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Objectifs

* Expliquer ce que représente le variogramme et en quoi il permet de mesurer la continuité
spatiale des teneurs;

e Expliquer la différence entre variogramme expérimental et théorique et comprendre la
nécessité d'un modele théorique;

* Calculer un variogramme expérimental;

e Ajuster un modele théorigue a un variogramme expérimental,

e Calculer |la covariance entre deux points a partir d'un modele de variogramme;
* Tenir compte dans le calcul du variogramme ou de la covariance d'anisotropies;

e Connaitre les principales caractéristiques des modeles de variogramme courants.
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1. Point de vue de la géostatistique

Premiére loi de la géographie

« Jout interagit avec tout, mais deux
objets proches ont plus de chances de le
faire que deux objets eloignées », Waldo
Tobler

Aussi vrai en géologie.

Deux observations situees l'une pres de
. ['autre devraient, en moyenne, se
— ressembler davantage que deux

observations eloignees.




1. Point de vue de la géostatistique

Objectifs de la géostatistique

A\

A

Géologie : résultante de
processus géologiques
complexes et temporelles.

Impossible de connaitre le sous-
sol dans son entiereté.

Les incertitudes sont
omniprésentes en géosciences.

Comprendre et identifier ces
processus d’un point de vue
statistique.



1. Point de vue de la géostatistique

Objectifs de la géostatistique

Forages (données

ponctuelles);
e Géophysiques;
g Etudes antérieures;

Base de données
(SIGEOM, SIH, ...).



1. Point de vue de la géostatistique

Idée fondamentale : La nature n'est pas entierement "impreévisible". Deux
observations situées l'une pres de 'autre devraient, en moyenne, se
ressembler davantage que deux observations éloignées.

Attaquer le probléeéme d’un point de vue de la géostatistique

Gisement Z(x1) Un gisement est constitué de
plusieurs points (‘quasi-points’)
Z(x3) : ,
 Chaque point représente une
teneur
Z(x3)

 Chaque teneurestunev.a. Z;(x;)
e ’ensemble des teneurs suit une loi
multivariable, de dimension n, le

Z(Xo) nombre de points.




1. Point de vue de la géostatistique

Gisement

Z(xp)

Question : comment estimer Z(xy) ?

1. Estimer, a partir des données, la loi
de densité conjointe

Z(xq)
2. Estimer, a partir des données, la loi
7 (x,) de densité multivariable
3. Estimer, a partir des données, la loi
Z(x3) P

de densité d’'une variable

Impossible, on ne connait pas Z(x,) et on
a qu’une observationdes Z(x;),i = 1,..,3




1. Point de vue de la géostatistique

Question : comment estimer Z(x,) ?

Recours a des hypotheses - les
statistiques ne dépendent pas de x.

Gisement Z(x
(x1) Elles dépendent de la distance h
entre les points.

Z(x7)
Stationnarité de second ordre

Z(X3) ° E[Z(X)] = m
e E|lZ(x)—Z(x+h)]=0
. Cov(Z(x),Z(x + h)) = C(h)

1
Z(xp) . EVar(Z(x) —Z(x+h)) =y(h)

* Ces hypotheses supposent une certaine régularité, une certaine homogeénéité
du gisement étudié. Si on peut reconnaitre des zones tres differentes
géologiguement, on a habituellementintérét a les traiter séparément.




1.1 Rappels

Deux variables aléatoires (X et Y) : caractérisé par la loi de densité conjointe f(x,y)

m1=0, m2=0,01 =1,02=1,p=0

m1=0, m2=0,a1=3,02=2,p=0.5

0.08 -

0.06

f(x.y)

0.02




1.1 Rappels

Deux variables aléatoires (X et Y) : la distribution conjointe de deux v.a peut se résumer par

* Lamoyenne des deux variables (my et my)
* L’écart-type (ou la variance) des deux variables (oy et oy)
 La corrélation (ou covariance) entre les deux variables

(Pxy)
Covariance : mesure le degré d’association entre deux v.a
Corrélation (p) : covariance entre deux v.a normalisées pour présenter un écart-type
de 1

Cov(X,Y)
Pxy = el—1,1}
Oy Oy




1.1 Rappels

Deux variables aléeatoires (X et Y) : influence de la corrélation
sur la distribution bivariable.

