial em relagio as geradas pela SISIM - MAPS. Entretanto, é importante frisar
que diferentes metodologias devem ser aplicadas para diferentes objetivos. Se as propor¢des das
categorias observadas nos dados e a continuidade espacial dos indicadores deve ser reproduzida,
a SISIM deve ser aplicada. Se ha restricdo na posicao relativa das categorias, algum método da
familia Gaussiana truncada deve ser aplicado. Se houver informagao estrutural e a posicao real
dos contatos em subsuperficie, 0 método dos campos potenciais deve ser utilizado. E assim por

diante...

Embora os métodos propostos criem modelos realistas de forma rapida e direta, eles
nao devem ser aplicados a todos os tipos de deposito de forma indiscriminada. Nenhum dos
métodos leva em consideragio elementos estruturais da geologia e também néo dao tratamento
diferenciados para estruturas especificas como dobras, diques, falhas ou lentes. A reproducio
desse tipo de estrutura em trés dimensdes por métodos de modelagem geoldgica automaticos
geralmente nao é satisfatoria. Entretanto, os métodos propostos podem ser aplicados em fases
iniciais da pesquisa mineral, para bancos de dados em 2D, para depositos de baixa complexidade
geologica, para depositos de média complexidade geologica e alta densidade amostral ou podem
ainda ter suas realiza¢des refinadas manualmente por um geomodelador experiente poupando

tempo e esforco do profissional.

A validagao de simulacdes para modelo geoldgicos multi-categoricos é especialmente
dificil. Nessa tese apenas a reproducao das amostras e checagem visual de secdes foram aplicadas.
Caso haja confianca de que a amostragem seja representativa das propor¢des de cada uma das

litologias do deposito mineral deve-se verificar a reproducédo das proporg¢des. A reproducao
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dos variogramas dos indicadores para todas as categorias de um modelo multi-categérico de
forma simultdnea é um evento raro mesmo em bancos de dados de geometria simples em 2D.
As estruturas geologicas, muitas vezes, sdo curvilineares e sua continuidade espacial ndo pode
ser capturada por variogramas "tradicionais". A modelagem implicita tende a gerar estruturas
em formatos esféricos/elipticos ("blobs") ao redor das amostras, e em forma de salsicha em
torno de furos de sondagem. O surgimento desse tipo de estrutura indica que os modelos nao
sdo satisfatorios e alguma mudanca nos parametros ou método utilizado para construcao dos

modelos deve ser feita.

Os métodos geoestatisticos de estimativa e simulacdo de teores requerem a delimitacéo
prévia de dominios estacionarios para modelagem do depdsito mineral. Na industria da minera-
cdo, modelos geologicos deterministicos sao amplamente utilizados. No entanto, esses modelos
ndo permitem a avaliacdo da incerteza em volumes e toneladas. A geometria dos dominios
geologicos afeta diretamente a avaliacdo dos recursos minerais, pois determina os volumes de
minério e estéril disponiveis e pode ser responsavel pelas maiores incertezas em um projeto de
mineragdo. Assim, o impacto é significativo na estimativa da tonelagem de minério, levando
a estimativas enviesadas, erros no planejamento de lavra, custos inesperados na operacéo e
desvios nas receitas esperadas (SRIVASTAVA, 2005).

Além da variavel categorica, o banco de dados Swiss Jura apresenta seis variaveis
continuas que representam o teor de diferentes metais (Cr, Ni, Zn, Cd, Cu e Pb) em ppm. A
Figura 72 mostra o mapa de amostras para a variavel Cr em 72a e mostra em 72b os teores de
Cr em ppm estimados por krigagem ordinaria no dominio Argovian definido na Figura 13. A
linha vermelha da Figura 73 mostra o conteido metalico de Cr considerando a espessura em Z

dos blocos como um metro e a densidade 5g/cm? para simplificar os calculos.
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Figura 72 - Variavel Cr do Swiss Jura

(b) Variavel Cr estimada por krigagem no dominio
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Foram realizadas 100 realizacdes para o modelo geoldgico do Swiss Jura usando a

metodologia apresentada na secdo 3.2. O conteudo metalico de Cr foi calculado para cada uma

das realizacOes para o dominio Argovian e o resultado é mostrado no histograma da Figura 73.