=05
. Pxy _—
* P L
\ . - * ¥
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Y~ N(0,1)

X ~ N(0,1) . _ ) _ X ~ N(0,1)




1.1 Rappels

Espérance mathématique
Définition :
* E[X] = [ xfx(x)dx

* ElgX)] = | g(x)fx(x)dx
» Elg(X, V)] = [ g(x,y)fxy(x,y)dxdy

Variance :
Sig(X) = (X —m)?,alors E[g(X)] = Var(X)

Covariance:
Sig(X,Y) = (X —my)(Y —m,y),alors E[g(X,Y)] = Cov(X,Y)

13



1.1 Rappels

Espérance mathématique et

variance . .
ggneﬁrallsatlon :

Var cfZ(x)dx = czijov(Z(x),Z(y))dxdy - Trés utile

Cov aJZ(x)dx,bfZ(y)dy = abijov(Z(x),Z(y))dxdy

A noter :
e Cov(X,X) =Var(X)
e Var(X+Y)=Var(X) + Var(Y) si XetY sontindépendants
« Cov(X,Y) = 0siXetYsontindépendants

14




1.1 Rappels

Espérance mathématique et

variance
Propriétés : opérateur linéaire

+ E[cg(X)] = cE[g(X)]
+ E[g(X) + h(0)] = E[g(X)] + E[R(X)]
E[g(X,Y) + h(X, V)] = E[g(X, V)] + E[h(X, V)]

En particulier, on obtient :

e Var(X+Y)=Var(X)+Var(Y) + 2Cov(X,Y)
e Var(aX + bY) = a?Var(X) + b*Var(Y) + 2abCov(X,Y)

Généralisation:

n n
Var (Z ) Z z a; ajCov(Xi,Xj) - Tres utile

=1 i=1j=1

15




1.1 Effet de support

Définition :
Support : est la taille physique, caractérisée par une géométrie et une orientation, du

volume sur lequel une mesure de la variable régionalisée Z est effectuée

Variable régionalisée : est toute fonction mathématique déterministe destinée a modéliser
un phénomene présentant une structure plus ou moins prononcée dans l'espace et/ou le
temps

V: 1T0mx10mx5m
V: 120mx120x20m

Exemple : Le support est crucial dans les travaux miniers, car il ne s'agit pas seulement d'identifier des points
riches en minerais, mais de déterminer quels panneaux de taille fixe (définie par les techniques employées) ont
probablement une teneur en minerais répondant a une valeur de coupure définie par des contraintes techniques et
économiques.

16



1.1 Effet de support

Effet de support

Gisement A Gisement B

l Qu’observe-t-on de

0 5 10 0 5 10 particulier ?

Pourquoi ? Explication ?

10

-
=

5 10 0 5 10
Teneur Tenéur

o

17




1.1 Effet d’information

Définition :

Information : Indication, renseignement, précision que l'on donne ou que l'on obtient sur
quelqu'un ou quelque chose

Données géochimiques

Variables auxiliaires Données lithologiques
200 T
. 2y . [ N
........ 5104 ! PO ) 7 .:,l es7u

o | e %5
L

IMAGERIE
RADAR

IMAGERIE MULTI- |, &
SPECTRALE >

$3 %0

8 555

ELEVATION DU TERRAIN ™ N

GEOPHYSIQUE AEROPORTEE

550

On prend nos décisions a
partir d’estimations, mais on
récolte des valeurs vraies. 18




1.2 Effet d’information

N - »traité _
A ou B?
Vral
Minerai
rejeté /2/
| e E A /7
e —— E 1 ! ; 4 /
T | sterile A e (ozsm
| . traite

Estimé '-w-lz ............ r

Peut-on prévoir les plages d’erreur et les pertesen $ ?
Augmenter Uinformation disponible ($) pour réduire les pertes ?

* La précision dépend du nombre de données, mais aussi des caractéristiques du gisement.

19




2. Géostatistique linéaire

Pour une méme quantité de matiere extraite, statistiguement parlant :

— on récupere toujours moins de métal avec de gros blocs
gu’avec des petits blocs (effet support)

—> on récupere toujours moins de meétal avec des
estimations qu’avec les vraies valeurs (effet information)

La géostatistique permet théoriquement de
e prévoir 'ampleur de ces effets

e Minimiser ces effets
* Prendre des décisions éclairées au vu de ces effets

20




2.1 Hypothese de stationnarité

Gisement
Stationnarité du second ordre
Z(x1) Z(xg) Z(x2)
¢ ® ¢ ’espérance mathématique ne dépend pas de la
localisation x

e ElZ(x)]=m

e ElZ(x)—Z(x+h)]=0
Z(x) Z(x + h)
® n o La covariance ne dépend que de h
| :  Cov(Z(x),Z(x + h)) = C(h), covariogramme

. %Var(Z(x) —7Z(x + h)) = y(h) , variogramme
* Var[Z(x)]=C(0), constante

vy (h) > fonction la plus utilisée pour
caractériser la continuité d’'une
minéralisation 21




2.1 Hypothese de stationnarité

Z{x+h)

Covariance et corréelation

Gisement

N

\—p(hy) = 0.94

0.5¢

" \
0.5}

Z{x+h)

0.6}

0.5¢

Z{x+h)

0.6

0.5t

./“

C(h) = Cov(Z(x),Z(x + h))
= E[(Z(x) —m)(Z(x + h) —m)]

p(hs) = 0.15

Généralement
sihT,Cl,pl

22



Variogramme

2.1 Hypothese de stationnarité

* ok
0.8 N * 4 e
* '*‘# *
0.6 * ﬁ *
0.4 * #*
= #*
~02 =
i * % a#;ﬁ* ¥
OF
ko . *ﬁ 4 faﬁi *
+
0.2} *
N % *
%
04 Y I
4
* *
06 1
08
1 . :
-1 0.5 0 05 1
/ Z(x)

Mesure la dispersion sur cette droite

1
y(h) = EVar(Z(x) —Z(x + h))

= ~E[(2G) ~ 2Ge + 1)

Généralement
sihT,y 1
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Gisement

LY_’ (] (]

hy
([ ] ([ ]

([ ] ([ ]
([ ]

NS

2.1 Hypothese de stationnarité

Variogramme

y(hz) = 0.75

*

1 —yhy) =
0.5}
g
x Ot *
N
4.5
1 "
- 0.6

1
y(h) = EVar(Z(x) —Z(x + h))

Généralement

sihT,y1

24



2.1 Hypothese de stationnarité

Liens entre covariance et variogramme

y(h) = 0% — C(h)

Uniguement vrai si le
variogramme présente un
palier, sinon 0% n’est pas défini

| Variogramme

Covariance

25




2.1 Variogramme expéerimental

Objectifs de la géostatistique

La géostatistique, qui étudie les phénomenes continus et catégoriels, a permis le développement de
methodes spécifiques pour étudier les relations spatiales entre les observations et construire des
outils prédictifs.

Nuée variographique |
Plan de position Nuée variographique Variogramme

1 . q- .
CarréesAdesécarts E[Z(x)_z(ﬂh)]z v (h) omnidirectionnel
4

.1\
.\
/ x X X)§<xx X L X x);(xx 8
[ ) N x x)§(x % . xx'x
\ x X x x )§( xxxx 5 X )§(
\ xX X xX x x.x x X
i o x xX xxx * ) % x [x
Xk x xS | X
xxX X x.xx X
— } > >
N points de Distance
données de la N x (N-1) points

26
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2.1 Variogramme expéerimental

Variogramme expérimental
N(h)

1 2
re(h) = 5 Z (2(x) = Z(x; + )

N(h) : nombre de paires de points dans la classe h considérée

Pour calculer le variogramme expérimental, il faut :

—

. Choisirune direction h et une tolérance angulaire
2. Discrétiser h en classes distinctes
3. Répartir les paires de points (x;, x; + h) dans les

classes . .




2.1 Variogramme expéerimental

Variogramme expérimental : 2D

h=3; tol=0 h=8 ; tol=0
*

30 1} . -

e
-

28




2.1 Variogramme expéerimental

Comment déterminer le variogramme a des distances non
observées ?

Relier les points par une droite

?

!

20| Une solution si simple,

mais malheureusement
erronée !l

Vers un modele
théorique

15

v (h)

10




2.2 Variogramme théorique

Il faut utiliser un modele démontré admissible :
Assurer que toute variance calculée a partir du modele soit
positive

C=16.9

20 25 30 35 40 45 50

30




3. Modélisation du variogramme théorique

Un modele théorique est requis afin d’assurer que toutes
variances calculées a partir du modele sont nulles ou positives.

n

Soit une combinaison linéaire) 4;Z; , ilfaut démontrer pour Vn,VA; et VZ; que :
i=1

n n Fo)

n n n
Var Z:AiZi zzAlA]COU(ZUZ]) — EEAJJC(h”) =
i=1 (=1

]:1 =1 ]=1

‘ Utilisation de modeles éprouvées

C est semi-défini positive pour vérifier ladmissibilité d’'un modele pour toutes les combinaisons linéaires possibles.
Note 2: La relation est valide seulement si le variogramme présente un palier. Sinon, U'équation a démontrer est légerement plus

- Note 1: C est nommé la matrice de covariance et elle fournit la covariance entre chaque paire d'éléments. Il suffit de démontrer que
. complexe. ILfaut stipuler que X', A; = 0, et démontrer que Var(}7-1 4, Z;) = — Z{lez-l:l/li/ljy(hi,j) > 0. 31



3. Modélisation du variogramme théorique

Densité spectrale

Une fonction de densité spectrale est admissible si on peut démontrer qu'elle est positive (ou
nulle) pour chaque s, garantissant ainsi que la covariance directe associée est admissible.

C(h) = [ga el (ds)

ou - est le produit scalaire et F(ds) est la mesure spectrale.