Figura 73 - Analise de risco para o contetido metalico de Cr no dominio Argovian.
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A partir da analise de risco em relacdo ao conteiido metalico de Cr, levando em considera-

cdo somente a incerteza em relagdo ao modelo geoldgico, no dominio Argovian ha possibilidade
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de que haja disponivel um minimo de 3.4 toneladas de Cr e um maximo de 4.0 toneladas de
Cr. Uma variacgdo percentual de 19,7% em massa que deve ser levada em consideracdo na fase
de planejamento mineiro. Ainda ha a incerteza relacionada aos teores de Cr nos blocos, que
nao foi levada em conta nesse estudo, e deve ser somada a incerteza volumétrica do modelo

geologico para se chegar a incerteza final do conteudo metalico.
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4 OBSERVACOES FINAIS

Existem diversos métodos disponiveis para modelagem geoldgica automatica e avaliacido
de incerteza em modelos geologicos, cada um deles com suas caracteristicas e particularidades.
Nao obstante, a modelagem geoldgica implicita com funcdes distancia assinaladas tem se
tornado extremamente popular ao longo da dltima década, ganhando espaco nos principais
softwares de mineracéo. Por esse motivo, essa tese se propds a desenvolver e investigar métodos
para avaliacdo de incerteza em modelos geoldgicos multi-categoricos usando fungdes distancia
assinaladas. Tendo em vista que o modelo geologico pode ser o responsavel por incertezas
cruciais em um projeto mineiro, a incerteza associada ao modelo geologico ndo deve ser

negligenciada.

Nesse sentido, foram propostos trés métodos: um baseado em estimativa global e
dois baseados em simula¢des nao condicionais no interior de uma zona de incerteza. A tese
apresentou os métodos a partir de um conceito de prova no conhecido banco de dados Swiss
Jura, e posteriormente, conduziu um estudo de caso em um banco de dados, sintético (simulando
uma situacao real) ou oriundo de um deposito mineral real, a fim de verificar a competéncia dos
métodos propostos. Os resultados foram discutidos e comparados com métodos concorrentes.

As vantagens, desvantagens e aplicabilidade de cada método foram apontadas.

4.1 Sumario das contribuicoes

« Parametrizacao do suporte do kernel: o método avalia a incerteza associada ao modelo
geologico "simulando” diferentes interpretacdes para cada uma das litologias, contraindo
ou expandindo seu volume ou area. O método é baseado em interpolacio global e por isso
gera formas geologicas suaves e realistas. A implementacdo do método ainda necessita

de aprimoramentos e otimizagao de software.

« Avaliacao de incerteza usando funcées distancia assinaladas e campos de probabi-
lidades: o método ¢é bastante simples e comodo ja que dissocia a simulacido dos contatos
do calculo das probabilidades locais. As probabilidades locais precisam ser calculadas
para a confec¢do dos modelos deterministicos, sendo assim, simular os contatos requer
apenas a definicdo da zona de incerteza e simulagdes ndo condicionais Gaussianas. Em
contrapartida, ha limitacdes, ja que a extensao da zona de incerteza e as simulacdes nao
condicionais devem ser as mesmas para todas as diferentes litologias. A combinac¢ao dos

parametros w e alcance do variograma das simulacdes pode gerar estruturas descontinuas.

« Simulacéo hierarquica dos contatos: a simulacdo hierarquica dos contatos, assim como

a avaliacdo de incerteza usando fungdes distancia assinaladas e campos de probabilidades,
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também é baseada em simulacdes ndo condicionais no interior de uma zona de incerteza.
Porém, é um método mais laborioso, ja que exige que definicdo de grupos, a definigdo
de zonas de incertezas para cada um dos grupos e posterior simulagdes Gaussianas nao
condicionais para cada um dos grupos. Todavia, isso também faz com que o método seja
mais flexivel ja que é possivel aplicar diferentes zonas de incertezas e diferentes simulac¢des
para cada um dos grupos. O método é robusto no sentido de gerar estruturas realistas ja
que a comparacao entre distancias interpoladas e valor simulado bloco a bloco gera limites
continuos. A defini¢do dos grupos traz subjetividade ao método. Mesmo a implementagao
automatica, apesar de poupar tempo de trabalho do geomodelador, depende de um

proto-modelo: diferentes proto-modelos geram diferentes regras hierarquicas.