Lorsque C(h) est de carré intégrable, la mesure spectrale peut s'écrire sous la forme d'une
densité spectrale, F(ds) = f(s)ds.

Si C(h) est absolument intégrable, la densité spectrale peut étre obtenue par

_ —i(s-h)
f(s) = )7 Snde e (h)dh

Marcotte, D. (2015). TASC3D: A program to test the admissibility in 3D of non-linear models of coregionalization. In Computers &amp; Geosciences (Vol. 83, 32
pp. 168-175). Elsevier BV. https://doi.org/10.1016/j.cageo.2015.07.012



3. Modélisation du variogramme théorique

Lorsqu’un variogramme presente un seuil, il est défini
par:

La portée (a) : distance a partir de laquelle deux points de ’espace ne
sont plus liés un a l'autre (covariance nulle, C(h > a) = 0). Pour un
modele asymptotique, la covariance tend vers zéro (C(h > a) — 0).

Le palier (6% = Cy + ; C;): variance de la variable aléatoire Z(x).

Leffet de pépite (Cy): variation a tres courte échelle, erreurs de
mesure, de localisation, de précision ou d’analyse

33



3. Modélisation du variogramme théorique

Construction de modeles admissibles :

* Toute somme (coefficients positifs) de modeles de variogramme est
admissible

* Toute somme (coefficients positifs) de modeles de covariance est admissible
* Tout produit (coefficients positifs) de modeles de covariance est admissible

 Chaque modele peut étre isotrope ou anisotrope, les directions
d’anisotropie peuvent varier d’'un modele a l'autre

 IMPORTANT : Un modele peut étre admissible en 1D et non-admissible en
2D, 3D,...,n-D. Par contre, s’il est admissible en n-D il I'est aussi en (n-1)-D
jusqu’a 1D.

34




3.1 Modele de variogramme admissible

200 effet de pépite 200 linéaire
f—; 100 % 100 ///,
0 0
0 100 200 0 100 200
200 Dhépiq 200 g :
£ 100 < 100 7 -
Effet de pépite : v(h= 0 sih=0 % o
C'D Si h - O 200 exooﬂentiel "
< 100 [ —
. . . 0
Lineaire: v(h=bh ¢ 00 200
h
Sphérique : v(h= C[1.5h/a-0.5(h/a)’] si0<h<a
C sith>a

Gaussien: v(hy= C/[1 - exp(-3(h/a)?)]

Exponentiel v(h)= C|[1 - exp(-3h/a)] 35



3.1 Modele de variogramme admissible

Il existe plusieurs modeles admissibles. En voici une liste :

0.5

0.5

0.5

0.5

Pépite

o 50 100 150 200
Spherique

o 50 100 150 200
Gravimétrique

] 100 200 300 400 500
Cubigue

i &0 100 150 200

0.5

0.5

D.5

0

0.5

Expanentiel
0 50 100 150 200

Cirzul aire
4] 50 100 150 200

Magnétique

&

1] 100 200 300 400 500
Penta-sphérique (Christakos, 1084 p.264)
1] 50 100 150 200

Gaussien

]

y

i} 50 100 150 200
Linéaire avec palier

a 50 100 150 200
Fractal avec b=0.5

]

o

"
a 50 100 150 200
Effet de trou cosnus

/\/3/\
\
50 100 150 2

1] 00

o5

Lingaire
50 100 150 200
Fractal avec b=1.5
50 100 150 200
DeWijsien
T
50 100 150 200
Effet de trou sinus
_’.‘___:—-""—'“-a
50 100 150 200

36



3.1 Modele de variogramme admissible

Il existe plusieurs modeles admissibles. Voici une autre liste :

0.5

0.5

]

15

0.5

0.5

Stein

a 100 200 300 400 500
Matem p.20, 2e, n=1

a 100 200 300 400 500
B.J Matem p.30, 32, =0

a 100 200 300 400 500
B.) Matem p.30, 2e, k=2
/ x

a 500 1000 1500

D5

D5

D5

D5

Whittle

1] 100 200 00 400 500

Matem p.30, 2e, n=3

1] 100 200 300 400 500

BJ Matem p.20, 3&, =1

‘_R“R___._Fﬂ-"'_'__"‘-'——

/

1] 500 1000 1500

Bessel 2: Mantoglou et Wilson

y

1]

100 200 300 400 500

Quadratigue (Alfam, 1984)

1
5
n 1 1 n
o 50 100 150 200
Hyperbolique (Lantugjoul, 1984)
1
i
o
o 100 200 300 400 500
Christakos 1984, p.2681
1
]
D 1 1 1 I
o 100 200 200 400 500
Chrigtakos, 1084, p 282 (74}
1
i
D 1
o 50 100 150 200

0.5

0.5

0.5

0.5

Stable (Lantuéjoul, 1994)

] 100 200 300 400 500
BE Matem, p.30. 42, =2
¥
K
] 500 1000 1500
Christakos, 1984, p.262
1
] 100 200 300 400 500
Caosinus hyperbolique
] 100 200 300 400 500

37



3.2 Anisotropies

Anisotropies géométriques :

Il n’est pas rare que la continuite spatiale presente des directions
preférentielles. Le contexte de formation des zones minéralisées favorise une
direction au déetriment d’une autre (veines, intrusions, sedimentations ...).

i

|

On utilise généralement un ellipsoide
pour caractériser 'anisotropie 38




3.2 Anisotropies

Anisotropies géométriques

g Ap

On définit la porteée dans une direction p;p, par: gy =

\/alz, cos? 0 + aé sin? @

39




3.2 Anisotropies

Anisotropies geometriques : calcul du variogramme pour deux points
P2

1) déterminer la distance (h) et 'angle (6,)) formé
par les points p; et p, ;

2) Calculer 6 soit Uangle forme entre a, et le vecteur
constitué des points p; et p, ;

3) Calculer ay soit la portée effective dans la
direction du vecteur formé par p; et py; a =

\/alz, cos? 6 + aé sin? 6

4) Calculer le variogramme y(h, ag) avec la portée
ag et la distance h.




3.2 Anisotropies

Anisotropies zonales : toute anisotropie qui n’est pas geometrique
> somme de composantes isotropes et avec anisotropies geomeétriques

Zonale : direction ouest-est

Al
Modele gaussien isotrope de 15
portée effectivea =7 =
+ -
Modele gaussien anisotrope de
7 . 0.5 = = ==
portee effective a,, = 40 eta,; = oo !
I 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

2 h
Il T

1 2 ———————————————————

0
1.5

7 (h)

41
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4. Problemes et stratégies de modélisation

Le variogramme est une statistique d’ordre 2

Ce n’est pas suffisant pour caractériser tous les aspects d’une
image ou d’un processus

p. eX. on peut créer plusieurs images ayant méme m, méme
variogramme et présentant pourtant des textures tres difféerentes

Aparté:
La géostatistique s'intéresse de plus en plus a des caractérisations plus
completes des champs étudiés (p. ex. les moments définis sur plus de deux
points, statistiques d’ordre trois comme Uasymeétrie directionnel).
42




4.1 Ajustement d’un variogramme expérimental

Exemple 1: Directionnel isotrope

Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (0,0,20) Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (22.5,0,20) Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (45,0,20)

~ 100} 1218 7% amos | = 100 +23f5m 1 ~100} By 52 :
1 12 06 ., 125478 :
8 i 0 18
0 e - - 0 s - - 0 i - :
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
h h h
Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (67.5,0,20) Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (90,0,20) Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (113,0,20)
135879
—~ i +'32iﬁ2|%72 s —~ r g —~ r s
c 100 1 85 Famg| = 100r 4 . = 1001 e o
= 130 : = & 5
20 2
0 — : : : 0 — : : : 0 —_ : :
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
h h h
Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (135,0,20) Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (158,0,20)
l l l ' l l ' ' Mod. iso. : type, a, c
100} ] 100} +2§%7 | 1 1 27.45
< 4o 7 +29 < ] 4 74.01 69.75
3 %20 S |2 Wrs
: : 1-pépite
: : 4-sphérique
0 — - - 0 — - -
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
h h

Modele effet de pépite (Cy = 27.45 %m?) et modeéle sphérique isotrope (C = 69.75 %m?,a = 74.01)
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4.1 Ajustement d’un variogramme expérimental

Exemple 2: Directionnel anisotrope

Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (0,0,20)
10}

Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (67.5,0,20)
10}

150 200 250
h
Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (135,0,20)

0 50 100

Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (22.5,0,20)
10}

Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (90,0,20)

107

4413?3292%2

18
+132

100 150 200 250

h

Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (45,0,20)
10}

Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (113,0,20)

10 B _'_4#9‘"478 T

50 100 150 200 250

h

Mod. aniso.