+ Software: foi desenvolvida uma suite de plugins para o software geostatistico AR2GeMS
que implementa todas os processos necessarios para a modelagem geoldgica com distan-
cias assinaladas ou indicadores incluindo: calculo das distancias ou indicadores; cria¢do
de modelos deterministicos a partir das distancias assinaladas, dos indicadores ou usando
suporte de vetores de maquina (SVM); avaliacao de incerteza dos modelos a partir da
parametrizagao do kernel e usando campos de probabilidades; ferramentas auxiliares para
criacdo automatica de grids e exportagao para visualizacdo em softwares especializados.
O método simulacio hierarquica de contatos, por ser bastante dependente de ferramentas
ja implementadas na biblioteca GSLib, foi implementado a partir de jupyter notebooks
e modulos auxiliares em Python disponibilizados em um repositério git. O Apéndice A

apresenta o manual de instalacdo e de uso dos softwares desenvolvidos.

4.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Dada a limitagdo de tempo para conclusdo da tese, algumas ideias e aprimoramentos

foram deixados para trabalhos futuros.

+ Definir uma metodologia objetiva para determinar os variogramas das simulagdes nao

condicionais nos métodos dos campos potenciais e simula¢io hierarquica dos contatos;

+ Definir uma metodologia objetiva para calibrar a zona de incerteza nos métodos dos
campos potenciais e simulacdo hierarquica dos conatatos. A zona de incerteza néo
necessariamente deve ser simétrica ao redor dos contatos. Nao deve haver amostras no

interior da zona de incerteza;

 Aprimorar a parametrizacdo do suporte do kernel para que a sensibilidade ao parametro

fmin seja reduzida. A implementagdo computacional deve ser otimizada;

« Conduzir uma analise de risco mais robusta com simulacdo de teores e do modelo
geologico em um banco de dados real comparando os resultados com os teores estimados

por krigagem em um modelo geoldgico deterministico;
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+ Desenvolver uma metodologia para validacdo dos modelos geologicos. Usar redes neurais
treinadas em se¢des de modelos deterministicos para identificar estruturas continuas e

realistas € uma avenida de investigacao;

« Desenvolver metodologias, ou adaptagdes de metodologias existentes, para modelar

estruturas geologicas especificas (dobras, diques, falhas, lentes) e avaliar sua incerteza.

« Investigar a possibilidade da aplicacdo conjunta da modelagem implicita e MPS em
uma zona de incerteza. A modelagem implicita é competente em capturar estruturas
de grande escala de forma rapida e simples, entretanto, ndo é competente em capturar
estruturas em pequena escala e avaliar a incerteza. Em contrapartida, a MPS é competente
em avaliar a incerteza em modelos geoldgicos multi-categoérico de forma rapida e com

poucos parametros.
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APENDICE A - SOFTWARE
DESENVOLVIDO

Esse apéndice é um manual de instalacio e uso dos plugins e jupyter notebooks desenvol-
vidos nessa tese. Os plugins foram desenvolvidos para o software geostatistico SGeMS/AR2GeMS.
Recomenda-se a instalacdo e uso da suite de plugins em uma versdo do SGeMS/AR2GeMS que

inclua um interpretador python e a biblioteca ar2gas embarcados (ar2gems-full-version-python3).

A suite de plugins pode ser acessada no repositorio: <https://github.com/robertorolo/
LPM-Geomod_Suite>. Para instala-la primeiro deve-se instalar as seguintes dependéncias:
ar2gas, numpy, math, itertools, scipy, pyevtk, sklearn, pyevtk. O repositorio conta com o arquivo
install dependencies.py. Ao copiar, colar e executar o conteudo do arquivo no interpretador
python embarcado encontrado no diretério do SGeMS/AR2GeMS as dependéncias (com excegao

do ar2gas que nédo pode ser encontrado no repositorio PyPI) sdo automaticamente instaladas.

Depois disso, os arquivos do diretdrio ui do repositorio devem ser copiados e colados na
pasta do SGeMS/AR2GeMS plugins/Geostat, os arquivos do diretdrio py do repositorio
devem ser copiados e colados na pasta do SGeMS/AR2GeMS plugins/Geostat /python,
finalmente, o arquivo helpers.py do repositério deve ser copiado e colado na pasta Lib do
SGeMS/AR2GeMS. Uma versao do SGeMS/AR2GeMS com a suite previamente instalada pode ser

solicitada ao autor dessa tese.

Caso a instalacdo tenha sido bem sucedida os plugins serao mostrados no painel de

algoritmos do software, como mostrado na Figura 74.

Figura 74 - LPM-Geomod Suite no painel de algoritmos do SGeMS/AR2GeMS.