1 1
3 147.9
l-pépite

3-gaussien

2D :
1
82.62

type, ax ay, rot

1
0

0.5959
7.821

Modeéle effet de pépite (C,=0.6 m?) et modéle gaussien avec anisotropie
géométrique (C = 7.8 m% a; = aqy = 256.2m,a, = ay = 143.1m)

(trigo),

C
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4.1 Ajustement d’un variogramme expérimental

Stratégies de modélisation

1. Définition minutieuse du domaine (taille de blocs, frontieres, etc.)
2. Examen des données, données extrémes ?

* Aubesoin sous-échantillonnage des données pour éviter de
surreprésenter des zones particulieres (Declustering and
debiasing, Pyrcz and Deutsch (2007))

3. Déterminer les directions géologiques principales

* Variogramme omnidirectionnel > modele isotrope candidat

* Calculerlesvariogrammes directionnels (au moins 4
directions) attention aux parameétres de calculs (classes de distance
et tolérance)

e Comparer les variogrammes directionnels au modele isotrope
candidat
o acceptable > terminé

o Inacceptable > ajuster un modele anisotrope (géométrique)
= anisotrope (géométrique) acceptable > terminé
= |nacceptable 2> anisotropie zonale ?

Dans tous les cas, il importe surtout d’ajuster les premiers points du
variogramme. Eviter de «surajuster» les données a grande distance. 45




4.1 Ajustement d’un variogramme expérimental

Stratégies de modélisation : remarques concernant le
calcul des variogrammes

Au minimum 30 paires de points pour la plupart des classes du
variogramme
Au moins 4 a 6 points avant le palier afin d’ajuster le modele

o . . . L h
Limiter les distances d’ajustement a de petit h (i.,e h < %}

« Eviter les effets de bord

* Assurer la présence de données impliquant le centre du
phénomene

* Le comportement géologique aux bordures peut différer
de celui du centre

Avoir un minimum de donnees observees sur le terrain
* >30 pour unvariogramme omnidirectionnel
* >60 pour les variogrammes directionnels
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4.1 Ajustement d’un variogramme expérimental

Il existe plusieurs stratégies différentes et chacun développe probablement ses propres habitudes. Pour
ma part, je recommande la stratégie suivante:

Calculer et modéliser le variogramme omnidirectionnel en respectant, pour le choix des classes, les
regles énoncées ci-haut.

- Sile nombre de données le permet (i.e. au moins 50, préférablement 100) calculer les variogrammes
directionnels selon différentes directions (ex. 0, 45, 90, et 135 degrés) en respectant les regles ci-haut
(i.e. nb. paires >30, demi-longueur du champ comme distance maximale) et surimposer le modele
omnidirectionnel sur les variogrammes expérimentaux directionnels. La géologie peut apporter une
information précieuse dans le choix des directions et la décision d'adopter ou non un modele
anisotrope.

- Déterminer s'il y a anisotropie: différences de palier, mais surtout de portées qui ne peuvent
raisonnablement étre imputées a des fluctuations aléatoires du variogramme. Cette évaluation
concerne surtout le début du variogramme. Des divergences a distance plus grandes sont normales
et sans importance. Si nécessaire, procéder a l'ajustement d'un modele anisotrope.

a7



4.1 Ajustement d’un variogramme expérimental

Ajustement visuel vs méthodes automatiques

1. Visuelle

2. Moindres carrés

3. Maximum de vraisemblances

4. Validation croisée

5. Machine Learning

Opinion : Les méthodes entierement automatiques sont probablement a éviter. Un monitoring des caractéristiques
essentielles du modele est souhaitable (type de modele, anisotropie, direction d'anisotropie). Les connaissances de
I'utilisateur concernant le phénomeéene doivent étre mises a contribution. La géostatistique n'est pas une boite noire!

48



4.1 Ajustement d’un variogramme expérimental

Ajustement visuel vs méthodes automatiques

1. Visuelle

—~ 100+
<

>~

Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (0,0,20) Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (22.5,0,20) Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (45,0,20)

+218 54 1 —~100} 1230 1 ~100} B 5P2 :
{18 0 18
s s 1 1 O 1 1 L L 0 s 1 s 1
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
h h h
Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (67.5,0,20) Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (90,0,20) Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (113,0,20)
135879
: Jp2PMe2 | 100 5| —100f -
1 9 < +41191 < + 7398
130 o & 53
120 | | | . 23 | | | . | | | |
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
h h h
Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (135,0,20) Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (158,0,20)
I ‘ l l l l ' ' Mod. iso. : type, a, c
| 100t +26_|227 ] 1 1 27.45
= 4 74.01 69.75
+274181 180 129 S | 2#Wrs
l-pépite
. . . . 0 . . . . 4-sphérique
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
h h
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4.1 Ajustement d’un variogramme expérimental

Ajustement visuel vs méthodes automatiques

2. Moindre carres

Reproduisent I'approche manuelle courante de modélisation de semivariogrammes jusqu'au
calcul de plusieurs semivariogrammes expérimentaux, puis automatisent la sélection des
parametres du semivariogramme pour minimiser |'écart avec les points expérimentaux.

[ 7e(h) = v (h)Y
i=1 \ yr (hf)
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4.1 Ajustement d’un variogramme expérimental

Ajustement visuel vs méthodes automatiques

3. Maximum de vraisemblances

Définition : Une technique statistique utilisée pour estimer les parametres d'un
modele statistique. Elle repose sur l'idée de trouver les valeurs des parametres qui
maximisent la probabilité (ou la vraisemblance) d'observer les données telles
qu'elles ont été recueillies.

L(m6) = %log@ﬂ) + élogZ(é’)\ + é(Z-m)' >(0) (Z-m)

. "



4.1 Ajustement d’un variogramme expérimental

Ajustement visuel vs méthodes automatiques

4. Validation Croisée

Training Sets Test Set

|

lteration 1 L » Erron

J

Iteration 2 Error,

Iteration 3

5
1
Error; |__ Error = c Error;
i=1

Iteration 4 Errory

lteration 5 Errors

i
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4.1 Ajustement d’un variogramme expérimental

Ajustement visuel vs méthodes automatiques

5. Machine Learning

Step 1: Map to 2D gvid
Original Hard date
Value of interest Verasearacnm s i
X m Y- Porosky) et (R ®a. % 3
“ . LA ¢
| 133 2 549 2 0.161 T Mép n 2D grd ..'. T ¢ ’ 2 g
{223, : . | namxazexl) £ o !-. 0 3 ‘.' b
05.8 . 128 ¢ ate . ey
r70 910.1  {0.1 Dol Ster. 1. 7
;s&.s._a 4023 0228 i - e . L
73 6914|0084 ofr ¥4 St % | Bos
' » L M) A
l ..-. '- .of "
2627 |am26 |0.a25 ' e X 7E
A - . n » -
P AL
Step 4: Estimaote varfogram parameters
Origiral sampled data SGS mtmate Varlogram parameters
o |- - B e &
jous_jend jew O Rangec
mm CNN#2 | O amect,
NS = O Aztoeatd,
amiiiad {_l
y{h|Rat.,py, ASPori . AZigyy )

https://doi.org/10.1007/s11004-021-09962-w

=

Step 2: Generate training data
SGS 1

yih Nan, Aspy Axdy )

rihiRany Asp g Aely

AR Ay Ay

. a PIMNen e AV e Al g )

Step 3: Train CNN models
Sampled dats from reslicatiom Variogram purmeme tuny
[aw fe= “::.- __--’---- ---’-—-_-
:.'_'_'_:’_’1' ...... __' e ASscn ) Rasge
:“{ = CNN #1 CNN #2 () Aspect

i = ) Avivmath
p— \__[
yi{h|Raw Asp., Azi.)

Jo, H., Pyrcz, M.J. Automatic Semivariogram Modeling by Convolutional Neural Network. Math Geosci 54, 177-205 (2022).
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5.5 Problemes et strategies de modélisation

Variogramme expérimental : 3D

Meilleures directions pour le calcul — directions des forages
* Permets de bien estimer le variogramme a petite distance
* Erreurs de localisation et de direction ont moins d’impacts sur le
variogramme, car les distances intercarottes demeurentinchangeées
Problématique:
 Nécessite des forages ayant différentes directions pour pouvoir
modéliser Uanisotropie

Utile de représenter les mesures de
direction des forages sur un stéréonet

O Direction de calcul et

tolérance angulaire
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Problemes : présence de données extremes

1 2 1 2 20 3 2 1 20 | 2 1 2 1 3 2 1

200

200

180 b 180

160 160

140 | 1401

120 | 120

L
< 100} = 1001

80 L 80 r

60 60

40 40 7

20 L 20 r

Solutions possibles :

 Transformer les données pour diminuer Uinfluence des valeurs extrémes

* Eliminer la donnée s’il s’agit d’une erreur d’analyse

 Ecrétage (capping) 55




Problemes : différence de variabilité entre deux

zon gne A (coordonnees distantes de 2 m)

4 4 ) 4 4 o) 6 S

Zone B (coordonnées distantes de 1 m)
8| 6| 8 |10|112| 8 |[10]|12 (14|10 8 | 6 |12 | 8 | 10| 10

10

Zone B Solutions possibles:

e Sépareren2zones si
possible, sinon

* Uniformiser l'échantillonnage,
i.e. 1 point sur 2 dans la zone
B.

vy (h)

*
Zone A+B*
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Problemes : rééchantillonner seulement les teneurs riches

(doﬂgsl%%ﬁ)/aise idée d'utiliser les données originales et quelques
duplicata
> explosion de l'effet de pépite.
Sion faitdes dupllcata, §0|t on en fait partout, soit on les choisit au