Algorithms -4

Algorithm Description
Utilities
LPM-UFRGS
Simulation
LPM-LVA_Suite
Estimation
Spectral
LPM-UFRGS-5ampling
LPM-Utilities

v LPM-Geomod_Suite

SVM support vector machines for geomodeling
auto_grid creates a grid automatically

block_transform softmax transformation and entropy calculation
boundary_simulation_pfields creates different scenarios

deterministic creates a deterministic geclogic model
kernel_factor_uncertainty creates different scenarios

pfields probability fields simulation

point_transform calculates indicators or signed distances properties
sd_perturbation_uncertainty creates different scenarios

vik_export exports in VTK format
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As proximas secOes descrevem os diferentes plugins e seus paramtros.

A.1  Transformacodes

A suite traz ferramentas para transformar variaveis em suporte de pontos ou blocos.

A.1.1  Em pontos

O plugin point transform (Figura 75) recebe como input a propriedade categorica, que re-
presenta as diferentes litologias, e faz a transformacdo em distancias assinaladas ou indicadores.

O output sao K propriedades, onde K é o nimero de litologias do banco de dados.

Figura 75 — Interface do plugin point transform

Select rock type property

<-Mone ->=

Signed distances

A.1.2 Em blocos

O plugin de transformacdo em blocos, block transform (Figura 76), recebe as proprieda-
des distancias assinaladas ou indicadores interpoladas, e o parametro gamma (ou omega) da
Equacéo 2.28 como input. Como output, as propriedades probabilidade de ocorréncia referente

a cada distancia ou indicador sdo criadas além da variavel de incerteza U, calculada a partir da

Equacao 2.31.
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Figura 76 — Interface do plugin block_transform

Select properties type

Indicators b

Select interpolated properties

<-Mone -= -

Choose Properties...

gamma 0,00 =

A.2 Auxiliares

Ha ferramentas, que embora nio sejam para modelagem geoldgica, auxiliam no processo
de modelagem e visualizagdo dos resultados.
A.2.1  Criacao automatica do grid

O plugin auto_grid (Figura 77) cria um grid que cobre toda area ou volume ocupado
pelas amostras com dimensdes dos blocos (sx, sy, sz) informadas pelo usuario. O pardmetro

buffer controla a extensdo do grid para além dos limites minimos e maximos das amostras.

Figura 77 - Interface do plugin auto grid

Select point set

<-MNone -= -

Grid properties

sX sy sz
0,00 |2 0,00 %
Buffer 0,00 5

Grid name
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A.2.2 Exportacdao em formato VTK

O plugin vtk export (Figura 78) exporta propriedades em suporte de ponto ou bloco em

formato VTK para visualizacdo em outros softwares, como o Paraview, por exemplo.

Figura 78 — Interface do plugin vtk_export

Points Grids

<-Mone -> -

Choose Properties...

Destination folder

A.3 Modelagem deterministica

O plugin deterministic (Figura 79) cria modelos geoldgicos uni ou multi categoricos a
partir de distancias assinaladas ou indicadores. Na aba general (Figura 79a), o usuario seleciona
se as propriedades sdo distancias assinaladas ou indicadores. Também devem ser selecionados
o grid e o nome da propriedade que sera criada. A opcéo keep all variables cria, além do modelo

final, todas as propriedades distdncias ou indicadores interpolados.

Se apenas uma categoria de distancias assinaladas for escolhida, a iso-superficie zero
¢ extraida, se uma propriedade de indicadores for selecionada, a abordagem apresentada na

subsecdo 2.1.5.8 é aplicada.

As propriedades interpoladas podem ser selecionadas em qualquer ordem, desde que

tenham sido geradas pelo plugin point transform (subsegao A.1.1).

Em refinment options, o usuario insere os pardmetros para o refinamento de contatos
(subsecao 2.1.5.6.2): quantas iteracdes, zero gera um modelo sem refinamento, e os pardmetros

de downscaling do grid, ou seja, em quantas partes as células serdo divididas em x, y, e z.

Na aba variogram, o usuéario insere os variogramas na mesma ordem que selecionou as
variaveis interpoladas na aba anterior. Caso o usuario selecione a opgao use variograms model
file instead, ele deve carregar um arquivo de texto, como mostrado na Figura 80. O arquivo

deve conter o nimero que representa cada categoria acompanhado do modelo variografico em
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formato .xml, o mesmo formato usado pela ferramenta de variografia do SGeMS/AR2GeMS.