Solutions possibles:
hasa rd * . — Gnlle regullere p
s — gg::g:m;g;ms | « Eviter les stratégies
o ' d'échantillonnage biaisées
AR | vers les valeurs fortes
sl | _  Décimer l'échantillon pour
o | - assurer une couverture
e - uniforme partout
1? — e ee———
0 ] ! \ L !
0 1 2 3 5 6 7 8 9
h
A pour effet de fournir beaucoup de Si on rééchantillonne chaque point, pas
paires a petite distance et montrant de de probléme

trés fortes variations
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Problemes : erreurs de localisation

Peu induire un effet de pépite non désiré lors de la modélisation

L’ arpentage des forages est important pour minimiser cet effet

Variogrammes
1.8 I T I I
—— Localisations waies
16L —— Localisations emonnées | |
1.4F

Solutions possibles:

* Localiser avec soin les
données

* Tenir compte des erreurs de
localisation lors de
’estimation

1.2+

/()

0.8F

06

04r

0.2F
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Problemes : géologie du gisement

Souvent les teneurs se
mettent en place avant les
évenements tectoniques.

Les corrélations spatiales
initiales sont deformées
dans cet espace déforme.

Dans certains cas simples,
on peut déplier le tout
pour retrouver les
corrélations originales.

20

15

10

1.4

1.2

0.8

“06

0-4 II|

0.2

Positions obsenses

Variogrammes initiaux

20

II.,'-"'-—.

[N
IIN\_____/\X—FF:HV? —
II|II ." \----' -

[ — Dir. x
— Dir. y

10

20

15¢

107

Positions "dépliées”

10 15 20
X

Variogrammes aprés "dépliage”

— [f strates
— Perpendiculaire
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Problemes : détection des anisotropies

 Tolérance maintenue faible : < 22.5°, idéalement 0-10°
* Pluslatolérance augmente et plus:
* ontaugmentent le nombre de paires de points

disponibles Choix 3
* lesvariogrammes deviennent moins directionnels fai
* onaune sous-estimation de 'anisotropie aire
Rapport apparent en fonction de la tolérance et du rapport d'anisotropie
Ll | Solutions possibles:

* Discuter avec les spécialistes
st tolérance 0 . Est-ce probable que le gisement
2 présente une anisotropie ?

m 2h | ° . /4
= rier la toléran r
e I Ya er la tolcra ,ce §t obse.rve
g | | I’influence sur 1’anisotropie
151 -
! 1 1|.5 |2 2I.5 1|3 3[5 4 60

Rapport vraiz a_/ a_



Problemes : isotrope versus anisotrope

Piege : ce n'est pas parce qu'il y a une
anisotropie géométrique que le variogramme
expéerimental omnidirectionnel n'est pas joli

Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (0,0,90) Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (0,0,0)  Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (45,0,0)  Vario. exp. (dir, dip, vreg) : (90,0,0)

il 1t 1 1 1
ot | ———

05} 1 D.S;{ — 05
+

Variog. omni I T — R T R R— % @ w0

Vario. exp. (dir, dlp, vreq) - (135.0,0) h h

08¢

7(h)
1(h)
1(h)

061

04t

0.2t

ok . : ~ - - 1l
0 10 20 30 40 50

Variog. Directionnels

1(h)

05} Modéle sphérique a,-=20, a,3-=35

=




Problemes : effet de pépite apparent

Effet de

pépite ™,

apparent
.,

Avec moins de données, parfois on voit un effet de
pépite apparent alors qu'en vrai il n'y en a pas.

N=30

Vario. exp. (dr, dip, vreg) - (0,0,90)
15

N
+§‘
=

!

05} 14

0
0/ = 100 150

100

¥
i +
50 4
LT
0 + o+ o+ T
-I-.|_-|-|-+
+ 7 +
20+ + 4
+ +
+
100 +

N=60

Vaio exp (dr, dip, vreg) - (0,090)
15

a8 a7
+ag 105
! +70

y(h)

05
b

N=200

Vario. exp. (dr, dp, vreg) : (0,0,90)

! +*

759
08 +721
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Il faut savoir accepter une direction mal ajustée afin

d'éviter des comportements encore bien pires ailleurs

N=200

45°

)
B

N=40000
0° 45° 90°
1 g_m ]
gh{lzs{] g
i 7
D 0 a 0 D 4o @ 0 I @
135°

D 0 @

Ajustement + bon;
ne peut étre
amélioré sans
altérer les autres
ajustements




Autres outils utiles

e Variogramme des log(teneurs) pour identifier les anisotropies possibles, la (les)
portée, 'importance approximative de |'effet de pépite;

e Variogramme d’une transformation des teneurs (e.g., rang), méme chose que les
log;

* Validation croisée de modeles candidats (krigeage); p. ex. Tester un modele
isotrope vs anisotrope; tester un effet de pépite de 10% vs 30%;...

* Modele permettant de prédire les variances des composites de tailles
différentes ?

* Modele permettant de prédire les variances des valeurs krigées ?
64
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