Caso um unico variograma seja informado, todas as categorias serdo interpoladas com
esse mesmo modelo. Caso nenhum variograma seja informado, um modelo Gaussiano com o
alcance igual a maior distancia entre uma amostra codificada com aquele indicador e um n6 do

grid é usado para cada uma das propriedades selecionadas.

Figura 79 - Interface do plugin deterministic

(a) Aba general. (b) Aba variogram.
General Variogram General Variogram
Select properties type Manual input
Indicators = (%]

Select target grid Model 1
ML 7)

Property name geomodel |

[1 keep all variables oo r

Select properties Covariance table interface = ]

Choose Properties. ..

Refinment options

Iterations

2 [ v B £

[X]
4

Variogram model files

[ use variograms model file instead
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Figura 80 — Arquivo de texto com os modelos variograficos.
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A.3.1 Maquina de vetores de suporte (SVM)

A metodologia proposta por Smirnoff, Boisvert e Paradis (2008), que usa maquina de
vetores de suporte (support vector machine) para a criacao de modelos geologicos deterministicos

multi-categoricos, foi implementada na suite a partir do plugin SVM (Figura 81).

Na aba general, (Figura 81a) o usuario seleciona a propriedade categodrica, um grid de

estimativa e o nome da propriedade a ser criada.

Na aba grid search, (Figura 81b) o usuario seleciona os parametros que serdo utilizados
na funcio GridSearchCV da biblioteca sklearn. E necessario escolher valores minimos e maximos
para os hiper-parametros C e gamma e um nimero N de valores aleatérios que serdo tomados
nesse intervalo, combinados e testados e uma validacdo k-folds. Os valores padrdo sdo os
melhores intervalos encontrados em um teste de sensibilidade de hiper-parametros realizado

por Smirnoff, Boisvert e Paradis (2008).

Em N folds o usuario seleciona quantas folds serdo aplicadas na validagdo por kfolds.
Para o caso da Figura 81b, o algoritmo vai remover 20% das amostras de forma aleatéria do
banco de dados cinco vezes e criar cinco bancos de dados de treino com 80% das amostras e
cinco banco de dados de teste correspondentes com 20% das amostras. Entdo o algoritmo toma

dez valores para C e dez valores para gamma aleatoriamente nos intervalos selecionados, esses
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valores sao combinados para gerar 100 diferentes modelos SVM. Cada um desses modelos é
treinado em cada um dos cinco bancos de dados de treino e testado em seu respectivo banco de
dados de teste. Com os parametros que apresentarem o melhor score de validacdo, um modelo

é treinado usando a totalidade dos dados e a predicdo das categorias é feita no grid.

Figura 81 - Interface do plugin svm

(a) Aba general. (b) Aba grid search.

General Grid search General Grid search

Select categorical property Hyperparameters

<-MNone -> Ed N |10 : |
v] ¢ [z=3 | [2==15 |

=
gamma |2“4 | |2“’9 |

Select target grid
o=t Folds

<-Mone -=> 7 #

N folds s ]

Property name |svm_geomodel |

A Figura 82 mostra o modelo geoldgico criado para o banco de dados Swiss Jura usando

o plugin desenvolvido com os valores padrao.

Figura 82 — Modelo geologico para o dataset Swiss Jura criado com maquina de vetores de

suporte.
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A.4 Modelagem estocastica

Dos algoritmos desenvolvidos nessa tese, dois deles (parametrizacao do suporte do
kernel) e avaliacdo de incerteza usando funcdes distancias assinaladas e campos potenciais)
foram implementados como plugins para o SGeMS/AR2GeMS. A simulagdo hierarquica de
contatos, por ser bastante dependente de softwares da biblioteca GSLib, foi implementando em

Jjupyter notebooks usando a biblioteca pygeostat e um modulo desenvolvido.

A.4.1 Parametrizacao do suporte kernel

O plugin kernel factor uncertainty (Figura 83) implementa a metodologia proposta na
secdo 3.1. Na aba general, (Figura 83a) o usuario seleciona o grid de interpolacéo, as propriedades
fungdes distancia assinaladas e os parametros do método. Parametrizagio linear ou quadratica
deve ser selecionada, um valor de fmin otimista e um valor de fmin pessimista e o critério de

aceitacdo de reproducdo dos dados amostrais.

Na aba kernel, (Figura 83b) é necessario selecionar os parametros dos kernels para cada
categoria. As funcdes Gaussiana e esférica estido disponiveis. Para os demais parametros, um
unico valor considera o mesmo para as multiplas categorias, separando valores por virgula,
na mesma ordem que as distancias assinaladas foram selecionadas na aba general, o algoritmo
usara parametros diferentes para cada categoria. Selecionar o valor zero para o suporte fara
com que o algoritmo calcule-o automaticamente como a maior distancia entre uma amostra

codificada com aquele indicador e um n6 do grid.

A implementacéo da anisotropia ainda é um trabalho em progresso e necessita de testes

e ajustes.
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Figura 83 — Interface do plugin kernel factor uncertainty.

(a) Aba general. (b) Aba kernel.
General  Kernel General ~ Kernel
Select target grid Kernel options
| [ Separate values by comma to use different values for each category. If
there is only one value it will be used for all.
Property name geomodel | Function gaussian -
[ keep all variables Supports (0.0 for auto) |0.0 |
Select properties Azimuths |0 0 |
- Dips |0.0 |
Rakes |[J.[J |
Nuggets |[J.[Jl |
Major Med |1.[J |
Major Min |1.[J |

Choose Properties...

DCf

4

linear

A

f min optristic | 1,0000000000

Ak

 min pessimistic |1,0000000000

Acceptance

Acceptance criteria

0.85

A.4.2  Avaliacao de incerteza usando func¢oes distancias assinaladas e campos

potenciais

O plugin boundary simulation_pfields (Figura 84) implementa o método apresentado na
secdo 3.2. Na aba general, (Figura 84a) o usuario deve informar o nome da propriedade que
sera criada, a largura da banda de incerteza e o parametro gamma (ou omega) que sera usado
na transformacéao das distancias em probabilidades. Caso zero seja escolhido para o pardmetro
gamma, o algoritmo usara o maior mddulo entre entre todas as categorias estimadas bloco a

bloco.

Na aba gaussian simulations, o usuario deve inserir as simulacdes Gaussianas que serdo

transformadas em campos de probabilidade e usadas para amostrar as distribuic¢des locais.
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Figura 84 — Interface do plugin boundary simulation_pfields.

(a) Aba signed distances. (b) Aba Gaussian simulations.
Signed distances  Gaussian simulations Signed distances ~ Gaussian simulations
Property name |boundary_simulat’on | Select gaussian simulations properties
Bandwidth [50,00 2] <-MNone -> M
gamma |D,00 = |
Select signed distances properties
<-MNone -= -
Choose Properties... Choose Properties...

Se houver apenas uma categoria no banco de dados, o algoritmo estandardiza o valor
simulado entre [-bw,bw], onde bw é o valor escolhido para a banda de incerteza e compara,
dentro da zona de incerteza, o valor simulado e o valor estimado. Os blocos sao classificados de

aocordo com a Equacéo 2.35.

A.4.3 Simulacdo de contatos hierarquica

Os jupyter notebooks utilizados para a prova de conceito no banco de dados Swiss Jura e
no estudo de caso no banco de dados de cobre poérfiro, apresentados na secio 3.3, podem ser
acessados no repositorio: <https://github.com/robertorolo/hierarchical_boundary_simulation>.
O repositorio também conta com um médulo em Python necessario para aplicacdo do fluxo de
trabalho.

« Prova de conceito no Swiss Jura:<https://github.com/robertorolo/hierarchical_boundary
simulation/blob/main/jura_case_study.ipynb>

+ Estudo de caso no cobre porfiro: <https://github.com/robertorolo/hierarchical_boundary_

simulation/blob/main/porphyr_copper_case_study.ipynb>


https://github.com/robertorolo/hierarchical_boundary_simulation
https://github.com/robertorolo/hierarchical_boundary_simulation/blob/main/jura_case_study.ipynb
https://github.com/robertorolo/hierarchical_boundary_simulation/blob/main/jura_case_study.ipynb
https://github.com/robertorolo/hierarchical_boundary_simulation/blob/main/porphyr_copper_case_study.ipynb
https://github.com/robertorolo/hierarchical_boundary_simulation/blob/main/porphyr_copper_case_study.ipynb
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Figura 85 - Resultados para para o Swiss Jura.
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Figura 86 — Resultados para para o estudo de caso.
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Figura 87 - Resultados para para o Swiss Jura.
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Figura 88 — Resultados para para o estudo de caso.
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Figura 89 - Resultados para para o Swiss Jura.
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Figura 90 — Resultados para para o estudo de caso.
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